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Resumen

La complejidad de un problema es una medida que indica la dificultad inherente para po-
der resolverlo. Dos clases de complejidad que han sido ampliamente estudiadas son la clase P
y la clase NP. A la clase de complejidad NP pertenecen los problemas intratables entre los que
se encuentran los problemas de optimizacién combinatoria cuyo espacio de soluciones crece
exponencialmente. Dado que no se conocen algoritmos polinomiales para resolver estos pro-
blemas de manera exacta y ya que es inviable hacer una busqueda exhaustiva para instancias
de tamano moderado, se han propuestos diversas estrategias para obtener soluciones aproxi-
madas. Los algoritmos genéticos, los cuales basan su estrategia en las teorias de evolucion de
Darwin, han mostrado ser un método eficaz para obtener soluciones buenas en algunas clases
de problemas. Estan basados en el uso de poblaciones de soluciones potenciales las cuales se
combinan mediante operadores genéticos para obtener una nueva generacion de soluciones. El
método se itera hasta un nimero fijo de generaciones o hasta que se encuentra una solucion
razonablemente buena. Por lo anterior, los algoritmos genéticos requieren un alto consumo
de recursos computacionales lo que representa una de sus mayores debilidades. Es posible, sin
embargo, mejorar su desempeno usando técnicas de programacion paralela las cuales reducen
los tiempos de ejecucion sin detrimento de la calidad de las soluciones obtenidas. En éste
trabajo de tesis se presentan tres modelos de paralelizacién, modelo global, modelo de islas
y modelo celular, para la implementacion paralela de algoritmos genéticos. Para evaluar los
beneficios del uso de paralelismo comparado con la version secuencial del algoritmo se eligié
un problema de optimizacién combinatoria muy conocido y facil de entender llamado TSP
o problema del agente viajero. Se presenta la implementacién de un AG serial para el TSP.
Posteriormente se presentan las versiones paralelas de dicho algoritmo genético serial usando
los tres modelos de paralelizacion. Finalmente, se compara el rendimiento de cada uno de los
modelos paralelos usando 4 y 8 procesadores contra la version secuencial.
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Abstract

The complexity of a problem is a measurement that indicates the inherent difficulty to
solve it. Two classes of complexity that have been studied are the P and NP classes problems.
Combinatorial optimization problems belong to the NP class whose space of solutions increa-
ses exponentially. Sice there are not known polinomial algorithms available to solve these
problems in an exact way and since is nonviable to make an exhaustive search for instances
of moderate size, diverse strategies have been proposed to obtaining approximated solutions.
The genetic algorithms, which beses its strategy on Darwin’s theory of evolution, have show
to be an effective method to obtain good solutions in some types of problems. There are
based on the use of potential populations of solutions which are combined by means of ge-
netics operators to obtain a new group of solutions. The method is repeated until reaching
a fixed number of generations or until one reasonably good solutions is found. Therefore,
genetic algorithm requires a high consumption of computing resources which represent one of
their weaknesses. It is possible, nevertheless, to improve his performance by using methods
of parallel programming which reduce the execution or running time without harming the
quality of the solutions obtained. In this tesis we present three parallel models, global model,
island model and cellular model, each of which was adopted for the parallel implementation of
genetic algorithms. In order to evaluate the benefits of using parallelism compared with the
secuential version of the algorithm, we chose a of the solutions combinatorial optimization
problem called TSP or travelling salesman problem. We start with the AG serial implemen-
tation of a genetic algorithm for the TSP. Later, we show the parallel we show the parallel
version of this serial genetic algorithm using three parallel models. Finally, the performance
of each one on the parallel models is compared using 4 and 8 processors with the sequential
version.
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Introduccion

Los algoritmos tienen caracteristicas que los hacen adecuados o no a ciertos problemas,
dichas caracteristicas pueden ser velocidad, eficiencia, claridad, entre otras. Un parametro
que nos permite medir un algoritmo segin su eficiencia y velocidad (para resolver un pro-
blema), es la complejidad. Dos clases de complejidad que han tomado un rol fundamental
en ciencias computacionales, son las clases P y NP. La clase P consiste de los problemas
conocidos como tratables o cuya complejidad se describe con un polinomio, a la clase NP
pertenecen los problemas intratables, problemas que hasta ahora han resistido todos los es-
fuerzos de ser resueltos de manera exacta a través de algoritmos deterministas eficientes (ver
apéndice A). Un drea muy conocida y estudiada de los problemas NP estd compuesta por
los problemas de optimizacién combinatoria no lineales [3], para los cuales el nimero de
soluciones posibles crece exponencialmente al aumentar el nimero de instancias involucra-
das; resultando inviable la busqueda determinista de la soluciéon éptima. Para este tipo de
problemas se han diseniado una gran variedad de algoritmos no deterministas o heuristicas
que trabajan en tiempo polinomial y que si bien, no garantizan encontrar soluciones exactas;
si permiten rastrear razonablemente el espacio de soluciones, aprovechando las particulari-
dades de cada problema especifico que se pretenda resolver. Ejemplo de lo anterior son los
algoritmos genéticos, los cuales presentan excelentes caracteristicas de flexibilidad, robustez y
adaptabilidad para problemas donde el espacio de soluciones es extremadamente grande [30].

