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Resumen— En este trabajo describimos una im-
plementación distribuida eficiente de un algoritmo
genético para optimización en problemas reales. El
algoritmo original fue propuesto en [9], donde se
ofrećıan resultados sobre una simulación realizada en
un ordenador secuencial. Hemos realizado su imple-
mentación sobre un cluster de ordenadores equipados
con Linux y empleando la biblioteca MPI. Compro-
bamos la eficacia real del algoritmo sobre un cojunto
de problemas propuestos en una competición interna-
cional (CEC’2005) y evaluamos la calidad de las so-
luciones y las ganancias de nuestra implementación.
Los resultados experimentales muestran que el méto-
do es competitivo y que el rendimiento en la versión
paralela aprovecha eficazmente los recursos hardwa-
re permitiendo su aplicación en problemas de mayor
tamaño que en el caso de una implementación secuen-
cial. Además ofrecemos resultados preliminares sobre
la adaptación del método a problemas con dimensio-
nalidad elevada.

Palabras clave— Algoritmo genético, computación
distribuida, optimización cont́ınua

I. Introducción

Los algoritmos genéticos con codificación real
(RCGAs)[1] han demostrado ser, tanto desde un
punto de vista teórico como práctico, una herramien-
ta potente para proporcionar una búsqueda robusta
en espacios complejos y se han aplicado con éxito
en multitud de problemas reales de búsqueda y op-
timización. Gran parte de este éxito se debe a su
capacidad de adaptación, especialmente en grandes
espacios de búsqueda donde la información disponi-
ble es escasa y en los que las técnicas clásicas de
búsqueda no ofrecen buenos resultados.

El comportamiento de este tipo de algoritmos
está fuertemente influenciado por el equilibrio entre
explotación de buenas soluciones y exploración del
espacio de búsqueda en busca de regiones más pro-
metedoras [2]. Cuando este equilibrio no está adecua-
damente proporcionado, la búsqueda suele estancar-
se y no ofrecer mejores soluciones que las ya encon-
tradas. Este problema se conoce como convergencia
prematura. Se han propuesto multitud de métodos
para evitar la convergencia prematura y uno de los
más imporantes son los algoritmos genéticos con co-
dificación real distribuidos (DRCGAs) [3].

Los DRCGAs se basan en dividir la población en
varias subpoblaciones las cuales evolucionan inde-
pendientemente unas de otras [4][5]. Este nuevo en-

†E-mail: ignaciorobles@gmail.com
?E-mail: {J.M.Benitez; lozano; herrera}@decsai.ugr.es

foque basado en separación espacial [5][6] permite
mantener una alta diversidad en las subpoblaciones
junto con una adecuada explotación de la informa-
ción, lo que favorece la conservación de alelos cŕıticos
para la búsqueda. Además, existe un mecanismo de
migraciones que permite la cooperación entre sub-
poblaciones, lo que permite una mayor eficacia en la
búsqueda a nivel global.

Una de las grandes ventajas de este tipo de al-
goritmos distribuidos es que son fácilmente imple-
mentables en hardware paralelo [7]. El hecho de que
hoy en d́ıa el hardware paralelo (clusters, procesa-
dores multicore, . . . ) sea muy asequible y tenga una
gran difusión hace de los DRCGAs una herramienta
ideal para abordar problemas de búsqueda comple-
jos. Además, estos algoritmos no sólamente obtienen
mejores tiempos de ejecución debidos al paralelismo
intŕınseco de la búsqueda con subpoblaciones, sino
que pueden presentar soluciones de mejor calidad
que sus versiones no distribuidas.

Uno de los aspectos más relevantes de los DRC-
GAs es la necesidad de una cooperación efectiva en-
tre subpoblaciones [8]. Para ello, se proponen multi-
tud de topoloǵıas para modelar el comportamiento
distribuido de los algoritmos. Una buena topoloǵıa
junto con una poĺıtica de migraciones equilibrada
son los puntos clave para obtener una cooperación
efectiva y que la búsqueda se desarrolle de forma
adecuada.

