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Resumen— Los teoremas del No Free Lunch para op-
timización (no hay comida gratis, en español) establecen
que el rendimiento de cualquier par de algoritmos es
equivalente cuando se considera el rendimiento medio
sobre el conjunto completo de posibles problemas. Sin
embargo, estudios más recientes sugieren que los algo-
ritmos pueden ofrecer rendimientos diferentes cuando
se consideran únicamente el conjunto de problemas
reales, es decir, aquellos con interés práctico. En este
trabajo, hacemos la suposición de que los problemas
binarios que se han tratado en la literatura cient́ıfica
representan, al menos mı́nimamente, los verdaderos
problemas binarios de interés en el mundo real. A
partir de ah́ı, analizamos el rendimiento medio de
varios algoritmos en subconjuntos de este banco de
pruebas. En particular, consideramos problemas de
optimización combinatoria estáticos sin restricciones
de un solo objetivo y un solo jugador y cuyas solu-
ciones pueden codificarse directamente como vectores
de variables binarias. Nuestros resultados muestran
que existe evidencia emṕırica para rechazar los teo-
remas del No Free Lunch en el conjunto de problemas
binarios del mundo real.

Palabras clave—No free lunch, optimización binaria,
estudio emṕırico, problemas reales

I. Introducción

En 1997, Wolpert y Macready presentaron los teo-
remas para optimización del No Free Lunch (NFL)
[1], los cuales establecen, en pocas palabras, que to-
dos los algoritmos tienen un rendimiento equivalente
cuando se consideran todos los posibles problemas,
o más concretamente, conjuntos de problemas cer-
rados bajo permutaciones (c.b.p) [2] (Es posible re-
ducir aún más el conjunto de problemas cuando se
considera un conjunto concreto de algoritmos [3]). Es
importante destacar que en este contexto se entiende
por algoritmo cualquier procedimiento que realiza
un muestreo sin reemplazamiento de las soluciones
candidatas al problema. Este resultado impactó pro-
fundamente a investigadores que pretend́ıan diseñar
procedimientos eficientes de propósito general para
problemas de optimización, porque se demostraba
que no seŕıan mejores que la búsqueda aleatoria sin
reemplazamiento. Recientemente, Marshall y Hinton
han demostrado que cuando se consideran proced-
imientos que pueden visitar soluciones más de una
vez los teoremas del NFL no pueden aplicarse, sin
embargo, aún existe una elevada probabilidad de que
el rendimiento de cualquier algoritmo no sea superior
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al de la búsqueda aleatoria con o sin reemplazamien-
to [4].

En 2003, Igel y Toussaint mostraron que los teo-
remas del NFL posiblemente no tienen validez cuan-
do se consideran conjuntos de problemas de interés
práctico [5]. En particular, demostraron que los con-
juntos de problemas a los que se les pueden asociar
restricciones basadas en relaciones de similitud no
triviales entre soluciones no son c.b.p. Según los au-
tores, este tipo de restricciones son muy comunes en
problemas de interés práctico, lo cual permite con-
cebir procedimientos de propósito general para la
optimización de problemas reales. En 2010, Jiang y
Chen aportaron resultados emṕıricos en favor de las
afirmaciones de Igel y Toussaint [6] (aunque el tra-
bajo no se citaba), considerando una clase espećıfi-
ca de funciones matemáticamente definidas que in-
corporaban restricciones basadas en la similitud de
las soluciones. Sin embargo, la asunción de que los
problemas reales incorporaban las mencionadas re-
stricciones se manteńıa aún sin demostrar.

