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Resumen— Algunos sistemas de telecomunica-

ciones no pueden tolerar el coste de la repetición

de un mensaje cuando se corrompe por el cami-

no. En su lugar, el mensaje debe ser “corregido”

de alguna forma en el destino. En estos casos es

adecuado el uso de un código corrector de errores.

El problema de encontrar un código corrector de

errores de n bits y M palabras que corrija un máxi-

mo número de errores dado es NP-Completo. Por

esta razón, el problema se ha resuelto en la litera-

tura con técnicas heuŕısticas tales como Recocido

Simulado y Algoritmos Genéticos. En este art́ıculo

abordamos el problema con algoritmos genéticos

en panmixia, estructurados e hibridados con un

nuevo algoritmo de búsqueda local hecho a medi-

da para el problema. Los resultados demuestran

que las técnicas distribuidas e h́ıbridas obtienen

los mejores resultados.

Palabras clave— Teoŕıa de la información,

Heuŕısticos, Búsqueda local, Hibridación

I. Introducción

ALGUNOS sistemas de telecomunicaciones
no pueden tolerar el reenv́ıo de un mensa-

je que se ha corrompido en el camino. Ejemplos
de estos sistemas son la telefońıa, la televisión y
la radio digitales. En todas estas aplicaciones, la
información debe ser entregada con bajo retra-
so, por lo que usar un código corrector de errores
es adecuado para evitar sobrecargas por retrans-
misión. Existen algunas comunicaciones punto a
punto donde la repetición de un mensaje corrup-
to puede no ser un inconveniente, aunque en las
comunicaciones en tiempo real suele serlo, espe-
cialmente en comunicaciones multipunto (radio,
televisión, etc.).

Para estos sistemas hay muchos tipos de códi-
gos; nosotros nos centramos aqúı en los códigos
correctores de errores (ECC) binarios lineales de
bloques [1]. Estos códigos están formados por un
conjunto de palabras, cada una de las cuales es
una cadena binaria de cierta longitud. Los mensa-
jes están compuestos por una secuencia de pala-
bras. Cuando se transmite un mensaje, las cade-
nas binarias que lo forman son enviadas a través
del medio f́ısico formando un flujo de bits que
puede sufrir modificaciones conforme atraviesa el
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medio. Cuando un bit de una palabra ha cam-
biado en el camino, decimos que hay un error
en esa palabra. Al otro lado llegará una palabra
incorrecta. Si queremos garantizar que se puedan
detectar hasta e errores, la distancia de Hamming
entre cualquier par de palabras debe ser al menos
e+ 1. Por otro lado, si la distancia de Hamming
entre cada par de palabras es mayor o igual a
2e+1, las cadenas con e o menos errores pueden
corregirse. La corrección se consigue asignando
a la cadena incorrecta su palabra de código más
cercana en el destino.

Aśı que, cuanto más separadas estén las pala-
bras del código, más errores pueden ser corregi-
dos. Dada la longitud de las palabras y el número
de palabras de un código, el problema de encon-
trar un código óptimo es NP-Completo [2].

Las técnicas exactas pueden ser útiles para
pequeñas instancias, pero para instancias más
realistas son inviables por su alto tiempo de
cómputo. Por esta razón, debemos usar técnicas
heuŕısticas tales como Recocido Simulado (SA),
Algoritmos Genéticos (GA), etc. ([2], [3]). En este
art́ıculo abordamos el problema con varias técni-
cas heuŕısticas (detalles en la Sección III).

El art́ıculo está organizado como sigue. En la
Sección II se presenta el problema de Diseño de
Códigos Correctores de Errores. Después, intro-
ducimos todos los algoritmos empleados para re-
solver el problema (Sección III). En la Sección IV
describimos las pruebas realizadas y los resulta-
dos obtenidos. Finalmente, en la Sección V pre-
sentamos las conclusiones y el trabajo futuro.

