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Resumen.  Los algoritmos genéticos han demostrado ser metodologías viables 

para resolver problemas de optimización, búsqueda y aprendizaje en las 

máquinas. El algoritmo genético clásico da lugar a una gran variedad de modelos, 

tomando en consideración los operadores genéticos que se implementen. Uno de 

los operadores genéticos con mayor impacto entre iteraciones es el operador de 

reemplazo. En este trabajo se presenta una comparativa y análisis de los 

resultados obtenidos por distintos operadores de reemplazo del estado del arte 

aplicado a funciones de minimización.  
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Comparison of Replacement Operators in Genetic 

Algorithms Applied to Optimization Problems 

Abstract. Genetic algorithms have proven to be viable methodologies for solving 

optimization, search, and machine learning problems. The classical genetic 

algorithm gives rise to a wide variety of models, taking into account the genetic 

operators implemented. One of the genetic operators with the greatest impact 

between iterations is the replacement operator. This paper presents a comparison 

and analysis of the results obtained by different state-of-the-art replacement 

operators applied to minimization functions. 

Keywords: Genetic algorithms, replacement operators, evolutionary algorithms, 

function optimization. 
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1. Introducción 

En los últimos años existe un creciente interés por el análisis de experimentos en el 

ámbito de los algoritmos evolutivos y las metaheurísticas [1]. Entre las técnicas 

evolutivas destacan los algoritmos genéticos (AG) por su adaptabilidad a los problemas 

y robustes. 

Los AG son una técnica de búsqueda que se basa en la teoría de la evolución y 

selección de sistemas biológicos de Darwin [2]. Son métodos adaptativos y 

generalmente son utilizados en problemas de búsqueda y optimización de parámetros.  

El desarrollo de los algoritmos genéticos se debe en gran parte a los trabajos de John 

Holland y sus colaboradores. En la década de 1960, Holland establece las teorías que 

imitaban el funcionamiento de selección natural y su adaptación en sistemas robustos 

[3]. Con base en las estrategias del cómputo evolutivo de Rechenberg [4, 5], Holland 

propone en [6] una heurística basada en los principios genéticos y evolución biológica 

como metodología para resolver problemas llamada algoritmo genético.  

El algoritmo genético clásico toma una representación de un problema (codificación) 

y genera un grupo de posibles soluciones (llamada población). La idea de AG es que 

durante la ejecución del algoritmo la población evolucione, para que esto ocurra son 

aplicados los operadores genéticos: selección, cruce, mutación y reemplazo.  

En el proceso de selección se eligen aquellas soluciones que presenten los mejores 

valores en su función de ajuste o fitness. En el proceso de cruce los individuos 

seleccionados producen soluciones descendientes de manera que contengan 

información parcial de cada uno de los progenitores. La mutación es un mecanismo que 

modifica de forma aleatoria algunos valores de los descendientes, de esta forma se 

desplazan valores numéricos hacia zonas del espacio de búsqueda que no pueden ser 

alcanzadas por los otros operadores genéticos. Por último, la técnica de reemplazo 

indica que miembros formarán parte de la siguiente población. 

La capacidad de optimización y adaptabilidad de los AG permite que los 

investigadores puedan aplicarlos en áreas como robótica [7], economía [8], energía [9], 

medicina [10], geografía [11], entre otros. Dentro de los problemas de optimización 

encontramos las funciones de minimización. El problema de minimizar funciones [12] 

consiste en obtener el mínimo valor de una función real seleccionando 

sistemáticamente los valores de entrada, sujeto a un conjunto permitido, y computando 

el valor de la función. El desafío de estos problemas es obtener la mejor solución con 

la metodología más eficiente posible, es decir, aquella que utilice menos recursos y 

pueda generar un mayor rendimiento. 