El contenido de este trabajo se centra en los Algoritmos Genéticos [2, 4] tanto secuencia-
les como paralelos (AGPs) cuyos métodos de biisqueda son no deterministas. Los algoritmos
genéticos estan basados en las teorias de evolucién de Darwin [4] y su aplicacién se ha expan-
dido de los ambitos académicos a las aplicaciones industriales y de negocios, entre otras. El
algoritmo genético procesa una poblacién de individuos encontrando a los mas aptos por me-
dio de la evaluacién de cada uno de éstos. Cada individuo representa una solucién potencial
al problema bajo estudio, esto es, una solucién del espacio de buisqueda. Los individuos méas
aptos son los que tienen mds oportunidad de sobrevivir en la siguiente generacién, de aqui la
analogia con la teoria de seleccién natural. Es necesario agregar un operador de cruce que es
la analogia a la reproduccién sexual natural. Otro operador que se copia de la naturaleza es
el operador de mutacion, el cual es aplicado en un porcentaje menor que la cruza; pero con
esto los individuos de la poblacion experimentan cambios bruscos en su informacion genética;
con ello se cubren areas aun no exploradas del espacio de solucién.

Los algoritmos genéticos han mostrado ser efectivos en obtener soluciones aceptables
en problemas de optimizaciéon continua, lineal, no lineal y multiobjetivo. Sin embargo, su



2 Introduccién

efectividad para resolver problemas de optimizacién combinatoria ha sido cuestionada com-
parandolos con otras técnicas como son bisqueda local y recocido simulado.

A fin de lograr tener buenas soluciones, los algoritmos genéticos deben trabajar sobre

poblaciones moderadamente grandes e iterarlas sobre un nimero de generaciones aceptable,
de tal manera que al final han evaluado la aptitud sobre un nimero importante de solucio-
nes del espacio de busqueda. Una alternativa para mejorar el rendimiento de los algoritmos
genéticos es su implementacion mediante computo paralelo el cual es particularmente atrac-
tivo debido a la naturaleza inherentemente paralela para procesar la poblacion de individuos
de una generacion. Esta es la estrategia directa de paralelizacién de un algoritmo genético.
Sin embargo, la posibilidad de disponer de mas de un procesador permite modificar ligera-
mente los modelos de manipulacién de una sola poblacién global. Particularmente es posible
tener varias poblaciones que actien de manera mas o menos independiente y que en inter-
valos regulares de generaciones cada subpoblacion pueda intercambiar informacion con otras
subpoblaciones con el propésito de fomentar diversidad y movilidad de informaciéon genética
que ayude a lozalizar una buena solucién al problema planteado; esta posibilidad da origen a
un nuevo operador conocido como migracién. La aplicacién de paralelismo debe mejorar los
tiempos de ejecucién de los algoritmos genéticos sin detrimento de la convergencia observada
en las versiones secuenciales.
Este trabajo de tesis tiene como objetivo mostrar diversas alternativas que se obtienen al
aplicar paralelismo para algoritmos genéticos sin menoscabo de la velocidad de convergencia.
Por medio de un problema tipico de optimizacién combinatoria, TSP, se presentan diversos
modelos de paralelizacién de los algoritmos genéticos y se hace un estudio acerca de la con-
vergencia de las versiones paralelas relacionada con el rendimiento observado en los tiempos
de ejecucion. Por la naturaleza estocastica del comportamiento de los algoritmos genéticos,
se presentan tendencias generales en el desempeno de las variaciones paralelas las cuales son
de utilidad para guiar en la eleccion del modelo de paralelizacion mas adecuado para una
aplicacién y una arquitectura paralela. Por tanto, el objetivo del presente trabajo es mostrar
que el rendimiento de los algoritmos genéticos puede mejorarse a través de técnicas paralelas
y atacando al menos uno de los tantos problemas de optimizacién combinatoria existentes en
esta area. Seleccionado por ser un problema cldsico en optimizacién combinatoria, en el TSP
se intenta minimizar la longitud total del recorrido que pasa por cada uno de los vértices de
una grafica sin tocar mas de una vez cada vértice. El espacio de soluciones del TSP crece de
forma factorial al aumentar el nimero de vértices involucrados; es decir, para n vértices el
nimero de recorridos posibles es (n — 1)!. Este problema es NP y son necesarias técnicas no
convencionales para buscar su mejor solucién.