II. El Problema de Diseño de Códigos
Correctores de Errores (ECC)

Un problema básico en la construcción de
cualquier sistema de comunicación es encontrar
un código adecuado para transmitir mensajes a
través de un canal con ruido de la forma más rápi-
da y fiable posible. Como suele ocurrir en opti-
mización, debemos optimizar varios objetivos en
conflicto para conseguir esto. El primer objetivo
es encontrar palabras con longitud mı́nima, para
que el mensaje se pueda transmitir rápidamente.
Por otro lado, la distancia de Hamming entre pa-
labras debe ser máxima para garantizar un alto
nivel de corrección en el receptor, lo que sugiere



incluir alta redundancia (palabras más largas).
Cuanto menor sea la longitud de las palabras,
menor es la mı́nima distancia de Hamming entre
ellas. La idea es la siguiente: si todas las palabras
están separadas por d bits, cualquier modificación
de hasta b(d − 1)/2c bits en una palabra válida
puede ser corregida tomando la palabra más cer-
cana (esquema en la Fig. 1).

Fig. 1. Interpretación gráfica de un sistema corrector.

Los códigos binarios lineales de bloques pueden
ser representados como un vector de tres paráme-
tros (n,M, d), donde n es el número de bits de
cada palabra del código, M es el número de pala-
bras y d es la mı́nima distancia de Hamming entre
cualquier par de palabras C(i) y C(j) (i 6= j).

Un código óptimo es aquél que maximiza d,
dados n y M . En este art́ıculo, resolvemos el pro-
blema para un código de 24 palabras y 12 bits
(M = 24, n = 12) como en [2]. A modo ilustrati-

vo, el espacio de búsqueda es
(

2n

M

)

, que en nues-

tro caso significa aproximadamente 1063 códigos
diferentes. La búsqueda exhaustiva está clara-
mente descartada. Esta instancia del problema
se ha usado con frecuencia en la literatura por
su dificultad. En [2] se usan de 256 a 16384 ele-
mentos de procesamiento de una máquina SIMD
para resolverlo. En [4] la instancia es abordada
con GAs distribuidos y en panmixia (una única
población centralizada) concluyendo la superiori-
dad del enfoque distribuido descentralizado. Pa-
ra esta instancia, un código óptimo es aquél con
d = 6 [5].

III. Algoritmos

Para resolver el problema hemos empleado
algoritmos genéticos, un nuevo algoritmo de
búsqueda local (Algoritmo de Repulsión) y va-
rios algoritmos h́ıbridos entre ellos. A continua-
ción los describiremos brevemente.

A. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (GAs) [6] son méto-
dos estocásticos de búsqueda que han sido aplica-
dos con éxito en muchos problemas de búsqueda,

optimización y aprendizaje máquina. A diferen-
cia de muchas otras técnicas de optimización, los
GAs mantienen una población de soluciones ten-
tativas codificadas (individuos) que son manipu-
ladas competitivamente mediante operadores de
variación para encontrar un óptimo global.

Un GA procede de un modo iterativo generan-
do nuevos individuos a partir de los antiguos. En
la Fig. 2 presentamos el pseudocódigo de un GA
general. Comienza creando una población alea-
toria P (0) de µ individuos, cada uno codifica las
p variables del problema, normalmente como un
vector sobre B = {0, 1} (I = B

p·lx) o R (I = R
p).

Se necesita una función de evaluación Φ para aso-
ciar a cada individuo un valor real indicando su
conveniencia para el problema (fitness). El al-
goritmo canónico aplica operadores estocásticos
tales como selección, recombinación y mutación
sobre la población para calcular una generación
completa de nuevos individuos (genGA) o un in-
dividuo en cada paso (ssGA). Cada operador tie-
ne un conjunto de parámetros que determinan
su comportamiento. Estos parámetros se repre-
sentan como sub́ındices de los operadores en la
Fig. 2. Cuando se cumple el criterio de parada ι
el algoritmo se detiene. La solución es el mejor
individuo encontrado.

t := 0;
inicializar: P (0) := {~a1(0), . . . ,~aµ(0)} ∈ Iµ;
evaluar: P (0) : {Φ (~a1(0)) , . . . ,Φ (~aµ(0))};
while ι (P (t)) 6= true do

seleccionar: P ′(t) := sΘs (P (t));
recombinar: P ′′(t) := ⊗Θc

(

P ′(t)
)

;
mutar: P ′′′(t) := mΘm

(

P ′′(t)
)

;
evaluar: P ′′′(t) :

{

Φ
(

~a′′′1 (t)
)

, . . . ,Φ
(

~a′′′λ (t)
)}

;
reemplazar: P (t+ 1) := rΘr

(

P ′′′(t) ∪Q
)

;
<fase de comunicación>
t := t+ 1;

end while

Fig. 2. Pseudocódigo de un GA general.