En este trabajo, pretendemos aportar evidencias
emṕıricas a favor de las afirmaciones de Igel y Tous-
saint en el conjunto espećıfico de problemas con in-
terés en el mundo real. Para ello, hacemos la sigu-
iente suposición: los problemas tratados en la lit-
eratura cient́ıfica representan, superando al menos
un umbral mı́nimo, a los problemas del mundo real.
En caso contrario, debe entenderse que los estudios
cient́ıficos correspondientes habŕıan sido inútiles. A
partir de ah́ı, seleccionamos un conjunto extenso, po-
tencialmente infinito, de instancias de problemas bi-
narios representativo de los que se han tratado en la
literatura, y para el cual no se conoce si el NFL se
cumple o no (entiéndase que el conjunto completo
de posibles problemas binarios śı es c.b.p). Final-
mente, realizamos un estudio emṕırico comparando
varios algoritmos en el banco de problemas consid-
erado con la intención de determinar si existen o no
diferencias de rendimiento significativas entre ellos.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente
forma. En la Sección II, describimos el marco ex-
perimental bajo el cual desarrollamos nuestro estu-
dio. En la Sección III, presentamos los resultados
del estudio. En la Sección IV interpretamos las im-
plicaciones de los resultados obtenidos. Finalmente,
la Sección V ofrece las conclusiones del trabajo.

II. Marco Experimental

En esta sección, definimos el marco experimental
en el que se realizan los experimentos. En la Sec-



ción II-A y II-B describimos el conjunto de prob-
lemas y algoritmos considerados en este estudio, re-
spectivamente. La Sección II-C define la metodoloǵıa
de comparación.

A. Problemas

En esta sección, presentamos el conjunto de prob-
lemas que usamos para alcanzar nuestro objetivo,
ofrecer evidencia emṕırica a favor de las afirma-
ciones de Igel y Toussaint [5]. En este punto, debe-
mos asumir la hipótesis que dice que los problemas
tratados en la literatura representan al menos mı́ni-
mamente el verdadero conjunto de problemas con in-
terés práctico en el mundo real. El lector debe enten-
der que esta hipótesis, aunque no se haya probado,
es completamente necesaria. El argumento opuesto
establece que los problemas tratados en la literatu-
ra no representan a los problemas del mundo real
a ningún nivel significativo, y por tanto, la investi-
gación hasta el momento habŕıa sido simplemente un
juego desafiante, pero inútil. Hay que mencionar que
en la literatura se han presentado ejemplos de prob-
lemas artificialmente construidos para confirmar las
implicaciones del NFL y que carecen de significado
e incluso definición fuera de este contexto. Su falta
de definición ha impedido que se consideren en este
estudio.

En este trabajo, hemos considerado un subcon-
junto restringido y bien definido de problemas de la
literatura, en particular, problemas de optimización
combinatoria sin restricciones de un solo objetivo
y jugador cuyas soluciones pueden representarse di-
rectamente como vectores de variables binarias (en
adelante, simplemente problemas binarios). Antes de
nada, es importante aclarar las caracteŕısticas del
conjunto de problemas considerado:

Estático: Significa que el problema permanece in-
tacto a lo largo de la ejecución del procedimiento op-
timizador, es decir, el valor objetivo de las soluciones
candidatas al problema no depende del tiempo o de
la aplicación del algoritmo.

Optimización combinatoria binaria: El espacio de
búsqueda se compone de combinaciones de valores
para las verdaderas variables de decisión del prob-
lema, las cuales pueden tomar únicamente los val-
ores del conjunto {0, 1}. De esta definición, debe
entenderse que problemas de optimización entera o
de parámetros reales, cuyas variables de decisión no
son binarias, no se consideran incluso a pesar de que
éstas se traten como tal al nivel del computador o
existiesen transformaciones polinomiales entre éstos
y problemas de optimización binaria.

Un solo objetivo: Sólo hay un criterio que debe
maximizarse o minimizarse. Sin pérdida de general-
idad, consideraremos problemas a maximizar, refor-
mulando aquellos que sean de minimización.