II. Modelo distribuido en hipercubo

Un modelo especialmente interesante de DRCGA,
llamado algoritmo genético gradualmente distribui-
do con codificación real(GDRCGA), se propone en
[9]. Este modelo plantea un GA distribuido que usa
ocho subpoblaciones ubicadas en ocho nodos conec-
tados entre śı según una topoloǵıa en hipercubo. En
el hipercubo se distinguen dos caras claramente di-
ferenciadas por su cometido:

Cara delantera: estas subpoblaciones se dedican
a la exploración del espacio de búsqueda para al-
canzar regiones más prometedoras.

Cara trasera: las subpoblaciones de esta cara se
dedican a la explotación de la información dispo-
nible encontrada por el proceso de búsqueda.

La diferencia esencial entre las subpoblaciones ra-
dica en el operador de cruce para codificación real
empleado y en la presión selectiva asociada al ope-
rador de selección.
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Como puede observarse en la Figura 1, las subpo-
blaciones de cada cara tienen sus operadores genéti-
cos ajustados para favorecer la diversidad (en el caso
de la cara delantera) ó el refinamiento (en el caso de
la cara trasera). Además, estos operadores genéti-
cos están ajustados de forma gradual de manera que
actúan con diferentes intensidades.
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Fig. 1. Topoloǵıa en hipercubo

También se propone una poĺıtica de migraciones
consistente en tres movimientos de emigración [13]
diferentes, donde el mejor individuo de cada sub-
población abandona ésta para dirigirse a una única
subpoblación destino. Cada cierto número de gene-
raciones, se lleva a cabo la siguiente secuencia de
movimientos de emigración:
1. Migraciones de refinamiento: los individuos
emigran a favor de la gradualidad en la cara trasera
y en contra en la cara delantera.
2. Migraciones exp/ref : los individuos emigran a
la subpoblación de la misma posición pero en la cara
opuesta.
3. Migraciones de expansión: los individuos emi-
gran a favor de la gradualidad en la cara delantera
y en contra en la cara trasera.
Una vez que se han aplicado los tres tipos de movi-
mientos, la secuencia comienza de nuevo. De forma
gráfica, los tres movimientos de emigración pueden
observarse en la Figura 2.

Se considera que la búsqueda se ha estancado a
nivel global si durante las últimas 50 generaciones
no se ha actualizado el mejor individuo en ninguna
subpoblación y si la mejora en el último reemplazo de
los individuos mejor adaptados de las subpoblaciones
ha sido muy baja. Si se dan ambas condiciones se
aplica un operador de reinicio consistente en volver
a crear las subpoblaciones de forma aleatoria.

Los operadores genéticos propuestos para este mo-
delo son:

Operador de selección: Linear Ranking Selec-
tion con muestreo estocástico universal [10].

Operador de mutación: mutación no uniforme
[11].

Operador de cruce: BLX−α [12].
Dado que el esquema evolutivo propuesto es gene-

racional, en cada generación se crean nuevos descen-
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Fig. 2. Movimientos de emigración en el hipercubo

dientes que reemplazarán directamente a sus padres.
La gradualidad del operador de cruce BLX−α se

puede regular mediante el parámetro α ∈ [0, 1] que
indica el grado de diversidad que produce este ope-
rador genético. A mayores valores de α, mayor ex-
ploración y a menores valores mayor explotación. La
gradualidad del mecanismo de selección empleado se
puede ajustar mediante el parámetro ηmin ∈ [0, 1],
el cual especifica el número de copias esperado para
el peor individuo. Si ηmin toma valores bajos, se al-
canza una presión selectiva alta, en cambio si toma
valores altos la presión es baja.

