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Resumen

La diversidad desempeia un papel fundamental en los algoritmos metaheuristicos, ya que
contribuye a prevenir la convergencia prematura, favorece el equilibrio entre exploracion y
explotacion y reduce la probabilidad de quedar atrapado en optimos locales. Muchos
algoritmos metaheuristicos tradicionales emplean una sola estrategia para generar nuevas
soluciones, lo que puede limitar la diversidad dentro de la poblacion. En contraste, el uso de
multiples estrategias permite generar distintos comportamientos de busqueda y producir un
conjunto mas variado de soluciones candidatas, mejorando asi la exploracion del espacio de
busqueda. La teoria de juegos evolutiva introduce mecanismos de adaptacion en los que las
estrategias de los agentes evolucionan mediante procesos de competencia, fortaleciendo
aquellas mas efectivas y descartando las menos eficientes. Por su parte, las poblaciones
estructuradas, a diferencia de las no estructuradas, preservan una mayor diversidad estratégica
gracias a interacciones locales, donde cada individuo compite inicamente con un subconjunto
de la poblacion. En este trabajo se propone un nuevo método metaheuristico basado en teoria
de juegos evolutiva aplicado a poblaciones estructuradas. Inicialmente, las soluciones se
generan cerca de regiones prometedoras por medio del algoritmo Metropolis—Hastings.
Posteriormente, a cada persona se le fija una tactica de investigacion especifica y la poblacion
se divide en varios clusteres. Dentro de cada clister, las estrategias evolucionan mediante
competencia intracluster para mejorar la eficiencia de busqueda. La propuesta se evalud
utilizando 30 funciones de prueba y se compar6 con diversos algoritmos metaheuristicos. Los
resultados muestran mejoras en la calidad de las soluciones y en la velocidad de convergencia.

Palabras clave: metaheuristica; teoria de juegos; optimizacion; competencia; Metropolis—
Hastings

Summary: Diversity plays a fundamental role in metaheuristic algorithms, as it helps prevent
premature convergence, maintains a balance between exploration and exploitation, and reduces
the likelihood of being trapped in local optima. Many traditional metaheuristic algorithms rely
on a single strategy to generate new solutions, which can limit the diversity of the population.
In contrast, incorporating multiple strategies enables different search behaviors and produces
a broader set of candidate solutions, thereby improving the exploration of the search space.
Evolutionary game theory introduces adaptive mechanisms in which agents modify their
strategies through competitive interactions, reinforcing successful strategies while discarding
less effective ones. Structured populations, unlike unstructured ones, help preserve strategic
diversity through localized competition, where each individual interacts only with a subset of
the population rather than with all individuals. In this work, a novel metaheuristic method
based on evolutionary game theory applied to structured populations is proposed. Initially,
individuals are positioned near promising regions using the Metropolis—Hastings algorithm.
Subsequently, each individual is assigned a specific search strategy, and the population is
divided into several clusters. Within these clusters, strategies evolve through intra-cluster
competition to improve search efficiency and solution quality. The proposed approach was
evaluated using 30 benchmark functions and compared with several well-known metaheuristic
algorithms. The results demonstrate improvements in both solution quality and convergence
speed.

Keywords: metaheuristics; game theory; optimization; competition; Metropolis—Hastings
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1. Introduccion

En los ultimos afios se ha incrementado el desarrollo de algoritmos metaheuristicos
como alternativa a los métodos clasicos de optimizacion, los cuales buscan maximizar o
minimizar una funcién objetivo bajo un conjunto de restricciones mediante la generacion
e interaccion de una poblacion de soluciones candidatas (Abdel-Basset et al., 2018; Yang,
2010b). Estos enfoques combinan componentes aleatorios y deterministas inspirados en
fenomenos naturales y suelen clasificarse en algoritmos bioinspirados y algoritmos
basados en la fisica (Almufti et al., 2019; Chopard y Tomassini, 2018; Dokeroglu et al.,
2019). Los métodos bioinspirados emulan principios bioldgicos y abarcan técnicas como
el algoritmo genético (GA) (Holland, 1984), optimizacién por enjambre de particulas
(PSO) (Kennedy et al., 1995), optimizacion social de aranas (SSO) (Cuevas et al., 2013),
evolucion diferencial (DE) (Storn y Price, 1995), optimizaciéon del lobo gris (GWO)
(Mirjalili et al., 2014) y colonia artificial de abejas (ABC) (Karaboga, 2005), mientras
que los métodos basados en la fisica incluyen algoritmos como la biisqueda gravitacional
(GSA) (Rashedi et al., 2009), optimizacion de campo electromagnético (EFO)
(Abedinpourshotorban et al., 2016), algoritmo seno-coseno (CSA) (Mirjalili, 2016),
CMA-ES (Hansen y Ostermeier, 1996), recocido simulado (SA) (Kirkpatrick et al.,
1983), busqueda de estados de la materia (SMS) (Cuevas et al., 2014), busqueda de
armonia (HS) (Geem et al., 2001), optimizacioén de ballenas (WOA) (Mirjalili y Lewis,
2016), algoritmo de murci¢lagos (BA) (Yang, 2010a), busqueda de cucos (CS) (Yang y
Deb, 2009) y busqueda de cuervos (CSA) (Askarzadeh, 2016).

Estos algoritmos han sido confirmados por su eficacia para satisfacer diversos
problemas de optimizacion en multiples aplicaciones (Afzal et al., 2023; Giri et al., 2022;
Kaur et al., 2023; Vaziri et al., 2023). Sin embargo, debido a la complejidad y diversidad
de los problemas, ninguna metaheuristica es universalmente Optima (Wolpert y
Macready, 1997). En este contexto, la diversidad dentro de la poblacién de soluciones
juega un papel fundamental, ya que permite equilibrar la exploracion y la explotacion del
espacio de busqueda, evitar la convergencia prematura y mejorar la capacidad de escapar
de 6ptimos locales (Osuna-Enciso et al., 2022). En muchos enfoques tradicionales, el uso
de una Unica tactica de busqueda puede restringir la adaptabilidad del algoritmo frente a
paisajes de optimizacién complicados. La incorporacion de variadas estrategias permite
generar procedimientos de busqueda mas variados, favoreciendo una dindmica progresiva
mas flexible y robusta. Esta mezcla estratégica contribuye a mantener un equilibrio
dindmico durante el proceso de optimizacién y mejora la capacidad de adaptacion ante
problemas multimodales.