En el presente trabajo se implement6 un AG para el TSP, el algoritmo se compone de siete
elementos basicos y debido a que se opté por una codificacién donde cada una de las cadenas
representa una solucién al TSP fue necesario usar operadores disefiados para permutaciones
y evitar con ello la generacién de cadenas no validas. Después de la implementacién serial, se
realizaron versiones en paralelo usando tres modelos que son: el modelo global, modelo de islas
y el modelo celular. Para la implementacién del esquema global primero se hicieron pruebas
de rendimiento al algoritmo genético convencional con el fin de detectar las partes de codigo
que requerian mayores recursos de procesador e implementar éstas en paralelo. Para el mode-




lo de islas se usaron cuatro esquemas que son: topologia de red, topologia de estrella, topologia
de anillo y topologia de hipercubo. Para el esquema celular primero se realizé una simulacién
de este modelo en una computadora con un solo procesador y después se implementé una
version paralela de dicha simulacién. Finalmente, se hizo el andlisis y evaluacién de resultados
representados en graficas y tablas, que nos muestran las ventajas de usar esquemas paralelos
para los AG implementados en este trabajo.

Este trabajo de tesis esta organizado en 5 capitulos de la manera siguiente: capitulo 1,
se hace una descripcion breve de los conceptos basicos de los AG y algunos de sus elementos
principales asi como los problemas que deben ser abordados para su implementacion. Este
capitulo se ha incluido con el propésito de que el reporte sea autocontenido, sin embargo, un
lector experimentado sobre AG puede obviar su lectura.

En el capitulo 2 se mencionan algunos de los conceptos basicos de la programacién paralela
en general y de los AG paralelos.

En el capitulo 3 se explica en qué consiste el problema del agente viajero y se muestran
algunos de los resultados obtenidos al intentar resolver el TSP con un algoritmo de biisqueda
exaustiva. También se explican cada uno de los elementos del AG implementado para el
problema del agente viajero y se muestra su pseudocédigo. El capitulo finaliza con un breve
andlisis de las limitaciones del AG implementado y se proponen algunas alternativas para
mejorar su desempeno.

El capitulo 4 describe la manera en la que fueron implementados los tres esquemas de
paralelizacién disenados para los algoritmos genéticos descritos en el capitulo tres.

En el capitulo 5 se muestran las pruebas y resultados obtenidos de los cédigos genéticos
implementados y que confirmaron algunas de las hip6tesis hechas en los primeros capitulos
de este reporte.

La tesis finaliza con las conclusiones obtenidas de los resultados mostrados en el capitulo
cinco.




Introduccion




Capitulo 1

Computacion Evolutiva y los
Algoritmos Genéticos

La evolucién de las especies en la vida natural se produce como resultado de dos procesos
primarios: la seleccién natural y la reproduccién sexual. La primera determina qué miembros
de la poblacién sobreviviran hasta reproducirse, la segunda garantiza la mezcla y combina-
cién de sus genes entre la descendencia. Los individuos compiten entre si por recursos tales
como comida, agua, refugio y adicionalmente los animales de la misma especie normalmente
compiten para obtener una pareja con la cual podran crear descendencia. Esta es la teoria
de evolucién de las especies de Darwin, en ella los individuos luchan para adaptarse al medio
que las rodea y aquellos individuos que tengan mas éxito en tal adaptacion tendran mayor
probabilidad de sobrevivir hasta la edad adulta y probablemente generar un gran ntimero de
descendientes, teniendo mayores probabilidades de que sus genes sean propagados a lo largo
de sucesivas generaciones. La combinacion de caracteristicas de los padres bien adaptados en
un descendiente puede producir muchas veces un nuevo individuo mucho mejor adaptado a
las caracteristicas de su ambiente que cualquiera de sus padres.

La idea de crear algoritmos con caracteristicas similares a las de la teoria de la seleccién
natural surgié en Michigan, Estados Unidos donde el profesor John Holland quien, consciente
de la importancia de la seleccién natural, introdujo la idea de los planes reproductivos con el
objetivo de que las computadoras aprendieran por si mismas; esta técnica se hizo popular con
el nombre de Algoritmos Genéticos. En términos generales para simular un proceso evolutivo
en una computadora se requiere:

e Codificar las estructuras que se replicaran.

e Operaciones que afecten a los individuos.

Una funcién de aptitud.

e Un mecanismo de seleccion.
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1.1 Paradigmas en Computacion Evolutiva (CE)

La computacion evolutiva es un término relativamente nuevo, que intenta agrupar dife-
rentes paradigmas los cuales estan relacionados entre si por las teorias de seleccién natural.
Computacién Evolutiva se refiere al estudio de los fundamentos y aplicaciones de ciertas
técnicas heuristicas de busqueda basadas en los principios naturales de la evolucién; teniendo
una gran variedad de algoritmos evolutivos que han sido propuestos y que se clasifican de la
siguiente manera: Algoritmos Genéticos, Programacion Evolutiva, Estrategias Evolutivas los
cuales se describiran de manera breve a continuacién.

e Algoritmos Genéticos. Estrategias basadas en la teoria de evolucién de Darwin y
donde son implementados algoritmos de seleccion, cruza y mutacion sobre cadenas de
simbolos llamadas individuos. El operador principal en esta técnica es la cruza.

e Programacién Evolutiva. Se aplica satisfactoriamente para problemas de optimiza-
cion automatica y aprendizaje de maquinas. Desarrolla programas usando analogias de
los procesos biolégicos tales como la evoluciéon y la seleccion natural. A diferencia de
los AGs esta técnica slo implementa el operador de cruza.

e Estrategias Evolutivas. Son algoritmos evolutivos enfocados hacia la optimizacién
paramétrica que utilizan una representacién a través de vectores reales, seleccién de-
terminista y operadores especificos de mutacién y cruce, el cual ocupa ahora un lugar
secundario con respecto a la mutacion.