El algoritmo genético clásico da lugar a una gran variedad de modelos, tomando en 

consideración los operadores genéticos que se implementen.  El operador de reemplazo 

juega un papel importante en el desarrollo de los AG; es el procedimiento encargado 

de decidir qué miembros de la población se preservarán entre generaciones. Bajo el 

teorema no-free-lunch [13] se puede aseverar que no existe el algoritmo ideal para todas 

las funciones posibles, por lo cual se analiza en este documento el impacto que tienen 

los operadores de reemplazo más utilizados en el estado del arte aplicados al problema 

de minimización de funciones. 
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2. Trabajos relacionados  

2.1. Cómputo evolutivo 

La computación evolutiva (CE) [14] es la rama de la computación que engloba a las 

técnicas inspiradas en la evolución biológica para la resolución de problemas, 

generalmente métodos de búsqueda estocásticos basados en ideas evolutivas de la 

selección natural y la genética. Los algoritmos de CE destacan por su fuerte 

adaptabilidad y autoorganización. 

Aunque existe una variedad de modelos computacionales evolutivos, estos 

comparten una base conceptual común: la simulación de la evolución de estructuras 

individuales a través de procesos biológicos (llamados operadores genéticos). Estos 

procesos dependen del desempeño percibido de las estructuras individuales definidas 

por un entorno.  

Los algoritmos evolutivos mantienen una población de estructuras que evolucionan 

de acuerdo con reglas de selección y otros operadores genéticos, como el cruce y la 

mutación. Cada individuo de la población es medido cuantitativamente por su aptitud 

al medio ambiente. La selección centra la atención en las miembros con mejor 

adaptación al ambiente. El cruce y la mutación perturban a esos individuos, 

proporcionando heurísticas generales para la exploración. 

Entre los algoritmos más conocidos de la computación evolutiva están la 

programación evolutiva [15], estrategias evolutivas [16], programación genética [17] y 

los algoritmos genéticos [2]. Es en estos últimos se centra este artículo.  

2.2. Algoritmos genéticos  

Los algoritmos genéticos son técnicas que simulan la selección natural y el proceso 

evolutivo de los organismos vivos para resolver problemas de optimización, búsqueda 

y aprendizaje en las máquinas.  

Esta estrategia pertenece a las técnicas basadas en poblaciones. Dado un problema 

particular a resolver, la entrada de AG es un conjunto de posibles soluciones al 

problema (llamado conjunto de individuos) codificadas de alguna manera y que, 

asociada una función llamada fitness, evalúa cuantitativamente cada 

solución  candidata.  

En cada iteración del algoritmo (llamado generación) se le aplican a la población los 

cuatro operadores de los AG: cruce, selección, mutación y reemplazo, en donde las 

soluciones candidatas son sometidas a acciones aleatorias semejantes a la 

evolución  biológica.  

Durante la ejecución del algoritmo el tamaño de la población se mantiene constante. 

Después de aplicar un número determinado de generaciones, la salida del AG es el 

mejor miembro de la población, es decir, la solución con el mejor valor fitness. El 

proceso de los AG se observa en la Fig. 1 y se explica a continuación: 
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— Inicializar población: Se genera una población inicial de soluciones candidatas, 

usualmente de forma uniformemente aleatoria  

— Evaluación. Paso donde se calcula el valor fitness de cada solución candidata. Este 

proceso se realiza después de obtener la población inicial o cuando se obtiene una 

nueva solución descendiente. 

— Selección: Se escogen qué individuos van a disponer de oportunidades de 

reproducirse. Las soluciones elegidas son llamadas padres.   

— Cruce: Se genera soluciones descendientes (llamados hijos) a partir de las 

soluciones padres. La descendencia resulta de la recombinación de los padres.  

— Mutación:  Produce variaciones de modo aleatorio en cada una de las soluciones 

hijo, usualmente mediante un cambio aleatorio en la vecindad de la solución. La 

mutación es aplicada (con una tasa muy baja) a cada gen de la solución.  

— Reemplazo: La población descendiente que se crea mediante la selección, cruce y 

mutación compite para reemplazar a algún miembro de la población inicial 

siguiendo algún criterio determinado. Estos son encargados de determinar qué 

soluciones continuarán en la siguiente generación.  

En la siguiente sección se describirán algunos de los métodos de reemplazo más 

utilizados en el estado del arte. 