El algoritmo CHC [7] es un algoritmo genético
no tradicional que utiliza una estrategia de selec-
ción muy conservadora: elige siempre a los mejo-
res µ individuos para formar parte de la nueva po-
blación. Aplica además un operador de recombi-
nación muy explorador (HUX ) que produce una
descendencia lo más diferente posible a ambos
padres. CHC fue desarrollado con la idea de so-
lucionar los problemas debidos a la convergencia
prematura que sufren los algoritmos genéticos y,
de hecho, incorpora un mecanismo para reiniciar
el algoritmo ante una condición de convergencia
prematura. También introduce un sesgo para evi-
tar el cruce de individuos similares.

Los GAs descentralizados son propensos al pa-
ralelismo, ya que las operaciones sobre los indi-
viduos pueden fácilmente realizarse en paralelo.
La estructuración de la población contribuye al



mantenimiento de la diversidad, lo que favore-
ce la convergencia a soluciones óptimas. Existen
evidencias de esta gran diversidad y eficiencia [8]
aśı como de sus capacidades multi-solución.

Dentro de los GAs descentralizados podemos
distinguir los distribuidos (dGAs) y los celulares
(cGAs). Los primeros se caracterizan por el pe-
queño número de subpoblaciones de gran tamaño
y su bajo grado de acoplamiento (migraciones es-
porádicas). Los segundos se caracterizan por la
existencia de un gran número de subpoblaciones
con pocos individuos (normalmente uno) y su al-
to grado de acoplamiento.

B. Algoritmo de Repulsión

Para mejorar los resultados existentes, hemos
desarrollado un nuevo algoritmo de búsqueda lo-
cal para el problema ECC: el Algoritmo de Re-
pulsión (RA). Este algoritmo está basado en la
F́ısica, concretamente en la Electrostática.

La idea central es que, si colocamos un con-
junto de part́ıculas cargadas con la misma carga
(y signo) en la superficie de una esfera, tenderán
a alejarse y separarse unas de otras. Las fuerzas
que producen esta configuración pueden calcu-
larse usando la Ley de Coulomb. Las palabras de
un código binario se pueden ver como part́ıcu-
las en un espacio n-dimensional, donde n es la
longitud de las palabras. Una solución dada para
el ECC es mejor que otra cuando las distancias
de Hamming entre las palabras es mayor en la
primera solución. Aśı que, la idea es considerar
las palabras como part́ıculas y aplicar la Ley de
Coulomb para calcular las fuerzas entre ellas; en-
tonces, podŕıamos simular su movimiento libre
(repulsión combinada) para alcanzar un estado
de baja enerǵıa.

Existen algunas diferencias entre ambos esce-
narios. Para empezar, las palabras del código se
encuentran en los vértices de un hipercubo de n
dimensiones (o n-cubo) mientras que las part́ıcu-
las están confinadas en la superficie de una esfera
de tres dimensiones. Las dimensiones no son un
problema puesto que podemos generalizar la Ley
de Coulomb a espacios de n dimensiones. Pero
las part́ıculas se pueden mover con total libertad
sobre la superficie de una hiperesfera (o n-esfera)
mientras que las palabras sólo pueden moverse
por las aristas de un n-cubo para acabar en otro
vértice adyacente.

RA calcula las fuerzas entre cada par de pala-
bras del código (considerando que tienen la mis-
ma carga) para después calcular la fuerza resul-
tante que se aplica a cada una de ellas. Llamemos
fij a la fuerza que la palabra j ejerce sobre la i
y Fi a la fuerza resultante que se aplica sobre la

palabra i-ésima (Fig. 3). Las expresiones de estos
vectores son:

fij =
1

dij

pi − pj
√

dij

(1)

Fi =

M
∑

j=1,j 6=i

fij (2)

donde pi y pj son las palabras i y j, respectiva-
mente, interpretadas como vectores de reales, M
es el número de palabras del código y dij es la
distancia de Hamming entre las palabras i y j.
Obsérvese que, para palabras binarias, la distan-
cia de Hamming coincide con el cuadrado de la
distancia eucĺıdea.