Cada uno de los paradigmas anteriores se originé de forma independiente y algunas de
sus aplicaciones son las siguientes: los algoritmos genéticos suelen utilizarse para resolver
problemas de optimizacion en espacios discretos, las estrategias evolutivas para resolver
problemas de ingenieria y la programacion evolutiva se usa como un método eficiente
para resolver cierto tipo de problemas que puedan ser representados con naturalidad a
través de maquinas de estados finitos.

1.2 Definicin de Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos se inspiran en el proceso observado en la evolucién normal de
los seres vivos. Este proceso de evolucién natural ha mostrado gran consistencia al tratar de
resolver problemas cuyo espacio de solucién es muy grande. Tal es el caso de los problemas
de optimizacién combinatoria que constituyen parte de una amplia variedad de problemas
dificiles de resolver y a los cuales se les ha denominado problemas no polinomiales o NP
(ver apéndice A). Algunos ejemplos de este tipo de problemas son: optimizacién de funciones
matematicas, optimizacién combinatoria, problemas de optimizacién de rutas, optimizacién
de circuitos, etc.

De acuerdo a John Koza [15], “El AG es un algoritmo matemadtico altamente paralelo que
transforma un conjunto de objetos matematicos con respecto al tiempo usando operaciones
modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de la reproduccién y supervivencia del mas
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Naturaleza Algoritmos Genéticos

Gen Parte elemental de una cadena binaria.
Alelo Valor que puede tomar un gen.
Individuo Codificacién a la solucién al problema.
Cromosoma, Cadena o palabra binaria.

Poblacién Conjunto de estructuras (individuos).
Hijos Nuevas estructuras.

Fenotipo Funcién de adaptacién.

Genotipo Caracteristicas heredadas (genes).
Adaptacion Aptitud o fitness.

Medio ambiente | Funcién de evaluacién.

Generacién Ciclo.

Herencia Trasmision de caracteristicas.
Seleccién Guia en la bisqueda de la solucion.
Reproduccion Operador de cruza.

Mutacion Cambio brusco en el genotipo.

Deme Subpoblacion de individuos

Tabla 1.1: En esta tabla se muestran las analogias de los AGs con la evolucién natural

apto, y tras haberse presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas entre las
que destaca la recombinaciéon sexual. Cada uno de estos objetos matematicos suele ser una
cadena de caracteres (letras o nimeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de las cadenas
de cromosomas, y se asocian con una cierta funcién matematica que refleja su aptitud. Estos
principios son imitados en la construccién de algoritmos computacionales que buscan la mejor
solucion para un determinado problema a través de evolucion de poblaciones”. Algunos de los

términos que se manejan en AGs y que tienen su analogia con el sistema natural se muestran
en la Tabla 1.1.

1.3 Estructura basica de los Algoritmos Genéticos

En los Algoritmos Genéticos (GAs) no es necesario disponer de un conocimiento profundo
del problema a resolver para que éste pueda ser descompuesto en subproblemas; se parte de
estructuras simples que interactian entre si, dejando que sea la evolucion quien haga el tra-
bajo. Asi, los AGs utilizan una analogia directa del fenémeno de evolucién de la naturaleza,
trabajan con una poblacion de individuos, cada uno representando una posible solucién al
problema dado. A cada individuo se le asigna una puntuacién de adaptacién, dependiendo
de qué tan buena sea la respuesta al problema, a los mejores se les da mayor probabili-
dad de reproducirse mediante cruzamiento con otros individuos de la poblacién produciendo
descendientes con caracteristicas de ambos padres; sin embargo, nada garantiza que dichos
individuos produciran descendencia. Los miembros menos adaptados poseen pocas probabili-
dades de que sean seleccionados para la reproduccién, y pueden desaparecer. En ocasiones se
producen mutaciones en los individuos, lo que origina cambios drésticos en las caracteristicas
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del individuo, evitando asi estancamientos [31].

Se necesitan cinco componentes basicos para implementar un AG que resuelva un proble-
ma, especifico:

1. Encontrar una representacion de soluciones potenciales al problema.

2. Crear un mecanismo que genere una poblacion inicial de soluciones potenciales, esto se
hace generalmente de forma aleatoria aunque es posible usar métodos deterministicos.

3. Determinar cudl serd la funcién de evaluacion (la cual representard el medio ambiente),
calificando a las soluciones producidas en términos de su aptitud.

4. Elegir a los operadores que seran usados para alterar la composicién de los individuos.
Por lo general son usados operadores de cruza y mutaciéon. Ademads, es necesario contar
con un mecanismo de seleccién de individuos, que hard una eleccién de las cadenas
(usando algin criterio) que serdn modificadas por los operadores genéticos.