Por otra parte, la teoria de juegos evolutiva (TJE) (Weibull, 1997) brinda un marco
conceptual adecuado para modelar la adaptacion estratégica dentro de poblaciones. En
este contexto, las estrategias evolucionan en funcion del desempeio referente de los
individuos, promoviendo la propagaciéon de comportamientos exitosos y reduciendo la
influencia de aquellos menos eficaces. Cuando se acoge un enfoque estructurado, la
interaccion se restringe a subconjuntos de la poblacidn, lo que ayuda a la coexistencia de
multiples estrategias y fortalece la diversidad global del sistema. De esta forma, el proceso
de inicializacion desempefia un papel decisivo en el rendimiento del algoritmo, ya que
una distribucion apropiada de las soluciones iniciales mejora la cobertura del espacio de
exploracion desde las primeras iteraciones. La combinacion de mecanismos de
inicializacion eficientes, estructuracion poblacional y adaptacion estratégica permite
establecer un entorno evolutivo mas controlado y eficaz.

En este trabajo se propone un nuevo método metaheuristico fundamentado en la teoria
de juegos evolutiva aplicada a poblaciones estructuradas. El enfoque incorpora un
esquema de inicializacion orientado hacia regiones prometedoras del espacio de
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busqueda, la asignacion de estrategias individuales y la segmentacion de la poblacion en
subgrupos con interaccion localizada. La dindmica estratégica dentro de cada subgrupo
preserva la diversidad poblacional, favorece la exploracion y fortalece el proceso de
refinamiento, aumentando la probabilidad de converger hacia soluciones globales de alta
calidad.

Finalmente, el resto del articulo se organiza de la siguiente manera. En la Seccion 2 se
presentan los conceptos preliminares necesarios para comprender la metodologia
propuesta, incluyendo la técnica de inicializacion Metropolis—Hastings, el algoritmo de
agrupamiento K-means y los fundamentos de la teoria de juegos evolutiva. La Secciéon 3
describe en detalle el enfoque propuesto, incluyendo el proceso de inicializacion, la
actualizacion de posiciones, la formacion de grupos poblacionales y el mecanismo de
adaptacion de estrategias. En la Seccion 4 se presentan los resultados experimentales
obtenidos mediante la evaluacion del método en un conjunto de funciones de referencia
y su comparacion con diversos algoritmos metaheuristicos ampliamente utilizados.
Finalmente, la Seccidén 5 expone las conclusiones del trabajo y las posibles lineas de
investigacion futura.

2. Conceptos preliminares

Esta seccion ofrece una vision general de los principios subyacentes de la técnica de
inicializacion Metropolis-Hastings, el algoritmo K-means y la teoria de juegos, que son
necesarios para comprender la proposicion investigada. La técnica de inicializacion
Metropolis-Hastings es una metodologia de nueva generacion propuesta para superar ese
subdesarrollo. Mejora el rendimiento y la velocidad de convergencia, al tiempo que la
solucién también mejora atin mas. El algoritmo Kmeans permite la particion eficaz de los
datos en clusteres, que pueden utilizarse en diversas tareas relacionadas con la compresion
de datos, la segmentacion de imagenes y la identificacion de patrones dentro de grandes
conjuntos de datos. La teoria de juegos constituye un marco analitico para el estudio de
interacciones estratégicas entre individuos, permitiendo modelar escenarios en los que los
resultados dependen de las decisiones adoptadas por multiples agentes.

2.1 Técnica de inicializacion Metropolis-Hastings

El proceso de optimizacion es iniciado con la generacion de un conjunto inicial de
soluciones candidatas distribuidas a lo largo del espacio de busqueda, promoviendo la
diversidad poblacional respecto a la funcion de coste. Este proceso es la inicializacion de
la poblacion. El objetivo de la inicializacion es aportar al algoritmo un punto de partida
con diferentes soluciones para comenzar el proceso de evolucion de las posiciones
individuales y mejorar su rendimiento.

El método de inicializacion Metropolis-Hastings (MH) (Cuevas et al., 2022) aplica un
muestreo de la funcion de coste f(x) para la generacion de un conjunto de soluciones
candidatas para iniciar. Este método tiene como objetivo investigar la funcion de coste
mediante la generacién de soluciones que se pretenden usar en un inicio, y puede
utilizarse para muestrear distribuciones con un gran numero de dimensiones. En el
enfoque MH, se crea una muestra en el espacio de busqueda aplicando un mecanismo de
probabilidad de aceptacion; esta muestra puede ser aceptada o rechazada. El criterio de
aceptacion viene determinado por la relacion existente entre el rendimiento de la muestra
actual y las muestras candidatas en términos de la funcidn de coste.

El proceso de muestreo se inicia a partir de un muestreo de una funcion de probabilidad
f(x), donde x corresponde a un valor del espacio d-dimensional. Este valor se utiliza en
un proceso de cadena de Markov desde el estado actual xk en la iteracion k—esima hasta
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un nuevo estado xk+1 implementado en dos pasos. La produccion de una nueva muestra
y a partir de una perturbacion de la muestra actual x k proporcionada por un numero
aleatorio distribuido normalmente N(0,1). La muestra generada y se decide ademas si
puede utilizarse como nuevo estado xk+1 mediante un criterio con una probabilidad o
que se define de la siguiente manera:

f)
a(y, xk) =min {f

(xk), 1} (1)

Mediante esta regla probabilistica, se genera un numero aleatorio distribuido
uniformemente U(0,1) y se compara con la probabilidad a. Si se cumple la regla r < a, el
candidato y se acepta como el nuevo estado xk+1 de la poblacion. De lo contrario, se
descarta y se selecciona la muestra xk como nuevo estado.