2.3. Teorema de no free-lunch  

Al estudiar los algoritmos genéticos se puede observar la gran gama de métodos que 

existen en cada operador de los que lo componen. Este trabajo analiza al operador de 

 

Fig. 1. Proceso de un algoritmo genético. La etapa de reemplazo en la población (remarcada en 

color azul) es el proceso de estudio de este trabajo. 
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reemplazo; estos algoritmos son encargados de elegir, mediante un criterio, los 

individuos de la población que se preservarán entre generaciones. La importancia de 

los algoritmos de reemplazo es que estos orientan al espacio de búsqueda preservando 

do soluciones con mayor adaptación observada hasta el momento, y manteniendo la 

diversidad genética. 

En este contexto, cada investigador de cómputo evolutivo diseña y crea algoritmos 

genéticos con funciones de reemplazo esperando que la salida sea el mínimo global del 

problema, sin embargo, la demostración del teorema de no-free-lunch [13] excluye la 

existencia de un algoritmo o modelo ideal. El teorema de no-free-lunch indica que no 

existe un algoritmo que sea universalmente mejor que los demás, siempre existirán 

escenarios con una distribución de probabilidad en la que falle. Este teorema es muy 

importante y gobierna la efectividad de los algoritmos de optimización [18].  

Ahora, teniendo en cuenta lo demostrado en el teorema de no-free-lunch, se presenta 

esta investigación donde se implementan una serie de algoritmos de reemplazo más 

empleados en el estado del arte con el objetivo de analizar su comportamiento en 

funciones de minimización. 

3. Materiales y métodos  

3.1. Operadores de reemplazo 

Los operadores de reemplazo utilizados en este trabajo son de los principales en el 

estado del arte [19], y se encuentran descritos a continuación.  

— Reemplazo elitista: En este método consideran las soluciones hijos y toda la 

población para la competencia, la nueva población es compuesta por las 

mejores  soluciones. 

 

Fig. 2. Proceso del reemplazo crowding. En primera instancia, se emparejan los padres con los 

hijos de acuerdo con una métrica de similitud (función d). En una segunda fase, toma la decisión 

sobre cuál de ellos sobrevive en la población considerando el fitness (función f). 
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— Reemplazo de padres: Se obtiene espacio para la nueva descendencia (hijos) 

liberando el espacio ocupado por las soluciones padres. 

— Reemplazo de padres por competencia: Los hijos compiten con los padres por 

ocupar su espacio en la población, entre este grupo son elegidas las soluciones 

con mejor fitness.  

— Reemplazo proporcional. A cada miembro de la población e hijos se le asigna 

una probabilidad de ser elegido teniendo en cuenta su valor fitness. Los mejores 

individuos recibirán una mayor probabilidad de ser elegidos para la nueva 

población, pero no la certeza.  

— Reemplazo crowding:  Introducido por De Jong [20], es una técnica utilizada en 

algoritmos genéticos para preservar la diversidad en la población y evitar la 

convergencia prematura a óptimos locales. Consiste en emparejar cada 

descendencia con un individuo similar en la población actual y decidir cuál 

permanecerá en la población. En la Fig. 2 se puede observar este proceso.  

3.2. Funciones de prueba 

Las funciones utilizadas para probar los algoritmos genéticos fueron obtenidas de 

[21, 22, 23] y se muestran en la Tabla 1, estas son utilizadas como función fitness de 

cada algoritmo genético. Todas las funciones de prueba son problemas de minimización 

definidos como: 

Min 𝑓(𝐱), 𝐱 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐷],  

donde D es la dimensión de la función. Las funciones empleadas en este experimento 

presentan su valor de mínimo global cuando todas las componentes del vector solución 

son iguales a cero.  

3.3. Parámetros del experimento 

Los parámetros considerados para la ejecución de los algoritmos genéticos se 

muestran en la Tabla 2. Para cada función, se realizaron 10 ejecuciones independientes. 

La dimensión D se definió como D=15 y los valores de cada dimensión se definieron 

como xi ∈ [-100, 100]. 