Tal y como se comentó anteriormente, los opera-
dores genéticos de cruce y selección se aplican de
forma gradual dependiendo del propósito de la sub-
población. Aśı, en la Tabla I se proponen los valores
de los parámetros para la aplicación de estos dos
operadores:

TABLA I

Parámetros de los operadores de cruce y selección

e1 e2 e3 e4 E1 E2 E3 E4

α 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8
ηmin 0,5 0,6 0,7 0,8 0,3 0,2 0,1 0,0

III. Plataforma hardware y software

Un cluster es un grupo de múltiples ordenadores
unidos mediante una red de alta velocidad, de tal
forma que el conjunto es visto como un único orde-
nador. Usualmente se emplean clusters para mejorar
el rendimiento y/o la disponibilidad de la que es pro-
vista un solo ordenador.

La construcción de un cluster es económica y fle-
xible: pueden tener todos la misma configuración de
hardware y sistema operativo (cluster homogéneo),
diferente rendimiento pero con arquitecturas y siste-
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TABLA II

Error medio respecto al óptimo global de las funciones del CEC’2005

F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12

D = 10 5,92E+00 1,27E+03 2,02E+01 0,00E+00 1,49E+01 5,31E+00 5,62E+00
D = 30 4,04E+01 4,86E+03 2,05E+01 9,95E-02 1,11E+02 3,26E+01 4,23E+04
D = 50 6,03E+01 6,54E+03 2,04E+01 2,98E+00 1,75E+02 5,61E+01 2,37E+05

F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19

D = 10 4,41E-01 3,68E+00 5,16E+02 1,55E+02 1,47E+02 4,70E+02 4,66E+02
D = 30 1,40E+00 1,34E+01 5,01E+02 5,00E+02 5,41E+02 9,10E+02 9,08E+02
D = 50 2,80E+00 2,30E+01 3,00E+02 2,20E+02 2,18E+02 1,00E+03 9,92E+02

F20 F21 F22 F23 F24 F25

D = 10 4,66E+02 9,08E+02 9,22E+02 1,03E+03 4,64E+02 1,41E+03
D = 30 9,08E+02 1,10E+03 9,80E+02 1,10E+03 9,72E+02 1,38E+03
D = 50 9,92E+02 1,01E+03 9,16E+02 1,02E+03 1,69E+03 1,38E+03

mas operativos similares (cluster semi-homogéneo),
o tener diferente hardware y sistema operativo (clus-
ter heterogéneo).

Para que un cluster funcione como tal, no basta
solo con conectar entre śı los ordenadores, sino que es
necesario proveer un sistema de gestión y explotación
del cluster, el cual se encargue de interactuar con el
usuario y los procesos que se ejecutan en él para
optimizar el funcionamiento.

Internet Maestro

Esclavo
1

Esclavo
7

LAN

Fig. 3. Estructura del cluster utilizado

La figura 3 muestra gráficamente la estructura del
cluster empleado en nuestro estudio. En particular,
sus caracteŕısticas son:

1 nodo maestro con conexión a internet
7 nodos esclavos
Cada nodo, con un microprocesador Intel Xeon,

3,20 GHz y 1GB de RAM.
Red de comunicación: Fast Ethernet
Sistema operativo: Linux Fedora Core 8 (kernel

2.6.25.6-27)

El cluster cuenta con todo el software necesario
para facilitar la comunicación de procesos distribui-
dos y paralelos. Concretamente se ha optado por im-
plementar el modelo en Java utilizando MPJ [14], un
envoltorio java sobre MPI, como biblioteca para ges-
tionar procesos distribuidos.

IV. Evaluación experimental

De acuerdo al marco experimental establecido pa-
ra la sesión especial en Metaheuŕısticas, Algoritmos
Evolutivos y Bioinspirados para Problemas de Opti-
mización Cont́ınua del congreso, se han considerado
las funciones propuestas en la sesión especial sobre
optimización cont́ınua del IEEE Congress on Evolu-
tionary Computation 2005 (CEC’2005) [15]. En esta
sesión especial se propońıan 25 funciones de diferen-
te complejidad para encontrar el óptimo global. Se
han considerado solamente las 20 últimas funciones,
ya que las 5 primeras son especialmente fáciles de
optimizar al ser unimodales. A su vez, se proponen
tres dimensiones diferentes para cada función: 10, 30
y 50 variables. Evidentemente, el espacio de búsque-
da crece conforme crece la dimensionalidad y por lo
tanto aumenta la dificultad de encontrar el óptimo
global buscado.