Un solo jugador : El agente que aborda el prob-
lema controla todas las variables de decisión para
las cuales el problema interpreta una única solución.
En contra, el dilema del prisionero [7] es un ejemplo

de problema de más de un jugador donde el resul-
tado depende de la decisión de más de un agente.
Aunque los problemas de múltiples jugadores se
puedan tratar gestionando conjuntamente las vari-
ables de decisión de todos los jugadores, éstos no se
han considerado para mantener el estudio y análisis
de los resultados lo más simple posible.

Sin restricciones: Todas las soluciones del espacio
de búsqueda son factibles. Por el contrario, proble-
mas como el de la mochila, para el cual una fracción
del espacio de búsqueda se compone de soluciones
no factibles, no se consideran.

Hemos seleccionado un conjunto extenso, poten-
cialmente infinito, de problemas binarios de la liter-
atura, asumiendo que éstos representan, al menos
mı́nimamente, el conjunto de problemas binarios
(estáticos, sin restricciones...) del mundo real. La
Tabla I enumera las clases de problemas consider-
ados: sus nombres, referencias a su definición detal-
lada, dimensiones de las instancias consideradas, es
decir, número de variables binarias (L), y una aprox-
imación al número potencial de instancias diferentes
que podŕıan generarse. A continuación, proveemos
algunos comentarios sobre estos problemas:

Cada simulación de los algoritmos se realiza se-
leccionando al inicio la clase de problemas a abor-
dar ({1, . . . , 10}), y después, la instancia particu-
lar se genera o se selecciona aleatoriamente de un
banco de pruebas para el caso de Maxcut, BQP
o Un-knapsack. Como se indica, los problemas de-
ceptive (en español, engañosos) ({2.a, 2.b, 2.c, 2.d})
se han agrupado en una sola clase. Es importante
saber que la i-ésima simulación de cada algoritmo
abordará exactamente la misma instancia del mismo
problema. Esto es aśı porque la semilla del generador
de números aleatorios que produce la instancia del
problema es la misma para la i-ésima simulación de
todos los algoritmos y probabiĺısticamente diferente
a la semilla de la j-ésima simulación de éstos con
i 6= j.

Para problemas en los que el óptimo global
tiene el valor 1 en todas las variables binarias
({1, 2.a, 2.b, 2.c, 2.d, 6, 7}), crearemos primeramente
una cadena binaria aleatoria S que se convertirá en
el nuevo óptimo, para aplicar una traslación al prob-
lema. El valor objetivo de una solución candidata X
se calculará como el valor objetivo de la solución
X ⊕ S (es decir, el resultado de aplicar las opera-
ciones a nivel de bit: primero O exclusivo entre X y
S y después inversión) en el problema original. Esta
es la razón, entre otras, de que el número potencial
de instancias del problema onemax sea

∑
L 2L. La

intención es evitar la ventaja parcial de algunos al-
goritmos que tienden a evaluar la solución con sólo
unos o sólo ceros al inicio de la simulación.

Para evitar un tiempo de computación excesivo,
algunas instancias se han reducido expresamente:
• Si el problema Nk-land generado tiene k ≥ 6

y L > 100, entonces, L se vuelve a asignar es-
cogiendo aleatoriamente un número del conjunto



TABLA I

Problemas binarios considerados

Problema Nombre Ref. L Instancias

1 Onemax [8] {20, . . . , 1000}
∑

L 2L

2.a Simple deceptive [9] {20, . . . , 1000}, L ≡ 0 (mod 3)
∑

L 2L

2.b Trap [10] {20, . . . , 1000}, L ≡ 0 (mod 36)
∑

L 2L

2.c Overlap deceptive [11] {20, . . . , 1000}, L ≡ 1 (mod 2)
∑

L 2L

2.d Bipolar deceptive [11] {20, . . . , 1000}, L ≡ 0 (mod 6)
∑

L 2L

3 Max-sat [12] {20, . . . , 1000} <
∑

L,Cl,Nc
(2L)Cl·Nc,

Cl ∈ {3, . . . , 6},
Nc ∈ {50, . . . , 500}

4 NK-land [13] {20, . . . , 500} <<
∑

L,k,r r
(2k)·L

r ∈ [0, 1]
k ∈ {2, . . . , 10}

5 PPeaks [13] {50, . . . , 500} <
∑

L,Np
2L·Np

Np ∈ {10, . . . , 200}
6 Royal-road [14] {20, . . . , 1000}, L ≡ 0 (mod LBB)