2.2 Algoritmo K-Means

Debido a las caracteristicas de los enfoques estructurados en EGT, un paso crucial es
separar a los agentes de la poblacién en diferentes grupos en los que cada sujeto
participara en las competiciones. En el esquema propuesto, se selecciona el algoritmo K-
means [31] para realizar esta accion, que se explica en esta seccion. El algoritmo K-means
es un conocido algoritmo de agrupamiento en el que un conjunto de n vectores x1, x2, ...
, xn se divide en m grupos C1, C2, ..., Cm .En este enfoque, cada cluster Ci se caracteriza
por su centroide pi, que se calcula mediante la minimizacién de una funcion objetivo.
Suponiendo la distancia euclidiana como criterio de similitud, la funciéon objetivo se
define de la siguiente manera:

m m

J=2]=%Y ¥ e wf 2
i=1 =1 kxkeCi

donde J: representa el costo asociado al grupo i. De acuerdo con la ecuacion (1), el
valor de Jii estd determinado por la distribucion espacial de los vectores dentro del cluster
Ji y por la ubicacion de su centroide pi. La asignacion de los elementos a cada grupo se
establece mediante el pardmetro uij, el cual indica la relacion entre el vector y el cluster
correspondiente. Bajo estas condiciones, el valor de u;j. puede expresarse de la siguiente
forma:
x=ui{0l,en, caso contrario ui€ Ci  (3)

Por lo tanto, el problema de agrupamiento puede resolverse encontrando los valores
de uij y pi que minimizan la funcion de costo J. El algoritmo K-means realiza esta
minimizacién mediante un proceso iterativo J compuesto por dos etapas. En la primera
etapa, la funcidn J se minimiza con respecto a uij, manteniendo fijas las posiciones de los
centroides pi. Posteriormente, en la segunda etapa, la minimizacion se realiza respecto a
uij, considerando constantes los valores de uij. Estas dos fases se repiten de manera
alternada hasta que el algoritmo alcanza la convergencia. Los valores de uij se obtienen
durante el primer paso del algoritmo. Debido a que la funcidon objetivo es lineal con
respecto a uij y cada valor uij implica la asignacién del vector a un tnico cluster Cij, es
posible determinar cada uij de forma independiente. En este contexto, uij = 1 cuando el
centroide pi es el
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2 mas cercano al vector , es decir, cuando se cumple la distancia minima ||xj — pil| .
Por lo tanto, se obtiene la siguiente expresion:

2
uij = {1, = argmin |jxj — pi| “4)
0, en caso contrario

En la segunda parte, se establecen los valores de pi conservando constantes los valores
de uij conseguidos anteriormente. Dado que la funcién objetivo J es una funcion
cuadratica en términos de pi, se consigue minimizar diferenciando J y dejando su valor
en 0. Teniendo lo anteriormente mencionado en cuenta, los valores de pi se establecen de
la siguiente manera:

Ynj=1 uijxj
Hi= n (5)
Uij j=1

2.3 Teoria de juegos evolutiva

En la teoria de juegos evolutiva (EGT) (Weibull, 1997), la cuestion fundamental es el
proceso de adaptacion de las estrategias, en el que los individuos adaptan sus métodos
hacia otros mas favorables. La diferencia de rendimiento entre las estrategias impulsa la
adaptacion (Gintis, 2000). Cuando una estrategia funciona peor que otra, los individuos
cambian su comportamiento y se produce un cambio gradual de la poblacion hacia las
estrategias mas ventajosas, lo que significa la supervivencia del mas apto (Griine-Yanoff,
2011).

Durante la adaptacion, se seleccionan aleatoriamente dos agentes para compararlos. Si
la estrategia de i es menos eficaz que la de j, la estrategia de i se modifica para parecerse
mas a la estrategia de j. Esta variacion es de naturaleza probabilistica y esta relacionada
con la diferencia de recompensa entre estrategias. Con el tiempo, las estrategias exitosas
se extienden y se vuelven dominantes, y las estrategias inferiores se deterioran.

Existen dos paradigmas principales: enfoques estructurados y no estructurados (Stella
y Bauso, 2017). En los modelos estructurados, los individuos se organizan en grupos y la
interacciéon se limita a esa estructura, pudiendo coexistir diferentes estrategias
simultaneamente. En los modelos no estructurados, toda la poblacion es una unidad bien
mezclada y suele conducir al predominio de una Unica estrategia. Debido a sus
caracteristicas, en este trabajo se adopta un enfoque estructurado.

3. El enfoque propuesto

La diversidad de las soluciones candidatas se garantiza dentro de los algoritmos
metaheuristicos. Esto evita caer en la trampa de los Optimos locales y evita la
convergencia temprana hacia soluciones peores. Equilibra la compensacion entre
exploracion y explotacion intrinseca a la resolucion de problemas complejos, lo que hace
que la diversidad sea esencial para el éxito de la optimizacion. En metaheuristica, una
sola estrategia suele explorar con poca diversidad. La ejecucién de multiples estrategias
mejora la diversidad y da lugar a un mejor resultado. Esta diversidad contribuye a
mantener un mejor equilibrio entre exploracion y explotacion, lo que permite una
busqueda mas eficiente del 6ptimo global. En consecuencia, la utilizacion de multiples
estrategias aumenta la probabilidad de alcanzar una solucidon 6ptima. Por esta razon, el
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empleo de diferentes enfoques dentro del algoritmo mejora su robustez y eficiencia. En
este contexto, el presente trabajo introduce un nuevo método metaheuristico basado en
un IJE estructurado que permite la coexistencia de varias estrategias. El objetivo del
método propuesto es encontrar la solucion global de un problema de optimizacion que
puede formularse de la siguiente manera:

max/min: fp) p=(1,...,pd) ER?
Sujeto a: peEX (6)

donde f: R4 — R es una funcion no lineal de dimension d = (p1 ... pd) € R? que
representa los vectores de dimension d correspondientes a los elementos de la poblacion,
y X representa el espacio de busqueda (li<pi<ui; i=1, ..., d) definido por los limites
inferior (i ) y superior (ui ). La explicacion del algoritmo propuesto se ha dividido en
cuatro partes principales: inicializacion, calculos de la nueva posicion, determinacion del
grupo de poblacion y alteracion de la estrategia.