Fig. 3. Fuerzas entre tres part́ıculas.

Una vez que conocemos la fuerza resultante so-
bre cada palabra, tenemos que simular el movi-
miento. Como se dijo anteriormente, las palabras
sólo se pueden mover a vértices adyacentes. Esto
significa invertir un bit de la palabra. Para ave-
riguar sobre qué arista se moverá cada palabra,
descomponemos el vector de fuerza resultante co-
mo suma de dos vectores perpendiculares. Uno
de ellos normal al n-plano tangente a la n-esfera
en que se haya circunscrito el n-cubo (compo-
nente normal), y el otro contenido en el n-plano
tangente (componente tangencial). El primero lo
denotaremos con Fn

i y el segundo con Ft
i (Fig. 4).

Fn
i = (Fi · n̂i)n̂i (3)

Ft
i = Fi − Fn

i (4)

donde n̂i es el vector unitario normal a la n-esfera
que apunta hacia el exterior en pi, es decir:

n̂i =
pi −

1
2on

|pi −
1
2on|

donde on representa el vector con n componentes
todas a uno.



Fig. 4. Componentes normal y tangencial.

El vector perpendicular a la n-esfera se descar-
ta porque contribuye al movimiento de la part́ıcu-
la lejos de la superficie de la n-esfera. Aśı que nos
centramos en la componente tangencial (Ft

i). Si
las palabras se pudieran mover libremente por la
superficie de la n-esfera, la componente tangen-
cial representaŕıa la aceleración del movimiento.
Como las palabras pueden moverse solamente por
una arista, necesitamos determinar la arista que
forma el menor ángulo con la componente tan-
gencial de la fuerza. Esta arista define el movi-
miento que conduce a un mayor descenso en la
enerǵıa potencial. Para hacer esto, asignamos un
vector unitario a cada arista. El origen del vec-
tor es el vértice en el que está la part́ıcula, y el
destino es el otro extremo de la arista. En cada
vértice confluyen tantas aristas como dimensio-
nes, aśı que denotaremos los vectores de aristas
con ek

i , donde i es la part́ıcula y k la dimensión
(obsérvese que el par vértice-dimensión determi-
na un vector de arista, pero para hacerlo más
fácil, usamos ek

i para referirnos al vector de aris-
ta asociado con el vértice pi). Después, hacemos
los productos escalares mk

i = Ft
i · e

k
i para ca-

da part́ıcula y dimensión, y elegimos para cada
part́ıcula i la dimensión k con mayor valor mk

i

(mı́nimo ángulo). Esta dimensión determina la
arista (bit) de movimiento, es decir, la palabra se
moverá por esa arista (Fig. 5).

Fig. 5. Componente tangencial y arista de movimiento.

Si la componente tangencial de la fuerza es de-
masiado pequeña, la part́ıcula está cerca de una
posición de equilibrio. En la posición de equili-
brio, la part́ıcula no se puede mover porque ha al-
canzado un mı́nimo local de la función de enerǵıa,
asumiendo que las otras part́ıculas están en re-

poso. Por esta razón, se exige un valor umbral
τ en mk

i para realizar el movimiento. De todas
las palabras susceptibles de ser movidas, es decir,
aquéllas con mk

i ≥ τ , se elige una aleatoriamente
y se “mueve”. Las otras part́ıculas se mantienen
intactas. Con este movimiento, se completa una
iteración del algoritmo. La Fig. 6 muestra el pseu-
docódigo del algoritmo.

while not StopCriterion do

no move = ∅
repeat

if size(no move) = M then

exit;
end if;
repeat

i=random (1,M);
until not i in no move;

for j = 1 to M do

if j 6= i and dij 6= 0 then

fij = (pi − pj)/(dij

√

dij);
end if;

end for;

Fi =
∑M

j=1,j 6=i fij;

n̂i = (pi −
1

2
on)/|pi −

1

2
on|;

Fn
i = (Fi · n̂i)n̂i;

Ft
i = Fi − Fn

i ;
max = 0;
dim[i] = 0;
for k = 1 to n then

m = Ft
i · e

k
i ;

if m ≥ τ and m > max then

max = m;
dim[i] = k;

end if;
end for;
if dim[i] = 0 then

add(no move, i)
end if;

until dim[i] >0;
move (pi, dim[i]);

end while;

Fig. 6. Pseudocódigo del Algoritmo de Repulsión (RA).