∑
L,LBB

2L

LBB ∈ {4, . . . , 15}
7 HIFF [15] {4. . . . , 1024}, L = kp

∑
L L! · 2L

k ∈ {2, . . . , 5}, p ∈ {4, 5}
8 Maxcut [16] {60, . . . , 400} 178

9 BQP [17] {20, . . . , 500} 165

10 Un-knapsack [18] {10, . . . , 105} 54

{20, . . . , 100}.
• Si el problema PPeaks generado tiene NP ≥ 100,

entonces, L se vuelve a generar aleatoriamente den-
tro del conjunto {50, . . . , 100}
• Si el problema HIFF tiene k = 5 y p = 5, en-

tonces, p se asigna igual a 4.
Las instancias de los problemas BQP y Maxcut se

obtuvieron de la Biq Mac Library (http://biqmac.uni-
klu.ac.at/).

Las instancias del problema de la mochila con pe-
nalización (Un-knapsack) se obtuvieron de la SAC-
94 Suite (http://elib.zib.de/pub/Packages/
/mp-testdata/ip/sac94-suite/). Estos problemas no
tienen restricciones porque consideran un mecanis-
mo de penalización concreto y expĺıcito en su publi-
cación original [18].

Debemos avanzar que, aunque el conjunto com-
pleto de posibles problemas binarios (estáticos, sin
restricciones...) es c.b.p, el subconjunto considera-
do de problemas que se han tratado en la literatura
no lo es (lo cual se demuestra para algunos de los
problemas en [5] y [19]). Esto significa que, mientras
que el NFL es válido para el conjunto completo de
problemas, éste puede no serlo en nuestro banco de
problemas. De todas formas, es importante analizar
su viabilidad en nuestro conjunto extenso de casos de
prueba que representa al menos mı́nimamente el con-
junto de problemas binarios con interés en el mundo
real.

B. Algoritmos

Hemos seleccionado cinco algoritmos bien conoci-
dos y con claras diferencias entre ellos para analizar
si el NFL es válido en el conjunto de pruebas con-
siderado.

Es importante destacar que no es nuestra inten-
ción presentar una propuesta ganadora o identi-
ficar el mejor algoritmo para problemas de opti-
mización combinatoria binaria, sino encontrar ev-
idencia emṕırica a favor o en contra de los teore-
mas del NFL. Por ello, los parámetros de los algo-
ritmos no se han ajustado en ningún momento, ni
se han considerado diseños avanzados de los algo-
ritmos clásicos que recientemente hayan mostrado
una clara superioridad con respecto a sus predece-
sores. En vez de eso, hemos considerado algoritmos
estándares y bien conocidos con la asignación de val-
ores razonables a sus correspondientes parámetros.
Los algoritmos son:

Búsqueda Aleatoria (BA): Ésta simplemente
muestrea soluciones del espacio de búsqueda (con
reemplazamiento) y devuelve la mejor solución en-
contrada. Cuando el espacio de búsqueda es sufi-
cientemente grande, BA no suele generar las mismas
soluciones más de una vez en simulaciones limitadas,
es decir, es similar a una búsqueda sin reemplaza-
miento. Por ello, no se deben esperar diferencias de
rendimiento entre BA y cualquier otro algoritmo en
conjuntos de problemas c.b.p., siempre que la prob-
abilidad de generar soluciones más de una vez sea
baja.