3.1 Inicializacion

En este paso del algoritmo, se llevan a cabo dos procesos importantes para una
poblacion de tamafio n. El primer proceso consiste en posicionar a cada agente con una
posicion inicial dada por

{p1°, ..., px® que proporciona el punto de partida en la configuracion del algoritmo. En
el segundo proceso, se asigna una desviacion estdndar a cada agente, denotada como (o1,
..., on). La estrategia asignada a cada agente i es la combinacion de la posicion y la
desviacion estdndar correspondiente, y define como el agente explora su nueva posicioén
mediante la formula: S(i) = pi+ N (0, gi). No solo se trata de un enfoque dual de posicion
y varianza que define la estrategia de cada agente, sino que también sienta las bases sobre
las que se desarrollaran las acciones y decisiones posteriores del algoritmo. El conjunto
de posiciones iniciales se obtiene aplicando el método correspondiente, mediante el cual
las soluciones iniciales se posicionan estratégicamente alrededor de las regiones
significativas de la funcion objetivo f.

El vector de desviaciones estandar p19, ..., pn® se genera a partir de d elemento, (o(1,,
..., 0{d, i}) cada uno correspondiente a una variable de decision. A cada elemento se le
asigna aleatoriamente un valor en una distribucion uniforme entre 0 y 1, lo que mantiene
la desviacion estandar diversificada y hace que el enfoque del algoritmo sea variable y
adaptable. Tras estos dos procesos, a cada agente de la poblacion se le asigna un
comportamiento o estrategia aleatoria denotada como S(i), que implica un punto de
partida p:® y una desviacion estandar .

’ N
y ‘ |
L / ) > ‘
(a) (b)
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Figura 1. Ilustracion del proceso de segmentacion de la poblacion. (a) Representacion de la funcion
objetivo acompafiada de su mapa de contorno; (b) distribucion inicial de 50 individuos; (¢) resultado de
aplicar el algoritmo K-means considerando siete grupos {Gi, . . ., G7; y (d) ampliacion de los individuos

pertenecientes al cluster G7.

3.2 Calculo de nuevas posiciones y determinacion de los grupos de poblacion

El algoritmo de optimizacion propuesto actualiza de manera sistematica las soluciones
candidatas dentro del espacio de busqueda mediante la exploracion de distintas
posiciones. Este proceso se realiza de forma iterativa en cada generacion de la busqueda,
favoreciendo la convergencia hacia aquellas regiones con mayor potencial para contener
la solucion global. Para generar una nueva posicion, en cada iteracion se modifica
ligeramente la solucion actual pk, introduciendo pequenas perturbaciones aleatorias que
se obtienen a partir de una distribucion de probabilidad normal N (0, oi), de acuerdo con
el modelo:

pkt=pk+ R - N(0, 07) - S(0) (7)

Con el propdsito de implementar un enfoque estructurado dentro de la competencia
EGT, una vez determinadas las nuevas posiciones, el algoritmo procede a organizar la
poblacion en distintos grupos. Esta organizacidon permite estructurar de manera clara la
interaccion entre los individuos dentro del proceso de busqueda. Ademas, facilita la
identificacion de patrones de comportamiento dentro de la poblacion durante la evolucion
del algoritmo. Estos grupos permiten estructurar la poblacion y definir conjuntos de
elementos que influyen de manera particular en la dindmica de busqueda de cada
individuo.

Para dividir adecuadamente toda la poblacion segun sus posiciones en el espacio de
busqueda, se aplica el método K-means al conjunto de n elementos debido a su
simplicidad y bajo coste computacional. Con esta aplicacion, se definen los centroides de
cada uno de los m grupos ui, ..., um. Cada agente de la poblacion se asigna al centroide
mads cercano en funcion de la distancia euclidea, permitiendo la integracién de m grupos
G1, ..., Gm, clasificando los individuos segun su similitud con los centroides. Cada grupo
Gi esta claramente asociado con un conjunto Unico de elementos que pertenecen
exclusivamente a sus respectivos grupos, creando divisiones claras dentro de la
poblacion.

Para realizar esta division de la poblacion en funcion de sus posiciones dentro del
espacio de busqueda, se emplea el método K-means para la conformacién de los clusteres,
debido a su simplicidad computacional. En esta etapa se determinan los centroides
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correspondientes a cada uno de los grupos ui, ..., um. Cada agente de la poblacion es
entonces asignado al centroide més cercano segun la distancia entre sus posiciones (1, ...
, Gm, 10 que permite que los individuos se agrupen en funcidn de su similitud con dichos
centroides. De esta manera, cada grupo Gi: queda asociado a un conjunto especifico de
elementos que pertenecen exclusivamente a su respectivo cluster, generando una
segmentacion clara dentro de la poblacion.

Esta correspondencia exclusiva permite que cada grupo funcione como una entidad
diferenciada, con caracteristicas y miembros propios. Dicha organizacion resulta
fundamental para el funcionamiento del algoritmo, ya que facilita la aplicacion de
estrategias particulares dirigidas a cada grupo, promoviendo asi un proceso de resolucion
mas estructurado y eficiente, lo que contribuye a mejorar el desempeio global del
algoritmo.