5. Finalmente, deben determinarse los valores que seran asignados a los parametros usados
por el AG.

En la Figura 1.1 se presenta el diagrama de un AG baésico, el cual primero parte de
una poblacién (poblacién inicial) de individuos y sobre ellos, una y otra vez se aplican una
serie de operaciones como evaluar a la poblacion, seleccionar los mejores individuos, aplicar
operadores de reproduccién y mutacién y aplicar el criterio de reemplazamiento. Este proceso
se repetird hasta que se cumpla la condicién que se haya establecido para la finalizacién del
ciclo genético Criterio de fin o se llegue a un nimero maximo de repeticiones.

Se cumple

No se cumple

Aplicar criterio de fin

Evaluacién Seleccion

A Y

Ciclo evolutivo
Poblacién de un padres

algoritmo

genético

Recombinacié
de
los padres

Reemplaz¢ *
Mutacion

Descendencia

Figura 1.1: Diagrama de un AG convencional.
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1.3.1 Representacion de las cadenas genéticas

En los AGs un individuo es un cromosoma y es el cédigo de informacién sobre el cual
opera el algoritmo evolutivo. Ese cédigo de informacién es una representacién de las posibles
soluciones dentro del espacio de busqueda de un problema y define la estructura del cromo-
soma que va a ser manipulado por el cédigo evolutivo.

En AGs la representacion tradicional usada para codificar un conjunto de soluciones es
el esquema binario en el cual un cromosoma o cadena de genes es una cadena de la forma
(p1,p2,Ps3,---pr) donde p;, ps, ps,...px se denominan alelos que pueden ser ceros o unos, ver
Figura 1.2. Existen razones por las cuales suele usarse la codificacién binaria en los AGs,
aunque la mayoria de ellas se remontan al trabajo de Holland en el area quien dio en su
libro una justificacién tedrica para usar codificaciones binarias [5]. Holland comparé dos
codificaciones con una capacidad de informacin aproximadamente igual, (cadena de bits de
longitud 100 y otra cadena decimal de longitud 30). Holland [5] argument que el primer
tipo de codificacin permite mayor grado de paralelizacin implicita debido a que permite méds
esquemas’ que la segunda (1139 contra 3100)2.

Figura 1.2: Ejemplo de una cadena con representacion binaria.

Sin embargo el uso de la representacion binaria no siempre es lo mas adecuado, debido a
que diversos problemas se prestan de manera natural para la utilizacion de representaciones
de mayor cardinalidad que la binaria. Por ejemplo, el problema del viajero se presta de forma
natural para el uso de permutaciones de enteros decimales. La Figura 1.3 muestra el ejem-
plo de una representacién entera decimal para el problema del Agente Viajero con 6 ciudades.

Figura 1.3: Ejemplo de una cadena con representacién de enteros decimales para el TSP.

1.3.2 Poblacion

Los AGs generan un conjunto de cadenas de informacion o hip6tesis conocido comtinmente
como poblacidon, la cual evoluciona paralelamente a través de &k generaciones o ciclos adaptandose
al medio que le rodea. Cada una de las cadenas de dicha poblacién estd asociada con una

1Un esquema es una plantilla que describe un subconjunto de cadenas que comparten ciertas similitudes
en algunas posiciones a lo largo de su logitud [5].

2El ntimero de esquemas de una cadena se calcula usando (¢ + 1);, donde c es la cardinalidad del alfabeto
y [ es la longitud de la cadena.
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aptitud o valor de adaptacion al medio, el cual es usado por cada cadena para competir con
las demas. Con ello se ataca un conjunto de puntos representativos de diferentes zonas del
espacio de bisqueda y no un solo punto. Una pregunta que se plantea esta relacionada por lo
general con el tamano idéneo de la poblacién. Parece intuitivo que las poblaciones pequenas
corren el riesgo de no cubrir adecuadamente el espacio de bisqueda, mientras que el trabajar
con poblaciones de gran tamano puede acarrear problemas relacionados con el excesivo costo
computacional. No existe alguna regla que nos diga cual seria el tamano de poblacién idéneo
para algin problema especifico. Por tanto, es importante encontrar el equilibrio entre estos
dos factores permitiendo a la poblacion del AG evolucionar de forma adecuada sin caer en la
excesiva generalidad o en la escasa diversidad.

La iniciacién de la poblacion determina el proceso de creacién de los individuos para el
primer ciclo del algoritmo. Normalmente, la poblacién inicial se forma a partir de individuos
creados aleatoriamente. También es posible que a la poblacién inicial (creada aleatoriamente)
le sean sembrados cromosomas buenos.