Búsqueda Local con Multi-arranque (BLM): Los



algoritmos de búsqueda local explotan la idea de
vecindario para mejorar iterativamente una solución
dada. Éstos se utilizan muy frecuentemente en prob-
lemas de optimización combinatoria. En el caso de
problemas binarios, la estructura de vecindario más
utilizada es la que se produce cambiando el valor de
una única variable binaria, es decir, dos soluciones
binarias son vecinas si una solución puede obtenerse
cambiando el valor de una variable de la otra. En
este estudio aplicaremos la estrategia primer-mejor
que explora el vecindario de la solución actual hasta
encontrar la primera solución que la mejora. BLM
aplicará iterativamente búsqueda local a soluciones
aleatorias del problema cada vez que éstas queden
atrapadas en óptimos locales. Al final de la ejecu-
ción, se devuelve la mejor solución encontrada.

Enfriamiento Simulado (ES) [20]: Se considera
que ES es el primer algoritmo que extiende los méto-
dos de búsqueda local con una estrategia expĺıcita
para escapar de óptimos locales. La idea fundamen-
tal es permitir decisiones que provoquen una reduc-
ción en la calidad de la solución actual para escapar
de estos óptimos locales. La probabilidad de tomar
estas decisiones se controla mediante un parámetro
que decrece durante la ejecución y que simula la tem-
peratura del sistema. En este estudio hemos aplicado
un ES estándar con el método de aceptación loǵısti-
co y esquema de enfriamiento geométrico. La tem-
peratura se reduce un 1 % cada cien iteraciones. La
temperatura inicial se calcula de la siguiente forma:
primero se establece la probabilidad de aceptar solu-
ciones peores a la actual al inicio del algoritmo (0.4)
y se generan dos soluciones aleatorias; después, se
calcula la temperatura necesaria para que la prob-
abilidad de aceptar la peor de las dos soluciones
sea igual a la probabilidad deseada, considerando
el método de aceptación indicado. Debemos indicar
que, aunque este método de inicialización de la tem-
peratura requiere la evaluación de dos soluciones, es-
tas evaluaciones no se han considerado al comparar
el rendimiento de ES con respecto a los otros algo-
ritmos.

Búsqueda Tabú (BT) [21]: Ésta es la metaheuŕısti-
ca más usada y citada para la optimización de prob-
lemas combinatorios. BT promueve la aplicación de
numerosas estrategias para realizar una búsqueda
efectiva dentro del espacio de soluciones candidatas,
y el lector interesado puede encontrar más informa-
ción en la referencia anterior. Nuestro método BT
implementa una memoria a corto plazo que reg-
istra los cambios de valor de las variables bina-
rias de la solución actual más recientes. La tenen-
cia tabú será L/4. Utiliza un criterio de aspiración
que selecciona las soluciones que sean mejores que
la mejor encontrada hasta el momento. Además, si
la solución actual no se ha mejorado tras un número
máximo de iteraciones (100), la memoria a corto pla-
zo se vaćıa y se inicia una nueva BT a partir de otra
solución aleatoria del espacio de búsqueda.

CHC (en inglés, Cross-generational elitist selec-
tion, Heterogeneous recombination, and Cataclysmic
mutation) [22]. Es un algoritmo evolutivo que com-
bina una estrategia de selección con una elevada pre-
sión selectiva y varios componentes que inducen di-
versificación. CHC se comparó con varios algorit-
mos genéticos, dando mejores resultados especial-
mente en problemas dif́ıciles [23]. Por ello, CHC se
ha convertido en un punto de referencia en la lit-
eratura de algoritmos evolutivos para problemas de
optimización combinatoria binaria. Su población se
compone de 50 individuos.

Todos los algoritmos considerados son métodos
estocásticos, y por tanto, aplican generadores de
números aleatorios inicializados con una semilla es-
pećıfica. Debemos indicar que la semilla que utilizan
estos generadores es diferente a la semilla utilizada
para generar el problema de nuestro banco de prue-
bas que será abordado.