3.3 Modificacion de estrategias y adaptacion de la desviacion estandar y posicion

Una vez formados los clusteres mediante K-means, el algoritmo realiza una
actualizacion intragrupal de estrategias. Cada individuo compara su estrategia unicamente
con miembros de su mismo grupo, garantizando una evaluacion contextual y estructurada.
Si la estrategia S(i) de un individuo / es inferior a la estrategia S(j) de otro individuo j
dentro del mismo cluster, entonces i puede imitar progresivamente a j. La decision de
cambio se realiza de forma probabilistica, dependiendo de la diferencia en sus valores de
aptitud. Cada estrategia esta definida por dos componentes: posicion p; y desviacion
estandar gi. Cuando se detecta inferioridad, estos pardmetros se ajustan para aproximarse
a los del individuo con mejor desempeiio. La probabilidad de actualizacion se define
como:

fit(EC) - fit(p) @®)
Pr=| |
MF

donde MF representa el peor valor de la funcion objetivo encontrado hasta el momento.
A mayor diferencia de desempeilo, mayor probabilidad de adaptacion. Si la prueba
probabilistica es exitosa (segun Pr), el individuo i adapta su estrategia imitando al
individuo j dentro del mismo clister. A su vez, esta implementacion permitird al
algoritmo buscar alrededor de la posicion del individuo exitoso, y, ademas, ayudara a
encontrar soluciones nuevas.