1.3.3 Evaluacidon

La evaluacion es representada por la funcién de aptitud o funcién objetivo que es un mo-
delo computacional adecuado al problema tratado y es el elemento critico de todo programa
evolutivo. El objetivo principal de la funcién de aptitud es calcular un valor o costo de aptitud
para cada uno de los individuos contenidos en la poblaciéon. El método mas simple de atribuir
un valor de aptitud a un individuo es utilizar el valor numérico del resultado de la evaluacién
de ese cromosoma por la funcién de evaluacién. Sin embargo, al intentar calcular el valor de
evaluacion es necesario tener claro que en muchos problemas de optimizacién combinatoria
donde existen diversas restricciones, los puntos obtenidos por los operadores del AG pueden
llegar a formar individuos no validos requiriendo por ello métodos que corrijan este problema,
algunas técnicas usadas son las siguientes:

1. Enfoque basado en la penalizacién de la funcién de aptitud. La idea general consiste
en dividir la aptitud del individuo por una cantidad (la penalizacién) que guarda una
relacion con las restricciones que dicho individuo viola. Con ello se espera disminuir la
probabilidad de que dicho individuo sea seleccionado para su reproduccion.

2. Otra posibilidad consiste en reconstruir o reparar aquellos individuos que no verifiquen
las restricciones. Dicha reconstruccién suele llevarse a cabo por medio de un nuevo
operador que se acostumbra denominar reparador.

3. Se disenan operadores genéticos especificos para el problema tratado Por ejemplo para
el caso del TSP son necesarios operadores genéticos especiales para permutaciones,
evitando con ello la generaciéon de individuos no validos.

1.3.4 Operadores genéticos

Los operadores genéticos son los diferentes métodos u operaciones que se pueden ejercer
sobre los individuos de una poblacion y que nos permiten obtener poblaciones nuevas. Después
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de haber evaluado cada individuo con una funcién de aptitud se aplican los operadores
genéticos, la eleccion de éstos afectard de forma significativa el desempeno del algoritmo.
La elecciéon del tipo de operadores a usar dependera del problema que se esté atacando. En
algoritmos genéticos se destacan los siguientes:

e Operador de seleccion.
e Operador de recombinacion.
e Operador de mutacién genética.

e Operador de reemplazamiento de poblacién.

A continuacion se describen brevemente cada uno de estos operadores.

Técnicas de seleccion

El paso siguiente a la evaluacién es escoger los miembros de la poblacién que seran
utilizados para la reproduccién. A estos individuos los conoceremos como padres. Veremos a
la seleccion de padres como una tarea de distribucién de oportunidades de reproduccion para
cada individuo y se espera que al igual que los individuos mejor adaptados, los individuos con
baja adaptacion tengan una probabilidad mayor a cero de ser seleccionados. La seleccién de
los individuos suele realizarse de forma probabilistica. Las técnicas de seleccién se clasifican
generalmente en tres grupos:

e Seleccion proporcional al ajuste dado por la funcién de evaluacién. En este
método se eligen individuos de acuerdo a su contribucién de aptitud con respecto al
total de la poblacién. Algunas de las técnicas que se usan son:

1. Método de la Ruleta [28].
2. Sobrante estocastico [16, 17].
3. Jerarquias [18].

El método de la ruleta tiene una complejidad de O(n?) y al igual que las otras dos
técnicas tiene el problema de la convergencia prematura.

e Seleccién mediante torneo. Esta técnica fue inventada por Wetzel [10] y su idea
basica es seleccionar con base en comparaciones directas de los individuos. La idea
de este método es muy simple. Se permuta la poblacién y se hacen competir a los
cromosomas que la integran en grupos de tamano predefinido (normalmente compiten
en parejas) en un torneo del que resultardn ganadores aquellos que tengan valores de
aptitud més altos. Si se efectiia un torneo binario (o sea, competencia por parejas), en-
tonces la poblacién se debe de permutar dos veces. Nétese que esta técnica garantiza la
obtencién de multiples copias del mejor individuo entre los progenitores de la siguiente
generacion (si se efectia un torneo binario, el mejor individuo serd seleccionado dos
veces), ver figura 1.4.
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El método agrupa individuos en subconjuntos creados al azar y selecciona a uno de
ellos; para la eleccion del individuo existen dos estrategias:

1. La primera es seleccionar al mejor de cada subconjunto, llamado método de los
torneos deterministicos.

2. La segunda es elegir al mejor o al peor individuo del subconjunto a través de una
probabilidad p, llamado método de los torneos probabilisticos.

Poblacién de cromosomas Cromosomas seleccionados

[ W . w s
[ N .

Il N =N . . m ==
HE | e

I
—> Il | .

I | 2
Genes

Figura 1.4: Seleccién de individuos mediante torneo binario.

Esta técnica es eficiente y facil de implementar, su complejidad es O(n). Para una
revisién més detallada de este método ver [1, 10].

e Seleccion de estado uniforme. Técnica propuesta por Whitley usada en AG no
generacionales en los cuales algunos individuos son reemplazados en cada ciclo gene-
racional. Un uso comiin de esta técnica es cuando se evolucionan sistemas basados en
reglas en los que el aprendizaje es incremental o cuando los miembros de la poblacién
resuelven colectivamente un problema y no de forma individual. Para més detalles ver

).

Reproduccién y mutacién

Una vez realizada la seleccion, se procede a la reproduccién sexual o cruce de los indivi-
duos seleccionados. En esta etapa los supervivientes intercambiaran material cromosémico y
sus descendientes formaran la poblacion de la siguiente generacién.