La metodología del operador de selección proporcional está definida en [24, 25], el 

operador de cruce Blx-α en [26] y el operador de mutación Gaussina en [27]. Los 

valores de probabilidad de cada operador se definieron considerando [28]. Los 

algoritmos genéticos fueron desarrollados en el lenguaje de programación Python 

(versión 3.6) e implementados en Google Colaboratory [29]. 
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3.4. Métricas de desempeño  

Existen diversas métricas para medir el desempeño de algoritmos, la más utilizadas 

para los problemas de minimización son las medidas de tendencia central [30]: mínimo, 

máximo, promedio y desviación estándar. A continuación, se muestra cómo se calculan 

estas métricas: 

𝑀𝑖𝑛(𝑌) = min{𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛}, (11) 

𝑀𝑎𝑥(𝑌) = max{𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛}, (12) 

𝑃𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜(𝑌) = 𝑌̅ =
1

𝑛
∑ 𝑦𝑖,

𝑛

𝑖=𝑖

 (13) 

𝐷𝑒𝑠𝑣𝑖𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝐸𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟(𝑌) = √
∑ (𝑦𝑖−𝑌̅)2𝑛

𝑖=𝑖

𝑛
, (14) 

Tabla 1. Funciones utilizadas. 

Nombre Función  

Sphere 

𝑓(𝐱) = ∑ 𝑥𝑖
2

𝐷

𝑖=1

, 
(1) 

Rastrigin 
𝑓(𝐱) = ∑(𝑥𝑖

2 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖) + 10),

𝐷

𝑖=1

 
(2) 

Schwefel 

𝑓(𝐱) = ∑ (∑ 𝑥𝑗
2

𝑖

𝑗=1

)

2

,

𝐷

𝑖=1

 

(3) 

Rosenbrock 
𝑓(𝐱) = ∑(100(𝑥𝑖

2 − 𝑥𝑖+1)2 + (𝑥𝑖 − 1)2 ),

𝐷−1

𝑖=1

 
(4) 

Zakharov 

𝑓(𝐱) = ∑ 𝑥𝑖
2

𝐷

𝑖=1

+ (∑ 0.5𝑥𝑖

𝐷

𝑖=1

)

2

+ (∑ 0.5𝑥𝑖

𝐷

𝑖=1

)

4

, 

 
(5) 

Discus 
𝑓(𝐱) = 106𝑥1

2 + ∑ 𝑥𝑖
2

𝐷

𝑖=2

, 
 

(6) 

HGBat 

𝑓(𝐱) = |(∑ 𝑥𝑖
2

𝐷

𝑖=1

)

2

− (∑ 𝑥𝑖

𝐷

𝑖=1

)

2

|

1/2

+ (. 5 ∑ 𝑥𝑖
2

𝐷

𝑖=1

+ ∑ 𝑥𝑖

𝐷

𝑖=1

) /𝐷 +  .5, 

 

(7) 

Different Powers  

𝑓(𝐱) = √∑ |𝑥𝑖|2+4
𝑖−1

𝐷−1𝐷
𝑖=1 , 

 
 

(8) 

Happy Cat 

𝑓(𝐱) = |∑ 𝑥𝑖
2 − 𝐷

𝐷

𝑖=1

|

1/4

+ (. 5 ∑ 𝑥𝑖
2

𝐷

𝑖=1

+ ∑ 𝑥𝑖

𝐷

𝑖=1

) /𝐷 +  .5, 

 

(9) 

Griewank 
𝑓(𝐱) = ∑

𝑥𝑖
2

4000

𝐷

𝑖=1

− ∏ cos (
𝑥𝑖

√𝑖
)

𝐷

𝑖=1

+ 1. 
 

(10) 
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donde n = 10 y  𝑌 = [𝑦1 , 𝑦2, … , 𝑦𝑛] son los valores obtenidos de las 10 ejecuciones 

independientes del algoritmo genético. 

4. Resultados y discusión  

En este trabajo se evalúan algoritmos genéticos con distintos operadores de 

reemplazo con el objetivo de optimizar funciones de minimización. Las métricas 

Tabla 2. Parámetros de los algoritmos genéticos. 

Parámetro Valor 

Tamaño de población 10 

Iteraciones 250 

Máxima cantidad evaluaciones  500 

Operador de selección Proporcional 

Operador de cruce Blx-α 

Probabilidad de cruce 0.9 

Operador de mutación Gaussiana 

Probabilidad de mutación (por gen) 0.08 

Dimensión de la función  15 

Valor posible en cada dimensión  xi ∈ [-100, 100] 

Ejecuciones independientes 10 

Tabla 3. Mejores valores de los algoritmos genéticos con distintos métodos de reemplazo en 

funciones de minimización. 