El criterio de parada está definido en función de
la dimensión, D, del problema: el algoritmo finali-
zará su proceso de búsqueda cuando el número de
evaluaciones realizadas sea mayor o igual a D · 104

ó cuando el error respecto al óptimo global es inferior
a 10−8.

El algoritmo se ejecutará 25 veces con semillas di-
ferentes para el generador de números pseudoalea-
torios. Concretamente, cada subpoblación se inicia-
lizará con una semilla aleatoria diferente dentro de
la misma ejecución de cara a favorecer la diversidad
en la búsqueda.

En la Tabla II se presentan la media de los errores
respecto al óptimo global para cada dimensión, D,
propuesta: 10, 30 y 50.

Uno de los objetivos al utilizar GDRCGAs es,
aparte de obtener soluciones de mayor calidad, ob-
tener una ganancia en tiempo en las ejecuciones. En
el trabajo original [9] se experimentó utilizando sóla-
mente un único procesador, puesto que ahora el tra-
bajo que haćıa un solo procesador se divide entre
ocho procesadores de forma distribuida, nos interesa
saber en qué grado se está mejorando el tiempo de
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TABLA III

Speed-up de las funciones del CEC’2005

F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12

D = 10 6,37E+00 4,33E+00 2,52E+00 1,98E+00 2,40E+00 7,88E+00 5,70E+00
D = 30 3,12E+00 5,19E+00 3,37E+00 2,38E+00 3,25E+00 7,79E+00 7,51E+01

F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19

D = 10 2,21E+00 2,55E+00 8,14E+00 7,84E+00 7,99E+00 7,91E+00 7,90E+00
D = 30 2,76E+00 3,38E+00 7,94E+00 7,91E+00 7,91E+00 7,81E+00 7,92E+00

F20 F21 F22 F23 F24 F25

D = 10 7,91E+00 7,87E+00 7,95E+00 7,84E+00 8,20E+00 5,85E+00
D = 30 7,94E+00 7,91E+00 7,98E+00 7,98E+00 7,85E+00 7,05E+00

ejecución.
La versión distribuida de nuestro algoritmo se eje-

cuta en ocho procesadores distintos, uno por cada
nodo del hipercubo. En cada nodo reside una sub-
población que evoluciona paralelamente a las sub-
poblaciones de los otros procesadores. En este caso,
cabŕıa plantearse que el algoritmo distribuido fuese
ocho veces más rápido que su versión secuencial. Es-
te es el ĺımite teórico ideal, dificilmente alcanzable
porque habitualmente, no todo el algoritmo es pa-
ralelizable. Además, la versión distribuida tiene un
sobrecoste en tiempo que no teńıa la versión secuen-
cial y es el tiempo invertido en las comunicaciones y
sincronizaciones entre los procesos en ejecución pa-
ralela. En el caso del algoritmo que nos ocupa, esta
comunicación se debe fundamentalmente a las mi-
graciones del mejor individuo a otras poblaciones re-
sidentes en procesadores distintos, la cual se lleva a
cabo mediante el paso de mensajes por la red del
cluster. Esto implica la aparición de código no para-
lelizable que será el de env́ıo/recepción de mensajes
aparte de la necesidad de establecer métodos de sin-
cronización que nos permitan ejecutar el algoritmo
distribuido correctamente.