C. Metodoloǵıa de Comparación

Para determinar la validez de los teoremas del
NFL en nuestro banco de problemas es importante
que los algoritmos se ejecuten bajo un mismo marco
de comparación, que asegure que todos ellos tienen
el mismo número de oportunidades para generar
soluciones candidatas al problema. Por ello, nuestra
metodoloǵıa de comparación consistirá en analizar
la mejor solución alcanzada tras un número máximo
de evaluaciones para todos los algoritmos. En partic-
ular, cada simulación de cada algoritmo se ejecutara
con un número máximo de 106 evaluaciones.

Los análisis estad́ısticos no paramétricos [24], [25]
se han aplicado en la literatura para detectar la
existencia o no de diferencias significativas en el
rendimiento de varios algoritmos. En particular,
nosotros calcularemos primero el ranking medio de
cada algoritmo según el test de Friedman [26], [27].
Esta medida se obtiene calculando, para cada prob-
lema, el ranking rj del resultado para el algoritmo
j asignando al mejor de ellos el ranking 1 y al peor
J (J es el número de algoritmos, cinco en nuestro
caso). Después se calcula la media de los valores de
ranking para todos los problemas. Por ejemplo, si un
algoritmo consigue los rankings 1, 3, 1, 4 y 2, en cin-
co problemas, la media es (1+3+1+4+2)/5 = 11/5.
Como puede entenderse, cuanto menor sea el rank-
ing medio, mejor será el algoritmo correspondiente.
Seguidamente, aplicaremos el test de Iman y Daven-
port [28] para comprobar la existencia de diferencias
de rendimiento entre los algoritmos considerados, y
finalmente, el test de Holm [29], para detectar difer-
encias de rendimiento entre el algoritmo con mejor
ranking medio y el resto. Estos dos últimos análisis
estad́ısticos toman como entrada los valores de rank-
ing medios generados según el test de Friedman, y
se aplicarán con 5 % como factor de significancia.

Es interesante remarcar que los teoremas del NFL
implican que cualquiera dos algoritmos tienen ex-
actamente el mismo rendimiento medio sobre con-



juntos de funciones c.b.p para cualquier medida de
rendimiento, y en particular, valores medios de rank-
ing según el test de Friedman.

Se han realizado un número de 1000 simulaciones
por algoritmo, cada una sobre un problema aleatorio
del banco de problemas. Como se avanzó en la Sec-
ción II-A, toda simulación i-ésima de cualquier algo-
ritmo abordará exactamente el mismo problema del
banco de pruebas, y diferente probabiĺısticamente a
la simulación j-ésima con i 6= j. Esto es porque la se-
cuencia de semillas para las diferentes simulaciones
se genera por otro generador de números aleatorios
cuya semilla se asigna al inicio del experimento. Da-
do que nuestros resultados podŕıan estar influenci-
ados por esta semilla inicial, consideraremos poste-
riormente la repetición del experimento al completo
con diferentes semillas (50 repeticiones).

III. Resultados

Esta sección agrupa los resultados de los experi-
mentos. La Sección III-A compara los resultados de
los algoritmos en la primera repetición del experi-
mento. La Sección III-B analiza la dependencia de
los resultados con respecto a la secuencia aleatoria
de problemas abordados repitiendo el experimento
50 veces con diferentes semillas.

Debemos avanzar que los resultados se presen-
tarán en forma de análisis estad́ısticos y gráficas re-
sumen. En particular, los resultados de los algorit-
mos en cada problema no se presentan por ser de-
masiados (1000 simulaciones por 5 algoritmos por 50
repeticiones).