Función 
Reemplazo 

elitista 

Reemplazo 

proporcional 

Reemplazo 

de 

padres 

Reemplazo 

de 

padres por 

competencia 

Reemplazo  

Crowding 

Sphere 0.49 14.06 5.94E+04 0.03 1.26 

Rastrigin 67.67 161.23 6.11E+04 97.12 122.29 

Schwefel 938.43 1.16E+03 2.48E+05 836.42 679.59 

Rosenbrock 36.39 103.03 7.80E+09 5.85 129.15 

Zakharov 1.80E+03 3.41E+03 8.51E+04 180.99 626.70 

Discus 25.23 31.62 1.24E+06 0.19 0.52 

HGBat 0.46 34.46 7.28E+04 0.41 1.23 

Different  

Powers 
1.07 69.98 2.18E+05 7.58 1.80 

Happy Cat 0.44 2.59 2.24E+03 0.69 0.65 

Griewank 0.54 1.00 1.00 0.82 0.79 

Total  

Ganados 

4 0 0 5 1 
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utilizadas para evaluar y comparar el desempeño de cada algoritmo fueron las medidas 

de tendencia central.  

Los resultados del experimento se pueden observar en las Tablas 3-6, cada tabla 

corresponde a una métrica; en la Tabla 3 se observa el mejor valor fitness (el más 

cercano al mínimo global) dentro de las ejecuciones de cada algoritmo genético, la 

Tabla 4 muestra el peor valor fitness (el más lejano al mínimo global), en la Tabla 5 se 

presentan un promedio de valores fitness obtenidos por cada algoritmo y en la Tabla 6 

la desviación estándar de estos valores.  Cada columna representa el operador de 

reemplazo probado, mientras que cada fila corresponde a la función de minimización 

empleada. Los mejores resultados para cada función de minimización en particular se 

muestran en negrita.  

Los resultados muestran que el operador de reemplazo de padres por competencia 

logró el mejor valores fitness (Tabla 3) en cinco de las diez funciones de minimización, 

seguido del reemplazo elitista logrando el mejor valor en cuatro funciones y el método 

Crowding en una función. Los algoritmos de reemplazo proporcional y reemplazo de 

padres no logran mejores resultados en ninguna de las funciones comparadas.  

En los resultados de los peores valores fitness (Tabla 4) destaca el operador de 

reemplazo elitista al obtener el menor valor en seis funciones. El algoritmo de 

reemplazo de padres con competencia logra el menor valor entre los peores valores en 

tres funciones y, como en el caso anterior, el método Crowding en una función. Se 

identifica que los peores valores fitness para todas las funciones son obtenidos por el 

reemplazo proporcional.  

El promedio de los valores obtenido en las ejecuciones, mostrado en la Tabla 5, 

muestran como mínimo valor de promedio el reemplazo elitista para cinco funciones, 

Tabla 4. Peores valores de los algoritmos genéticos con distintos métodos de reemplazo en 

funciones de minimización. 

Función 
Reemplazo 

elitista 

Reemplazo 

proporcional 

Reemplazo de 

padres 

Reemplazo de padres por 

competencia 

Reemplazo  

Crowding 

Sphere 16.23 1.47E+03 3.49E+05 10.89 215.84 

Rastrigin 131.83 2.84E+03 1.83E+05 223.27 309.65 

Schwefel 9.14E+03 1.26E+04 3.43E+06 1.24E+04 9.45E+03 

Rosenbrock 7.79E+05 2.59E+06 5.88E+11 2.19E+05 1.33E+07 

Zakharov 1.18E+04 2.50E+04 4.02E+09 1.53E+04 4.07E+04 

Discus 5.43E+05 3.79E+07 7.23E+09 1.29E+05 1.98E+03 

HGBat 4.26 880.17 4.32E+05 103.40 315.17 

Different  

Powers 

131.91 2.29E+03 1.86E+06 307.39 606.71 

Happy Cat 1.66 73.54 1.25E+04 2.29 6.52 

Griewank 0.96 1.28 3.16 0.98 0.97 

Total 

Ganados 

6 0 0 3 1 
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seguido del reemplazo de padres por competencia, en tres funciones, y el reemplazo 

Crodwing (en dos funciones). 

n los valores de la desviación estándar de los valores fitness (Tabla 6) presentan 

menor dispersión en los resultados obtenidos por el operador de reemplazo elitista en 

seis funciones. Escenario similar expuesto anteriormente, también logra destacar por su 

Tabla 5. Promedio de los resultados de algoritmos genéticos con distintos métodos de reemplazo 

en funciones de minimización. 