Una medida clásica en la computación distribui-
da y paralela es la ganancia en tiempo (speed-up). El
speed-up se refiere a cuánto más rápido es un algorit-
mo distribuido con respecto a su versión secuencial.
El speed-up se define como:

S =
T1

Tp
(1)

donde T1 es el tiempo de ejecución de la versión se-
cuencial equivalente del algoritmo donde se utiliza
una sola población en un único procesador y Tp el
tiempo de ejecución de nuestro algoritmo distribuido
siendo p el número de procesadores. En nuestro caso
p = 8, ya que tenemos 8 subpoblaciones, cada una
asignada a un procesador diferente.

El speed-up lineal o speed-up ideal se obtiene
cuando S = p. Cuando se ejecuta un algoritmo con
speed-up lineal, duplicar el número de procesadores
duplica la velocidad. Como es ideal, se toma como
punto de referencia para estimar que los valores cer-
canos tienen una escalabilidad muy buena.

En algunas ocasiones se puede obtener un speed-
up superior a N cuando se utilizan N procesadores.
Este fenómeno es conocido como speed-up superli-
neal. El speed-up superlineal hace que parezca que
la experimentación no ha ido bien ya que podŕıa pen-
sarse que existe un ĺımite superior para el speed-up
el cual debeŕıa ser N cuando se utilizan N procesa-
dores. Una posible causa del speed-up superlineal es
el efecto caché como resultado de las diferentes je-
rarqúıas de memoria en los ordenadores modernos.

En la Tabla III se presentan las medidas speed-up
para cada dimensión, D, estudiada.

Como se observa en la Tabla III, el speed-up al-
canzado en todas las funciones es excelente. Como se
ha comentado anteriormente, no vamos a alcanzar el
ĺımite teórico de speed-up lineal, pero estamos cerca
de él, lo que sugiere que nuestro algoritmo tiene una
buena escalabilidad. El speed-up es prácticamente
idéntico en las diferentes funciones estudiadas, en
todas las ejecuciones, de lo que se desprende que el
buen speed-up no es fruto del azar (por ejemplo de-
bido a una convergencia prematura debido a la semi-
lla de números aleatoria utilizada) sino de un buen
diseño e implementación.

Fig. 4. Evolución de las subpoblaciones

Resulta muy interesante observar una gráfica de
convergencia de una ejecución de nuestro algoritmo
para comprender mejor su funcionamiento. La Fi-
gura 4 muestra la evolución del mejor individuo de
cada subpoblación del hipercubo. El eje horizontal
representa la generación actual y el vertical el fit-
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TABLA IV

Error medio respecto al óptimo global de las funciones del CEC’2008

F1 F2 F3 F4 F5 F6

D = 100 5,11E-13 1,21E+01 2,39E+01 4,47E+01 2,84E-13 1,40E-07
D = 500 6,20E-07 2,76E+01 1,02E+03 2,05E+02 3,65E-07 1,13E-02
D = 1000 2,15E-04 3,53E+01 2,65E+03 3,69E+02 7,84E-06 4,11E+00

ness del mejor individuo de cada subpoblación. En
la gráfica se pueden observar dos tendencias:
1. Las cuatro ĺıneas discont́ınuas se corresponden
con los nodos de exploración del hipercubo. Co-
mo se observa, presentan perturbaciones muy fre-
cuentemente. Esto es debido a que en esos nodos se
está generando diversidad, y lo que interesa es preci-
samente eso: generar soluciones candidatas muy di-
ferentes entre śı con el propósito de intentar obtener
soluciones mejores.
2. Las cuatro ĺıneas con trazo continuo se corres-
ponden con los nodos de explotación del hipercu-
bo. En este caso, presentan mucha menos perturba-
ción que en los nodos de exploración. Esto se debe
a que estos nodos son los responsables de optimizar
las soluciones, y generalmente tras la optimización
el valor de adaptación (fitness) se queda en niveles
próximos.

Evidentemente, la solución que devuelve el algo-
ritmo se corresponde con la mejor solución de entre
todas las mejores soluciones encontradas en los no-
dos.

A modo ilustrativo, algunos tiempos reales de eje-
cución del algoritmo se muestran en la Tabla V.