4. Resultados experimentales

En esta subseccion se analiza el desempeiio del método SEGTA en comparacion con
ocho algoritmos ampliamente reconocidos en la literatura: ABC, BA, CMAES, DE, HS,
PSO, CS y SCA. Con el objetivo de evaluar el comportamiento de la metodologia
propuesta, se emplea un conjunto de 30 funciones de referencia, especificamente fi(X)
f30(X), cuyo detalle puede consultarse en el apéndice A. De acuerdo con los resultados
presentados en la Tabla 1, el método SEGTA muestra un desempefio superior al obtenido
por los algoritmos comparados en 23 funciones de prueba. En particular, se observan
mejores resultados en f1(X) f3(X), f7(X) fg(X), f10(X) f11(X), f13(X) f15(X), f18(X) y fgo(X)
f30(x), lo que evidencia la competitividad del enfoque propuesto frente a métodos bien
establecidos.
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Asimismo, se observa que en la funcion fi(x) tanto PSO como SEGTA alcanzan el
valor minimo global. Resultados similares se presentan en fs(x) y f¢(x), donde el algoritmo
DE obtiene resultados comparables a los de SEGTA. Del mismo modo, en las funciones
fo(x), el rendimiento de ABC, CMAES, DE, PSO, CS y UEGTA es equivalente en
términos de la solucién minima obtenida. Ademas, en la funcion fi7(x), el algoritmo
CMAES muestra resultados comparables al compararse con SEGTA. No obstante, es
importante sefialar que CMAES tUnicamente alcanza este comportamiento en dos
funciones de referencia. A partir de estos resultados, puede inferirse que el método
propuesto mantiene un desempefio consistente y estable, proporcionando soluciones
confiables. Asimismo, los hallazgos obtenidos indican que el esquema desarrollado
presenta un alto nivel de robustez y competitividad frente a otros enfoques similares.
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Funcién ABC BA CMAES DE HS PSO (o] CSA SEGTA
AB 216 x 10° 1.54 x 10* 562 = 1010 1.24 = 107 1.22 = 10* 9.48 = 10~° 6.86 x 10° 1.72 = 10° 0.00 * 10"
FilX) MD 216 x 10° 1.53 = 10° 5.51 = 10°'° 3.71= 107" 1.20 = 10° 2.54 = 107° 6.69 = 10° 1.74 = 10" 0.00 = 10"
SD 4.64 = 107" 1.05 = 10° 1.67 ® 10~'° 3.57 =107 5.48 = 10~" 4.86 = 10~* 1.11 % 107 541 = 10~ 0.00 = 10"
AB 5.67 = 10° 4,87 = 10° 6.67 = 10~ 6.87 = 107! 1.99 = 10* 1.07 = 10° 8.88 = 10° 1.49 = 10° 2.49 % 107!
F2(X) MD 5.02 x 10* 671x10 B.67 = 10! 6.67 x 107! 1.87 = 10* 417 = 10* 8.81 x 10° 1,57 = 10° 249 = 107!
SD 2,82 % 10° 1.07 x 10* 2.98 = 10" 113 = 107! 511 = 107 1,36 = 102 1.89 * 107 3,61 = 101 6,17 = 10~*
AB 1.04 = 10° 1.54 = 10 740 = 1019 3.12 =107 4.32 = 10! 1.00 = 1072 1.15 = 107 1.67 = 10¢ 0.00 = 10"
FilX) MD 1.04 = 10" 1.34 x 107 0.00 = 10° 4,34 x 10714 4.42 = 10 3.70= 103 1.16 % 109 1.70 = 102 0.00 = 10"
sD 1.83=1072 6.09 = 10" 4.05 = 10~ 525= 1077 6.55 = 10" 1.30= 1072 411 = 1072 2.54 = 101 0.00 = 107
AB 286=10°F 482 x 10717 6.22 x 10°5° 1.38 = 107 1.08 x 10" 0.00 = 10° 240% 107"  142=10"'  0.00= 10"
FalX) MD 211 =107 493 = 107" 315 107 201 =107 1.08 = 107* 0.00 = 10° 1.97 = 107% 1.33 = 107! 0.00 = 10"
5D 288= 1077 186 % 10747 8.35x 10~ 6.78= 1077 404 = 1073 0.00 = 107 160 % 1078 4.26 % 10°° 0.00 = 107
AB -8.59 = 107 -3.16 = 107 -9.25 = 10 2.00 = 107 3.27 = 10* 341 = 10! 1.81 = 107 215 = 107 2.00 = 10"
F=(X) MD -1.53 = 10° -1.05 = 10° -4 .16 = 10* 2.00 = 107 3.20 = 10t 9.00 = 10° 2.00 = 107 1.73 = 10° 2,00 = 107
sD 3.24 = 10° 1.38 = 107 1.51 = 10° 0.00 = 10° 1.15 = 10° 1.13 = 10¢ 3.80 = 10° 6.88 = 107 0.00 = 10"
AB -4,32 = 10° -2.24 = 107 -8.51 = 10" 2.00 = 10° 4,81 = 10° 1.24 = 10" 2.33=10° 3,29 = 107 2.00 = 10"
Fe(X) MD -1.19 = 10° -2.16 = 10° -233x=10* 2.00 = 10° 437 = 10* 9.00 = 10° 2.00 = 10° 3.53 x 10° 2.00= 10"
S0 7.49 = 10¢ 7.59 x 107 1.37 = 10¢ 1.55 = 10715 2.01 = 10* 1.83 = 10! 4.30 = 10° 1.40 = 108 0.00 = 10"
AB 1.38 = 107 118 = 107 7.22 = 10t B8.79 = 102 6.57 = 10% B.28 = 101 1.36 = 10° 4,32 x 107 741 =10t
F7(X) MD 1.27 = 10¢ 1.41 % 107 7.24 = 10* 7.37 = 107 6.75 = 10° 8.29 = 10t 1.42 = 10° 452 = 107 711 = 10*
5D 3.69 = 10° 765 x 10% 1.09 = 107 7.59 = 101 1.18 = 10% 3.28 = 10° 2.89 x 10* 8.04 = 10° 3.45 = 10~3
AB 1.90 = 10F 938 x 10° 1.05 = 102 1.06 = 102 8.55 = 10% 1.02 = 102 3.05 x 10% 7.58 = 107 465 = 10*
FalX) MD 183 x10° 6.14 x 10* 1.05 = 10° 1.05 = 10* 860 = 10° 1.02 = 10* 3.1 < 10* 7.08 = 107 4.65 » 10*
5D 546 = 105 1.10 = 107 1.16 = 10° 3.51 = 10° 2.29 = 10° 471 = 10" 8.62 x 10° 1.89 = 107 8.33=10°¢%
AB 3.00 = 10! 563 x 10! 3.00 = 10* 3.00 = 10 345 = 101 3.00 = 10* 3.00 = 10t 592 x 10! 3.00 = 10
FalX) MD 3.00 = 10 5.60 = 10* 3.00 = 107 3.00 = 10? 3.45 x 101 3.00 = 10¢ 3.00 = 107 580 = 10* 3.00 = 10°
SD 0.00 = 10° 4.33 = 10° 0.00 = 10° 0.00 = 10° 1.36 = 10° 0.00 = 10" 1.83 = 107"  1.58 = 10° 0.00 = 10"
AB 542 = 102 8.48 = 10~* 1.51 = 10~ 7.52 % 10°* 463 = 104 262 = 10% 1.29 = 109 2.07 = 10° 700 = 107
f1a(X) MD 494 =102 6.78 = 103 1.29 = 103 7.06 = 10+ 452 = 1(? 2.05 = 102 1.28 = 109 2.20 = 10° 3.02 x 10-249
5D 2.21 = 10° 460 = 10-¢ 9.48 = 10°* 413 = 10°* 9.30 = 107 2.90 = 10° 425%10°1 378 x 10% 4.22 = 10°%
AB 119 = 10* 222 = 10* 8.05 x 107 9.76 = 10° 1.46 = 10° 1.07 = 101 1.06 = 10* 242 = 10* 8.87 = 10°
f110X) MD 1.20 = 10! 2.04 = 107 9.11 = 109 9.76 = 10° 1.45 = 107 1.07 = 101 1.06 = 101 2.38 = 10° 8.94 = 10"
SD 7.80 % 1071 7.65 = 10° 293 =10 5.31 % 101 6.82x10"" s588=107" 341%10°"  3.00= 10° 4,67 % 1071
AB 2.14 = 102 459 = 10! 134 =107 583 = 107" 167 = 104 513 = 107> 493 = 10} 1.41 = 10° 204 = 1072
Fiz(X) MD 1.87 = 102 425 = 1p1 118 = 1077 234 %1075 1.64 x 108 1.20x 1075 494 x 101 1.35 = 10* 269 =102
SD 9.41 = 10" 1.62 = 10° 6.25 x 10°° 9.00 = 10-5 4,37 = 10° 8.97 x 10-5 3.85 = 10° 3.78 = 10° 216 = 1077