Función Reemplazo 

elitista 
Reemplazo 

proporcional 
Reemplazo 

de padres 

Reemplazo 

de padres 

por 

competencia 

Reemplazo 

Crowding 

Sphere 4.49 232.49 1.66E+05 2.83 58.63 
Rastrigin 93.01 726.77 1.09E+05 141.21 188.14 
Schwefel 4.35E+03 6.08E+03 9.27E+05 5.07E+03 3.85E+03 
Rosenbrock 7.99E+04 3.06E+05 1.81E+11 2.65E+04 1.34E+06 
Zakharov 1.16E+04 1.54E+04 1.01E+09 7.01E+03 1.06E+04 
Discus 6.95E+04 4.57E+06 2.43E+09 1.50E+04 8.03E+03 
HGBat 1.58 261.77 1.52E+05 12.37 55.20 
Different 

Powers 
50.44 725.93 6.55E+05 120.70 105.73 

Happy Cat 0.98 20.79 5.34E+03 1.44 2.68 
Griewank 0.88 1.03 1.54 0.95 0.92 
Total 

Ganados 

5 0 0 3 2 

Tabla 6. Desviación estándar de los resultados de algoritmos genéticos con distintos métodos de 

reemplazo en funciones de minimización. 

Función Reemplazo 

elitista 
Reemplazo 

proporcional 
Reemplazo 

de padres 

Reemplazo 

de padres 

por 

competencia 

Reemplazo 

Crowding 

Sphere 4.95 430.20 8.95E+04 3.13 65.46 
Rastrigin 20.26 778.10 3.75E+04 37.53 65.01 
Schwefel 2.45E+03 3.33E+03 8.71E+05 3.77E+03 2.44E+03 
Rosenbrock 2.33E+05 7.66E+05 1.83E+11 6.50E+04 3.97E+06 
Zakharov 5.93E+03 6.49E+03 1.36E+09 6.21E+03 1..07E+04 
Discus 1.62E+05 1.13E+07 2.10E+09 3.81E+04 714.77 
HGBat 1.08 236.79 9.96E+04 30.44 92.35 
Different 

Powers 
38.62 575.71 5.20E+05 99.75 186.62 

Happy Cat 0.40 20.49 2.58E+03 0.53 1.83 
Griewank 0.12 0.08 0.68 0.04 0.05 
Total 

Ganados 
5 0 0 3 2 
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menor valor de desviación estándar el reemplazo de padres por competencia (en dos 

funciones) y el reemplazo Crodwing (en una función). 

Bajo el esquema del teorema de no-free-lunch, de que no existe el algoritmo genético 

ideal, no se presenta el escenario donde un operador de reemplazo muestre los mejores 

resultados para todas las funciones de minimización empleadas. Al analizar los 

resultados en conjunto, los tres operadores de reemplazo que destacan, independiente 

de la métrica, son el reemplazo de padres con competencia, el reemplazo elitista y el 

reemplazo Crodwing. Se reafirma el operador de remplazo de padres por competencia 

como una mejora al método de padres, esto al mostrar mejores resultados.  

5. Conclusiones 

En esta investigación se presenta un informe detallado sobre los experimentos 

realizados en algoritmos genéticos con distintos operadores de reemplazo conocidos en 

el estado del arte. 

Entre los diversos operadores de reemplazo revisados y probados destacan el 

reemplazo elitista, el reemplazo de padres por competencia y el reemplazo Crodwing 

al generar soluciones con los mejores valores mínimos. Los algoritmos genéticos 

desarrollados en este trabajo representan una solución viable para optimizar funciones 

de búsqueda de soluciones.  

Para futuras investigaciones, sugerimos modificar los parámetros de los algoritmos 

genéticos y la dimensión y dominio en las funciones de minimización. En este sentido 

creemos que el uso de algoritmos genéticos puede ser de gran beneficio en la búsqueda 

de resultados en problemas de optimización. 
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