C. Algoritmos Hı́bridos

En su sentido más amplio, la hibridación se re-
fiere a la inclusión de conocimiento dependiente
del problema en un algoritmo de búsqueda gene-
ral [9]. Precisando más, podemos distinguir dos
tipos de hibridación: hibridación fuerte e hibri-

dación débil [10].

Hibridación Fuerte: son algoritmos donde el
conocimiento es incluido usando una representa-
ción u operadores espećıficos.
Hibridación Débil: son algoritmos resultan-

tes de la combinación de varios algoritmos.

Dentro de la hibridación débil, un algoritmo
puede usarse para mejorar los resultados que
ofrece otro, o aplicarse como operador del otro.
En este trabajo hemos empleado dos algoritmos
h́ıbridos débiles que siguen este último esquema.



Aśı pues, el algoritmo ssGARA es similar al ssGA
pero usa una iteración del algoritmo RA como
operador de mutación. De igual forma, el algorit-
mo dGARA usa una iteración de RA como ope-
rador de mutación en el algoritmo dGA.

IV. Estudio Experimental

En esta sección discutiremos la representación
de las soluciones para el problema y la función de
fitness empleada. Después, describiremos los ex-
perimentos y los parámetros usados. Finalmente,
discutiremos los resultados obtenidos.

A. Representación y Función de Fitness

Para codificar las soluciones del problema usa-
mos una cadena binaria de longitud M × n. El
genotipo es la concatenación de las M palabras
de longitud n. Ésta es una representación directa
de los parámetros del problema en el cromosoma
de cada individuo, proporcionando una conver-
sión sencilla entre el genotipo y el fenotipo.

Como función de fitness a maximizar, podŕıa
usarse la distancia mı́nima de Hamming entre
las palabras del código, pero esta función es muy
burda, ya que da poca información acerca de las
ventajas internas de dos soluciones que compiten.
Una función de fitness más precisa es la propues-
ta por Dontas y De Jong [3], es decir:

f(x) =
1

∑

M
i=1

∑

M
j=1,j 6=i

1

d2
ij

=
1

2
∑M−1

i=1

∑

M
j=i+1 d

−2
ij

(5)

donde x es el código (vector de palabras) y dij

es la distancia de Hamming entre xi y xj . Es-
ta función mide cómo de bien están colocadas
las M palabras en las esquinas de un espacio n-
dimensional considerando la mı́nima configura-
ción de enerǵıa de M part́ıculas, tal y como se
hace en F́ısica. Aunque ha sido usada con éxito
en el pasado ([2], [3], [4]), esta función tiene un
inconveniente: puede asignar un valor más alto
de fitness a un código con menor distancia mı́ni-
ma de Hamming que otro. Esto se puede ver en
el siguiente ejemplo.

Sean C1 y C2 los dos códigos de diez bits y tres
palabras que mostramos a continuación.

C1 = {0000000000, 0000011111, 0011100111}

C2 = {0000000000, 0000001111, 1111110011}

La distancia mı́nima en el primero es d(C1) =
5, y en el segundo d(C2) = 4. No obstante, sus
valores de fitness de acuerdo con la Ecuación (5)
son f(C1) = 4.639 y f(C2) = 5.333. Podemos
observar que el código con mayor distancia mı́ni-
ma de Hamming entre palabras (C1) tiene menor
valor de fitness que el otro (C2).

Para evitar este problema hemos añadido a la
ecuación un término que aumenta con respecto a
la distancia mı́nima de Hamming. La función de
fitness que hemos usado es:

f
′
(x) =

1
∑M
i=1

∑M
j=1,j 6=i

1
d2
ij

+





dmin

12
−

d2min

4
+
d3min

6



 (6)

donde dmin es la mı́nima distancia de Hamming
entre palabras del código.