TABLA V

Tiempos reales de ejecución

Dimensión Tiempo (s)
F6 10 4,60E-01
F7 30 5,17E+00
F8 30 3,39E+00
F9 30 2,95E+00
F10 50 7,73E+00
F11 50 9,37E+00

V. Escalabilidad del algoritmo con la
dimensión

Considerando que una de las principales venta-
jas de los algoritmos paralelos es su capacidad para
resolver problemas de mayor tamaño que las vesio-
nes secuenciales, existe un experimento sumamente
ilustrativo. Se trata de comprobar cómo se compor-
ta nuestro DRCGA frente a funciones de dimensión
creciente y dimensiones mucho más grandes de las
que habitualmente se consideran en problemas de
optimización. En particular, hemos considerado las
funciones de la competición CEC’2008 [16]. Al igual

que su predecesora del 2005, el objetivo en la compe-
tición del CEC’2008 es tratar de encontrar el óptimo
global en una serie de funciones.

Como avanzábamos, la competición CEC’2008 tie-
ne una especial dificultad: se trata de optimización
de gran escala donde las funciones presentan hasta
mil dimensiones cada una. Esta peculiaridad hace
que el espacio de búsqueda sea especialmen-
te grande. Por lo tanto, esta competición es mucho
más dif́ıcil de abordar que la del 2005 y presenta un
reto para nuestro algoritmo. Algunas de las funcio-
nes propuestas presentan la misma dificultad que an-
teriormente comentábamos: la presencia de muchos
óptimos locales. Las caracteŕısticas de las funciones
utilizadas son:
F1: Shifted Sphere Function, unimodal y sepa-

rable.
F2: Shifted Schwefel’s Problem 2.21, unimo-

dal y no separable.
F3: Shifted Rosenbrock’s Function, multimo-

dal y no separable.
F4: Shifted Rastrigin’s Function, multimodal

y separable.
F5: Shifted Griewank’s Function, multimodal

y no separable.
F6: Shifted Ackley’s Function, multimodal y

separable.
Como en el CEC’2008 las funciones presentadas

son escalables entre dimensiones 2 y 1000, se han
seleccionado tres dimensiones a abordar: 100, 500 y
1000. La Tabla IV muestra el error (diferencia entre
la adaptación de la solución encontrada y la adapta-
ción del óptimo global) de las soluciones obtenidas
para las funciones del CEC’2008. Se puede compro-
bar que el algoritmo mantiene un nivel de calidad
aceptable frente a incrementos en el tamaño del pro-
blema. A la luz de estos resultados podemos indicar
que son muy prometedores. No obstante, es preciso
realizar un estudio experimental más detallado para
establecer resultados con suficiente fundamento. Ese
trabajo está actualmente en curso.

VI. Concluciones y comentarios finales

En este trabajo se ha realizado una implementa-
ción eficaz de un Algoritmo Gradualmente Distri-
buido de Codificación Real. La calidad de la imple-
mentación se ve avalada por los buenos resultados
de ganancia en tiempo respecto a su versión secuen-
cial. La implementación permite acercarse a ganan-
cias casi lineales.
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También hemos comprobado la validez del método
en la resolución de problemas complejos de optimiza-
ción en espacios reales. Los resultados que ofrece son
de buen nivel en relación con los algoritmos partici-
pantes en el CEC’2005 [15], si bien se hace necesario
un refinamiento para alcanzar al mejor. Estos resul-
tados avalan la ventaja de conseguir una adecuada
separación espacial: el uso de ocho subpoblaciones
diferentes en lugar de una única gran población be-
neficia al proceso de búsqueda.

Finalmente, hemos ilustrado la adaptabilidad del
método en problemas de elevada dimensionalidad.
Aunque se precisa una experimentación más exten-
siva para establecer conclusiones definitivas (experi-
mentación en curso) los resultados preliminares per-
miten comprobar que el algoritmo se comporta bien
frente a problemas de dimensión que crece hasta el
millar de variables.
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