Operador de cruza
Consiste en unir de alguna forma los cromosomas de dos cadenas de informacién que han
sido previamente seleccionadas de la generacién anterior para formar nuevos descendientes.
Existen diferentes técnicas y variaciones que son empleadas para hacer que dos individuos
combinen su material genético y formen con él nuevos descendientes. Algunas de las mas
empleadas son:
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e Cruza con un punto de corte. Se genera un punto aleatorio dentro de las cadenas
genéticas que seran combinadas (llamado punto de cruce). El punto dividird las cadenas
en dos subcadenas las cuales seran combinadas entre si para formar una o mas cadenas
genéticas nuevas.

e Cruza con dos puntos de corte. El operador de cruzamiento de dos puntos consiste
en generar dos puntos aleatorios dentro de las cadenas genéticas que se combinardn.
Dichos puntos dividirdn cada cadena genética en tres subcadenas, que seran combinadas
entre si para formar una o mas cadenas genéticas.

e Cruza uniforme. Se atribuye generalmente a Syswerda [13] y consiste de una cruza de
n puntos, aunque no se fija previamente el niimero de puntos de cruza. En este operador
cada gen, en la descendencia se crea copiando el correspondiente gen de uno de los dos
padres, escogido de acuerdo a una maéscara de cruce (por lo general aleatoriamente).
Cuando existe un 1 en la mascara de cruce, el gen es copiado del primer padre; mientras
si existe un 0 en la mascara de cruce, el gen se copia del segundo padre.

Estas técnicas aunque son de uso comiun para cadenas binarias, muchas veces no son
utiles en alfabetos de mayor cardinalidad o para determinado tipo de representaciéon como por
ejemplo algunos tipos de representaciéon como es el caso del problema del agente viajero, donde
las cadenas genéticas estan formadas por las ciudades en el orden en que se recorren para
formar un tour. Estas cadenas formardn cadenas de enteros para representar permutaciones
(ver capitulo 4 para més detalles) debido a que una ciudad no puede aparecer mas de una
vez en un recorrido o tour, como en la siguiente cadena:

123456

que representa un tour de 6 ciudades, y donde el Itimo recorrido va de la ciudad 6 a la ciudad
1.

Al efectuar cualquiera de los operadores de cruza entre dos cadenas que usan una permutacion
como representacion se formaran inevitablemente cadenas no validas. Para poder hacer uso
de los operadores de recombinacién es necesario hacer algunas modificaciones para evitar la
generacién de cadenas no validas. Ejemplo de ello es el disefio de operadores de cruza para
permutaciones, que son usadas frecuentemente en problemas de optimizacién combinatoria.
Algunas de esas técnicas son:

e Position-based Crossover. Esta técnica fue propuesta por Syswerda [13] como una
adaptacion a la cruza uniforme para permutaciones. Los pasos del algoritmo son los
siguientes:

1. Seleccionar al azar un conjunto de posiciones en P1.

2. Producir un hijo borrando de P1 todos los valores, excepto aquéllos que hayan
sido seleccionados en el paso anterior.

3. Borrar los valores seleccionados de P2. La secuencia resultante de valores se usara
para completar el hijo.
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4. Colocar en el hijo los valores faltantes de izquierda a derecha, de acuerdo a la
secuencia de P2.

5. Repetir los pasos del 1 al 4, pero ahora tomando la secuencia de P2.
Un ejemplo de esta técnica se puede ver en [1].

e Order-based Crossover. Propuesta por Syswerda [13] como una variante de Position-
based Crossover en la que cambia el orden de los pasos del algoritmo.
En este caso, primero se selecciona una serie de valores de P1. Luego, removemos de P2
esos valores. A continuacién se genera a un hijo a partir de P2’. Finalmente, comple-
tamos los hijos con los valores de la secuencia obtenida de P1 (insertada de izquierda
a derecha en el orden impuesto por P1).

Un ejemplo de esta técnica se puede ver en el capitulo 3.

Operador de mutacién
Uno de los objetivos de este operador es dar diversidad a la poblacién. Un problema muy
comtun en AG’s es que al generar aleatoriamente la poblacion inicial o después de varias ge-
neraciones se pueden generar en posiciones similares de los cromosomas, esquemas también
iguales. Esto supone un estancamiento debido a que el operador de reproduccién (cruza) no
cambia ese tipo de elementos, aun después de muchos ciclos. El aplicar operadores de mu-
tacion con una correcta probabilidad pueden ayudar a salir de ese tipo de estancamientos
locales y permitir la correcta construccion de bloques. El operador de mutacién origina varia-
ciones elementales en la poblacién y garantiza que cualquier punto del espacio de busqueda
pueda ser alcanzado.
Una forma de aplicar el operador de mutacion si usamos una representacion binaria es, sus-
tituyendo un bit por su complemento (un cero cambia en uno y viceversa) permitiendo con
ello la introduccion de nuevo material cromosémico en la poblacion como sucede con sus
equivalentes bioldgicos. Al igual que el cruce, la mutacién se maneja como un porcentaje
que indica con qué frecuencia se efectuard, aunque se distingue de la primera en que ocurre
mucho mas esporadicamente.