AB 231 = 1% 9.37 = 10* 1.06 = 104 1.52 = 10 8.34 = 108 4.84 = 10* 1.08 = 104 2,60 = 10* 0.00 = 10°
F13(X) MD 2,31 % 10° 8.76 = 107 1.60 x 10° 1.47 = 10° 9.53 x 10/ 4.78 = 107 1.07 = 10° 261 = 10° 0.00 = 10°
sD 1.37 = 10* 4.21 = 10" 797 = 10! 2.37 = 10° 9.73= 10% 1.80 = 10* 1.50 = 10° 1.22 = 10° 0.00 = 107
AB 1.54 = 107 546 = 107 1.89 = 107 3.04 = 107 1.58 = 10* 2.96 = 10* 192 = 10° 2.32 = 105 9.57 = 1071
F140X) MD 1.45 = 107 2.94 = 10" 1.08 = 10! 2.56 = 10" 1.61 = 10* 2.53 = 10% 1.94 = 10° 2.30 = 105 1.52 = 10°%
SD 541 = 102 3.99 = 10* 2.51 = 10! 1.71 % 10° 3.38 x 10° 3.75 % 107 3.92 = 10 510 = 104 5.24 = 10°
AB 559 = 10" 4.44 = 107 421 = 1077 1.20 x 107 4,04 % 10 £.81 = 10" 1.10 = 107 512 = 107 567 = 10~
Fis(X) MD 5.58 = 10 4.51 = 101 3.88 = 1077 1.19 = 107 4.03 = 10° 7.12 = 10" 1.09 = 107 5.14 = 10° 1.84 = 10120
5D 441 = 10° 6.67 = 10° 1.58 = 1077 537 = 107 2.26 = 10" 2.31 = 10" 1.20 = 107 240 = 10° 3.03=10"""
AB 1.99 = 1048 2.14 = 10% 205 = 107 209 = 107" 1.56 = 10¢ 2.29 = 102 1.00 = 101 6.2 x 102 3.09 = 107
F1a(X) MD 276 = 10*F 597 = 10 202 = 1077 591 = 10°% 1.63 = 10° 2.14 = 10* 1.00 = 10" 1.72 = 107 1.09 = 10°%
sD 815 = 10*% 8,30 = 1032 6.77 = 107" 6,57 = 1077 2.94 = 10* 9.79 = 10" 0.00 = 10° 1,03 = 103" 1,69 = 107
AB 9.00 = 10° 1.94 = 10* 0.00 = 10° 1.33x 101 4.79 = 10° 3.33=10°° 338 x 107 1.87 = 10* 0.00 = 107
F170X) MD 9,00 = 10° 1.95 = 10* 0.00 = 10° 0.00 = 10° 4,71 = 10° 0.00 = 10° 3.40 = 10° 1,86 = 10* 0.00 = 107
S0 2.63 = 10° 6.37 x 103 0.00 x 107 346 = 1071 6.97 x 102 1.83 = 10! 9.25 = 10? 2.28 = 103 0.00 x 107
AB -7.38 = 10°  -1.00 = 10° -1.12 = 10° -1.15 = 10° -1.10% 10°  -1.07 = 10° -1.01=10* =-7.30=10* =117 = 10°
Fia(X) MD -7.39x 107 -1.01 = 10° -1.12 = 10% -1.16 = 10° -1.10% 10°  -1.06 = 103 -1.01=10° -725=10° -1.17=10%
S0 3.56 = 10° 4,74 = 107! 2.33= 10! 219 = 10! 1.40 = 10° 2.57 = 10° 1.24 = 10! 2.87 = 10" 9.04 = 1072
AB 1.02 x 10° 1.25 x 10° =493 x 10° 577 = 10° 4.36 = 10° 4.96 = 10* 498 x 10° 1.14 x 10° -0.77 = 10°
FialX) MD 9.82 x 10* 1.23 = 10° -4.93 x 107 1.90 x 107 417 = 10° 212 = 10% 4,56 x 107 113 = 10° -0.41 = 10°
SD 3.50 = 10% 5.11 = 105 2.18=107* 8.46 = 10° 7.48 = 104 5.41= 104 2.32 = 10° 1.60 = 10% 1.10 = 102
AB -262= 10" -2,54 = 10' -8.90 = 10*3 -2,33 = 10" -2.78 x 10" -2.84 = 10" -2.86 = 10" -6.81 = 10'%  -3.00 = 10"
Fau(X) MD -260=10" -252=10" -7.63 = 103 =231 = 10" -2.79 = 10" -2.81= 10" -2.85 = 10* -6.96 = 10'* -3.00 = 10*
SD 521 x 103 6.19 = 104 4.43 = 10" 214 = 107 342 =107 1.23 = 10" 334 =10 1.91 = 10 1,58 = 107
AB 1.52 = 10° 4,55 = 10° 8.78 x 10° 1.07 = 10° 1.67 = 10° 2.06 = 10° 1.48 = 10° 4,84 = 107 3.02 = 1076
Far(X) MD 1,32 = 108 2,86 = 10° 8.50 = 102 8.68=10" 1.72 = 107 1.92 = 107 1.49 = 10° 4,52 = 107 3.61 = 107%
sD 497 = 10° 4902 x 102 216 = 102 732 % 107! 24 =10 1.26 = 10° 233 = 10* 1.32 x 10% 1.65 » 10~
AB 2.48 = 10" 6,13 = 10* 4,86 = 1078 1.10= 10~ 2.30 = 10* 3.58 = 107 8.02 = 10° 1.15 = 105 2.59 = 107%
Faa(X) MD 231 =100 597 = 10 4.03 =107 558 =101 2.49 = 107 7.29 = 1070 7.21 = 10 1.19 = 105 517 = 1072
sD 8.61 = 10" 442 = 10* 2.69 = 10719 1.82 = 10713 3.95 = 104 5.30 = 107 2.91 = 10? 1.51 = 10* 1.42 % 107
AB 8.56 = 10° 274 = 10° 9.77 = 107 834 x 107" 6.73 x 10° 2.30 = 10° 2.86 x 10° 4,05 = 10% T79=10 20
fza(X) MD 8.06 = 102 257 = 10° B.32 = 10714 1.25 = 10712 £.93 = 105 1.35 = 10° 269 x 10° 4.26 = 10% 3.90 = 10150
sD 2,69 = 10¢ 1.70 x 10° 7.60 = 10-1% 3.01 = 10-11 1.16 = 105 2.79 = 10° 7.83 x 107 5.48 = 10° 9.79 x 10-5"
AB 1.24 = 1072 1.26 = 1075 1.46 = 10720 728 = 10747 1.28 = 10* 755 =104 422 x 1073 487 = 10° 239 x 1077
f24(X) MD 117 % 107% 1,28 %1077 1.52 x 1072 289 x 10717 1.30 = 10! 1.94 = 101 438x= 10" 489 x 10" 1.88 = 1071
5D 3.24 % 1077 1.84 = 10°° 6.73= 107 1.12= 1018 1.77 = 10° 2.03 = 107" 979= 1077 557 % 107 1.31 = 107
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AB 573 = 107! 1,73 %1071 1,41 = 1071 4,03 x 10-15 5,88 = 107 B,33 x 10¢ 2,02= 10" 2 47 = 10 228 » 107%
fas(X) MD 512 % 107! 177 = 1073 1.16 = 1012 1.52% 10°'% 5.87 = 107 3.94 = 10~ 1.94 = 100 2.63 = 107 5.12 % 10727
SD 227 = 107* 5.86 = 10* B.43 = 10-% BA45 = 10715 6.35 = 108 1.10 = 102 4 67 = 10! 4.05 = 10¢ 1.25 = 10~%8
AB 6.46 % 1074 1.02 = 107 6.08 = 10710 6.69 % 10717 3.03x10°° 1.07 = 107* 3.90=10"" 821 x1077 1.02 x 10~
F26lX) MD 418 =107 1.01 =107 414 = 10710 552= 1078 3.03=10°¢ 9.47 = 107 384=10"" T4B=107° 1.56 = 107
SD §92x=10"" 384 x10"° 548 = 10~ 3.57 x 10~11 141 =10~° 582=10"H 236=10"1 428=10"° 561 = 107"
AB 7.03 =10 302=10"" 3.60= 107" 4.45= 107" 4.46 = 107 1.34 = 107 1.53 = 10° 1,97 = 10* 2.24 = 107
Faz(X) MD 1.25 x 10% 283 = 10° 366 x 1077 387 x 107" 446 x 107 428 % 1077 1.35 x 10° 2.02 = 10* 397 x 107
5D 2.50 = 10° 210 = 10* 1.20 = 10~ 267 = 10" 7.40 = 10¢ 3.47 = 107 7.46 = 10% 3.07 = 10° 1.23 » 10~
AB 2141 =10 B30 = 10* 326 = 10° 363 =100 344 = 107 B.60 = 10¢ 1.61 = 10° 7.33 = 10¢ 290« 10t
FaglX) MD 214 = 10 547 = 10* 2.90 = 10° 3.69 = 10 3.46 = 10¢ £.35 = 10¢ 1.60 = 10° 7.39 = 102 290« 10t
sD 212 = 10! 1.28 x 107 6.51 = 10° 7.08 x 10° 277 = 10¢ 1.81 = 104 1.31 = 10* §.32 = 10* 5.83 = 10°°
AB 272 = 10° 3.27 = 107 3.20= 107 3.46 = 10% 6.61 = 10° 8.52 = 10¢ 3.12 % 10% 6.78 x 107 3.20 = 10
fze(X) MD 211 = 10° 1.44 = 107 3.20 = 107 3.32 % 10! 6.63 » 10° 872 = 10t 3.06 = 10¢ 7.05 = 107 3.20 = 10*
SD 2.46 % 10° 4.23 % 107 5.64 = 10~'° 4.28 x 10° 1.98 = 10° 3.66 x 10 474% 107" 224 =107 3.73 % 10°%
AB 3.47 = 10° 9.24 x 10° 3.03 = 107 3.24 x 10! 3.44 = 10° 7.46 = 10° 3.54 = 10° 9.18 = 10 280 = 10*
f30(X) MD 3.34 x 10? 9.31 % 10° 2.90 = 10° 2.80 x 10! 349x 10" 548x10¢ 3.42 = 10° 9.14 = 10% 290 = 10!
sSD 7.40 = 10* 3.06 = 107 3.98 = 10° 6.44 = 107 3.14 = 10 6.80 = 10 5.84 = 10 113 = 107 0.00 = 10°