Esta función se descompone en dos términos.
El primero es exactamente la Ecuación (5), que
permite una distinción precisa entre códigos con
la misma distancia mı́nima de Hamming pero di-
ferente configuración de palabras. El segundo ga-
rantiza que los valores de fitness de códigos con
distancia mı́nima d sean menores que aquellos de
códigos con distancia mı́nima d+1. Ahora expli-
caremos la expresión del segundo término.

En la Fig. 7 (izquierda) mostramos con barras
verticales el rango de valores en el que se mue-
ve la función de fitness para códigos con cierta
distancia mı́nima usando la Ecuación (5). Pode-
mos observar que hay solapamiento entre códi-
gos con diferente distancia mı́nima. Ésta es la
desventaja señalada anteriormente. En la Fig. 7
(derecha) mostramos la solución adoptada. El se-
gundo término de la Ecuación (6) es la suma de
las longitudes de los rangos de fitness asociados
con las distancias mı́nimas previas. Aśı que, para
derivar el segundo término necesitamos conocer
las longitudes de los rangos de fitness. No es fácil
calcular el valor exacto, pero afortunadamente es
suficiente con una cota superior. Calculemos una
cota superior.

Supongamos que tenemos un código con dis-
tancia mı́nima de Hamming d, una cota inferior
del valor de la Ecuación (5) se obtiene cuando
todos los dij son d, es decir:

fci =
1

∑M
i=1

∑M
j=1,j 6=i

1
d2

=
d2

M(M − 1)
(7)

Ya que esta expresión depende de M , conside-
raremos 0 como cota inferior de f para simplifi-
car. Una cota superior de f es alcanzada cuando
todos los dij son máximos. Asumiremos que tien-
den a infinito. No obstante, hay al menos dos dij

que son iguales a d, luego:

fcs =
1

1
d2

+ 1
d2

=
d2

2
(8)

Aśı que, una cota superior para la longitud del
rango de fitness es d2/2, y la función de fitness
propuesta es:
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Fig. 7. Rango de fitness con la Ecuación (5) (izquierda) y la Ecuación (6) (derecha).

f ′(x) =
1

∑M
i=1

∑M
j=1,j 6=i

1
d2ij

+

dmin−1
∑

i=1

i2

2
(9)

en la cual, desarrollando el sumatorio, obtenemos
la Ecuación (6).

B. Algoritmos y Parámetros

Para resolver el problema usamos siete algo-
ritmos: un algoritmo de repulsión (RA), un al-
goritmo genético de estado estacionario (ssGA),
un algoritmo CHC, un algoritmo genético celular
(cGA), un algoritmo genético distribuido (dGA),
un h́ıbrido entre ssGA y RA (ssGARA) y otro
h́ıbrido entre dGA y RA (dGARA). Como pun-
to de partida en la hibridación con RA hemos
optado por utilizar los GAs estándares (ssGA y
dGA) y no los especializados (CHC y cGA). La
hibridación con estos últimos queda como trabajo
futuro. A continuación detallamos los parámetros
de los algoritmos.

Para RA usamos como criterio de parada al-
canzar 2 ·105 iteraciones o encontrar una solución
óptima. El umbral τ se establece a 0.001.

Todos los GAs, a excepción de CHC, usan se-
lección por torneo binario, recombinación de un
punto con probabilidad pc = 1.0, mutación por
inversión de bits con probabilidad pm = 0.003
(aproximadamente la inversa de la longitud de la
cadena) de invertir un bit y reemplazo elitista.
CHC difiere de lo anterior en el operador de re-
combinación (HUX ) y en el de selección (propia
de CHC).

Para ssGA usamos una población de 480 indi-
viduos y 105 iteraciones como máximo (200480
evaluaciones). La configuración base utilizada en
ssGA (pocas iteraciones y un población relativa-
mente grande) no es adecuada para el CHC. Este

algoritmo suele necesitar un número de genera-
ciones mayor pero a cambio trabaja muy bien
con poblaciones más pequeñas. Con la configura-
ción base, tanto CHC como cGA obtienen unos
resultados iniciales muy pobres, por lo que de-
cidimos probar con diferentes configuraciones de
población e iteraciones, manteniendo constante el
número de evaluaciones para que el esfuerzo total
resultante fuera equivalente en todos los algorit-
mos. Las configuraciones con las que se han obte-
nido mejores resultados se describen a continua-
ción. Para el CHC usamos una población de 30
individuos, un máximo de 6720 iteraciones. Para
el cGA usamos una población 100 individuos con
un máximo de 1000 iteraciones. La Tabla I resu-
me los parámetros de los algoritmos anteriores.