A. Primer Análisis

La Tabla II muestra el ranking medio de los al-
goritmos sobre las 1000 simulaciones del experimen-
to. El test de Iman Davenport encuentra diferen-
cias de rendimiento significativas entre los algorit-
mos considerados porque su estad́ıstico (756.793) es
mayor que el valor cŕıtico correspondiente (2.374) al
5 %. Aplicamos entonces el test de Holm para de-
tectar diferencias entre el algoritmo con mejor rank-
ing (BT) y el resto. El signo más (+) en cada fila
de la Tabla II indica que el test de Holm encuen-
tra diferencias significativas entre BT y el algoritmo
correspondiente. Como puede observarse, BT con-
sigue el mejor ranking y el test de Holm encuentra
diferencias de rendimiento entre éste y cualquier otro
algoritmo. Además, es interesante destacar que BA
obtiene el peor ranking medio.

B. Dependencia con la semilla inicial

Dado que los resultados anteriores pueden estar
influenciados por la semilla inicial que genera la se-
cuencia de 1000 problemas a abordar, hemos repeti-
do el mismo experimento con diferentes semillas ini-
ciales 50 veces, es decir, cada experimento ha consid-
erado una secuencia de 1000 problemas probabiĺısti-
camente diferentes. La Figura 1 representa las dis-

TABLA II

Valores de ranking y test de Holm

Algoritmo Ranking Sig

BT 2.052 Mejor ranking

ES 2.546 +

BLM 2.758 +

CHC 2.874 +

BA 4.769 +

tribuciones de los valores de ranking medio de los
algoritmos sobre las 50 repeticiones por medio de
diagramas de caja, los cuales muestran los valores
máximo y mı́nimo y los cuartiles primero y tercero.

Fig. 1. Distribuciones de los valores de ranking

Puede verse que los valores de ranking de los algo-
ritmos son muy similares entre las diferentes repeti-
ciones y por tanto, su dependencia con respecto a la
semilla que genera la secuencia de problemas a abor-
dar es muy pequeña. Además, debemos destacar que
los análisis de Iman Davenport y Holm siempre en-
contraban diferencias significativas entre el algorit-
mo con mejor ranking y cualquier otro algoritmo.

IV. Interpretación de los Resultados

De acuerdo a los resultados anteriores, podemos
concluir que los teoremas del NFL no son válidos en
nuestro conjunto de problemas, porque claramente
aparecen diferencias significativas entre los algorit-
mos considerados. Además, BA ha obtenido siem-
pre los peores valores de ranking. Sin embargo, da-
do que nuestro banco de problemas no era c.b.p.,
las diferencias de rendimiento eran ciertamente posi-
bles. Lo que es más significativo es que, dado que
hab́ıamos considerado un conjunto de problemas
de optimización binaria representativo de los que
aparecen en la literatura cient́ıfica, según nuestro
conocimiento, podemos formular la siguiente con-
clusión: si el conjunto de problemas de optimización
binaria que aparece en la literatura es mı́nimamente
representativo del conjunto de problemas de opti-
mización binaria con interés práctico en el mundo
real, entonces, los teoremas del NFL tampoco son
válidos para este último conjunto (como ya se intúıa
en [5]).



Según nuestros resultados, BT obtiene normal-
mente los mejores resultados tras 106 evaluaciones.
Sin embargo, otros algoritmos podŕıan ser los
mejores al considerar otras metodoloǵıas compara-
tivas. Esto será objeto de futuros estudios.

V. Conclusiones

En este trabajo, hemos ofrecido evidencia emṕırica
de que existen diferencias de rendimiento entre difer-
entes algoritmos cuando se considera únicamente el
conjunto de problemas de optimización binaria con
interés práctico en el mundo real. Estos resultados
se han obtenido asumiendo que los problemas que
se han abordado en la literatura son representativos
de los problemas del mundo real, en al menos un
mı́nimo nivel de significancia. Seguidamente, hemos
desarrollado un estudio emṕırico comparando los
rendimientos medios de cinco algoritmos en un con-
junto representativo de los problemas binarios que
han aparecido en la literatura. El análisis estad́ıstico
llevado a cabo ha concluido que ciertamente existen
diferencias de rendimiento significativas entre los al-
goritmos considerados, proveyendo evidencia emṕıri-
ca a las hipótesis de Igel y Toussaint [5].
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