Tabla 1. Comparacion en términos de calidad de soluciones.

5. Conclusiones

Este articulo presenta un algoritmo metaheuristico inspirado en la teoria de juegos
evolutiva (TJE) aplicado a poblaciones constituidas. El enfoque Empieza estableciendo a
los sujetos en regiones adecuadas del espacio de busqueda utilizando el algoritmo
Metropolis-Hastings, determinando a cada persona una estrategia de busqueda tnica. A
continuacion, la poblacion se divide en subpoblaciones utilizando el algoritmo K-means,
lo que permite la adaptacion localizada de la estrategia. Esta estructura mantiene la
diversidad al permitir que las estrategias dominen dentro de los grupos, al tiempo que
preserva la variedad en toda la poblacion. La implementacion de diferentes estrategias
fomenta diversos comportamientos exploratorios, lo que mejora la capacidad del
algoritmo para explorar a fondo el espacio de busqueda. En comparacion con ocho
metaheuristicas conocidas en 30 funciones de referencia, el método propuesto demostro
una convergencia, una calidad de soluciéon y una adaptabilidad superiores en varias
dimensiones. Estos prometedores resultados sugieren que el método puede ser versatil y
eficaz para resolver una amplia gama de problemas de optimizacion del mundo real.

El trabajo futuro deberia ampliar y probar atin mas su aplicabilidad en diversos &mbitos
problematicos para comprender mejor su rendimiento y adecuacion. Como trabajo futuro,
surgen dos prometedoras lineas de investigacion a partir de abordar las limitaciones de
combinar TJE con metaheuristica. La primera linea propone el desarrollo de mecanismos
de agrupacion adaptativos que puedan reestructurar dinamicamente los clusteres
basandose en la diversidad individual y las métricas de rendimiento a lo largo del tiempo.
Estos mecanismos tienen como objetivo mejorar el equilibrio entre la exploracion y la
explotacion, especialmente en espacios de busqueda de alta dimension, adaptando
continuamente la estructura de agrupacion en respuesta a los cambios en el panorama de
busqueda. La segunda direccion sugiere la integracion de dindmicas de competencia
multinivel, en las que la intensidad de la competencia varia entre las escalas global,
regional y local. Este enfoque jerarquico permitiria a los individuos interactuar mas alla
de sus clusteres inmediatos, lo que fomentaria comparaciones estratégicas mas amplias.
Al permitir interacciones mas diversas, esta estructura podria mejorar la exploracion
global y minimizar el riesgo de estancamiento, lo que la hace muy adecuada para entornos
problematicos complejos.
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