CHC ssGA cGA
Población 30 480 100
Selección Torneo Bin. (2 ind.)
Recomb. HUX SPX (pc = 1.0)
Mutación Bit-Flip (pm = 0.003)
Reemplazo Elitista
Máx. iters. 6720 105 1000

RA
τ 0.001

Máx. iters. 2 · 105

TABLA I

Parámetros de los algoritmos canónicos.

Usamos tres dGAs con 5, 10 y 15 islas para re-
solver el problema. Los llamamos dGA5, dGA10
y dGA15, respectivamente. El tamaño de la po-
blación total es el mismo en los tres dGAs, es de-
cir, 480 individuos. Estos individuos se distribu-
yen equitativamente entre las islas. Los subalgo-
ritmos están conectados siguiendo una topoloǵıa
en anillo unidireccional con migración aśıncrona.
Cada once iteraciones se elige un individuo de
la población por torneo binario y se env́ıa al si-



guiente subalgoritmo del anillo. En el destino, el
individuo es insertado en la población si es mejor
que el peor de la población. El criterio de parada
es encontrar un óptimo o alcanzar 105 iteracio-
nes entre todos los subalgoritmos (200480 eva-
luaciones). Los parámetros de los algoritmos se
resumen en la Tabla II.

dGAxx5 dGAxx10 dGAxx15
Islas 5 10 15

Tam. Subpob. 96 48 32
Selección Torneo Bin. (2 inds.)

Recombinación SPX (pc = 1.0)
Explotación dGA: Bit-Flip (pm = 0.003)

dGARA: 1 iter. RA (τ = 0.001)
Reemplazo Elitista
Topoloǵıa Anillo Unidir.

Tipo Migración Aśıncrona
Periodo Migr. 11
Selec. Migr. Torneo Bin. (1 ind.)
Reemp. Migr. Peor local si entrante mejor
Máx. iters. 105

TABLA II

Parámetros de los dGAn y dGARAn.

Los parámetros para ssGARA son los mismos
que los de ssGA y RA por separado. El algo-
ritmo dGARA es similar a dGA, pero usa RA
como operador de mutación, tal y como hace ss-
GARA. Usamos tres algoritmos dGARA con 5,
10 y 15 islas: dGARA5, dGARA10 y dGARA15.
Los parámetros están resumidos en la Tabla II.

Todos los algoritmos fueron ejecutados en una
sola CPU. Las máquinas usadas para los experi-
mentos son Pentium 4 a 2.4GHz con 512MB de
RAM. Presentamos los valores medios de 30 eje-
cuciones independientes.

En los algoritmos distribuidos, el número de
evaluaciones necesarias para alcanzar un óptimo
es la suma de todas las evaluaciones hechas por
los subalgoritmos.

C. Experimentos y Resultados

En esta subsección discutiremos el rendimiento
relativo de los algoritmos presentados. Comenza-
remos con los algoritmos canónicos (Tabla III).

% Mejor fitness Evaluaciones

Éxito x σn x σn
RA 0.00 3.16 1.53 − −

ssGA 0.00 7.06 0.00 − −

CHC 6.67 8.43 5.11 135465.00 27885.00
cGA 3.33 7.75 3.68 94300.00 0.00

TABLA III

Resultados de RA, ssGA, CHC y cGA para ECC.

En esta tabla se observa que CHC es el que
mejor media de fitness obtiene, y junto al cGA
son los únicos algoritmos que encuentran una
solución óptima, aunque muy infrecuentemente.

Además, en ambos algoritmos se observó que en
muchas ejecuciones la diversidad final de la po-
blación era relativamente alta, lo que nos hizo
pensar que con un número mayor de evaluaciones
el algoritmo seŕıa capaz de mejorar los resultados
de la tabla. Aumentando el número máximo de
evaluaciones, logramos aumentar de forma nota-
ble los resultados anteriores, obteniendo un 40%
de éxito con 862588 evaluaciones de media en el
caso del CHC y un 20% de éxito con 622259 eva-
luaciones de media y 484 individuos en la pobla-
ción con el cGA. Se puede apreciar que ni RA ni
ssGA son capaces de encontrar una solución ópti-
ma en ningún caso. No obstante, el mejor fitness
medio obtenido por ssGA es más alto que el de
RA, aśı que podemos decir que las soluciones de
ssGA están más cercanas al óptimo, en general,
que las de RA.

En la Tabla IV presentamos los resultados de
los dGAs. Vemos que tan sólo dGA10 es capaz de
encontrar la solución en 1 de las 30 ejecuciones.
Al igual que ocurre con CHC y cGA, un aumen-
to en el número de evaluaciones mejora los re-
sultados. En ese caso, dGA5 consigue un 13.33%
de éxito con 265179 evaluaciones medias, mien-
tras que dGA10 y dGA15 consiguen un 20% con
656393 y 2144207 evaluaciones medias, respecti-
vamente.

dGAn

% Mejor fitness Evaluaciones

n Éxito x σn x σn
15 0.00 7.06 0.00 − −

10 3.33 7.75 3.68 198310.00 0.00
5 0.00 7.06 0.00 − −

TABLA IV

Resultados de los dGAn para ECC.

A continuación, en la Tabla V, presentamos los
resultados de los dos algoritmos h́ıbridos utiliza-
dos: ssGARA y dGARA. Para el segundo, tal y
como hicimos con los dGAs, hemos empleado tres
variantes que cambian en el número de islas.

ssGARA

% Mejor fitness Evaluaciones

Éxito x σn x σn
53.33 19.07 9.42 65291.00 35793.92

n dGARAn

15 90.00 25.78 5.48 72722.38 29155.48
10 90.00 26.05 4.76 69526.44 23997.12
5 83.33 24.68 6.64 63265.76 21696.38

TABLA V

Resultados de ssGARA y dGARAn para ECC.

Lo primero que observamos es que las versiones
h́ıbridas de los algoritmos superan en todos los
casos el porcentaje de éxito de las versiones puras
tanto de GAs como de RA, alcanzando 90.00%
en dGARA10 y dGARA15. Además, los núme-
ros de evaluaciones empleados para encontrar las



Fig. 8. Algoritmos puros frente a h́ıbridos.

soluciones son menores que para todos los algo-
ritmos previos.

En la Fig. 8 mostramos en un diagrama de
barras, el porcentaje de éxito de los algoritmos
ssGA, dGA5, dGA10, dGA15 y sus versiones
h́ıbridas. Se observa una clara ventaja de la hi-
bridación con RA.

Todos los resultados anteriores son mejores que
otros presentados en la literatura. En [2] se usa
una arquitectura SIMD y el algoritmo GSA para
resolver el problema. El algoritmo requiere más
de 12000 iteraciones paralelas con 256 procesado-
res (más de 3072000 evaluaciones) y más de 10000
con 16284 procesadores (más de 163840000 eva-
luaciones) para alcanzar una solución óptima. En
[4] encontramos resultados competitivos con los
del presente trabajo, pero la representación usada
para el problema es diferente y no puede generali-
zarse a la clase ECC, sino que sólo es válida para
ciertas instancias (n = 12, M = 24 entre ellas).

V. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo hemos aplicado algoritmos
genéticos en panmixia y estructurados, aśı como
un nuevo algoritmo de búsqueda local y varios al-
goritmos h́ıbridos para resolver el problema ECC.
Las conclusiones obtenidas son que la descentra-
lización y, muy especialmente, la hibridación con
RA son dos técnicas que favorecen la búsqueda de
un óptimo del problema. El uso de ambas técni-
cas simultáneamente (algoritmos distribuidos e
h́ıbridos) consigue mejores resultados que su ac-
tuación por separado.

Como trabajo futuro, estudiaremos otras hibri-
daciones como CHC y RA o cGA y RA. Aplicare-
mos las técnicas h́ıbridas distribuidas a otros pro-
blemas, en particular, podemos emplear h́ıbridos
con RA a problemas donde pueda establecerse la
analoǵıa con la F́ısica, como ocurre con el pro-
blema de Thomson [11] que consiste en colocar
cargas en la superficie de una esfera para llegar a
un estado de equilibrio.
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