Mutacién para Permutaciones
Al igual que para el operador de cruza, existe una representacién para permutaciones (para
operadores de mutacién) que es usado en problemas de optimizacién combinatoria (como el
del viajero). Algunos de los métodos méas usados son los siguientes:

e Mutacién por Insercién. Se selecciona un valor en forma aleatoria y se le inserta en
una posicién arbitraria. Un ejemplo de esta técnica se puede ver en [1].

e Mutacién por Desplazamiento. Es una generalizacién de la mutacién por insercién
en la que en vez de mover un solo valor, se cambian de lugar varios a la vez. Un ejemplo
de este método se da en el capitulo 3 al aplicarlo al problema que se trata de resolver.
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Técnicas de reemplazamiento y criterios de paro

Después de aplicar los operadores de seleccién, cruza y mutacion a las cadenas de la
poblacién de padres y obtener con ello la nueva poblacién de individuos (hijos), es necesario
determinar la forma en la que serd reemplazada esta poblacién de padres por la nueva po-
blaciéon de descendientes. Esto ha dado lugar a una clasificacion de los AG’s basada el tipo
de reemplazamiento usado. Estos dos tipos de genéticos son:Algoritmos Genéticos Genera-
cionales y Algoritmos Genéticos no Generacionales o de Estado uniforme.

Algoritmos Genéticos Generacionales. Se asemejan a la forma de reproduccién de los
insectos, donde una generacion pone huevos, se aleja geograficamente o muere y es sustituida
por una nueva. Este modelo es conocido como Algoritmo Genético Candnico.

Algoritmo Genético no Generacoinal. Utilizan el esquema generacional de los mamiferos

y otros animales de vida larga, donde coexisten padres y sus descendientes, permitiendo que
los hijos sean educados por sus progenitores, pero también a la larga se genere competencia
entre ellos.

En este modelo, no sélo se deben seleccionar los dos individuos a ser padres, sino también
cudles de la poblacién anterior seran eliminados, para dar espacio a los descendientes. La
diferencia esencial entre el reemplazo generacional y el modelo de estado uniforme es que
en éste ultimo las estadisticas de cada descendiente en la poblacion se recalculan al finalizar
el cruce de los padres, por tanto los nuevos individuos estaran disponibles inmediantamen-
te para la reproduccion. Esto permite al modelo utilizar las caracteristicas de un individuo
prometedor tan pronto como es creado.

Finalmente, los pasos descritos antes se repiten evaluando en cada ciclo a la nueva gene-
racién obtenida terminando las evaluaciones de acuerdo al criterio de paro. Existen varios
criterios, algunos de ellos son los siguientes:

e Repetir los AG’s un niimero determinado de generaciones o ciclos.
e Repetir el proceso hasta que la poblacién total converja a un cierto valor.

e Repetir hasta que algin individuo este muy cerca de un valor especifico.

1.4 Algoritmos Relacionados

Existen una gran cantidad de técnicas que permiten resolver diversos problemas. Por
ejemplo, en los problemas donde es preciso optimizar una funcién lineal los métodos Simplex
[7] son una opcién viable. Para ploblemas con funciones no lineales hay métodos directos,
como la busqueda aleatoria [7] y métodos no directos como el método del gradiente conjugado
[7]. Las técnicas cldsicas de optimizacién requieren de informacién que en muchas ocasiones es
muy dificil de obtener. Por ejemplo, el método de gradiente conjugado requiere de la primera
derivada de la funcién objetivo, lo que en ocasiones no es posible debido a que la funciéon no
es derivable o peor aln, no se tiene una funcién objetivo para el problema.
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Otras técnicas conocidas como heuristicas son usadas al enfrentarse con problemas cuyo es-
pacio de soluciones es muy grande, por ejemplo, como el problema del agente viajero, donde
los algoritmos deterministicos més eficientes que existen para resolver el problema requieren
tiempo exponencial. Algunos ejemplos de estas técnicas heuristicas se describen a continua-
cion.

Busqueda Aleatoria

La aproximacién por fuerza bruta para funciones dificiles es una bisqueda aleatoria o
enumerativa. Los puntos en un espacio de bisqueda y la evaluacién de su aptitud son selec-
cionados aleatoriamente o de manera sistematica. Esta no es una estrategia muy inteligente
por lo que es muy poco usada.

Bisqueda tabu

La busqueda tabu es una meta-heuristica, porque es un procedimiento que debe acoplarse
a otra técnica, ya que no funciona por si sola. La bisqueda tabi usa una memoria para guiar
la bisqueda, de tal forma que algunas soluciones examinadas recientemente son memorizadas
y se vuelven tabu (prohibidas) al tomar decisiones acerca del siguiente punto de bisqueda.
La busqueda tabu es deterministica, aunque se le pueden agregar elementos probabilisticos

[9].

Recocido Simulado

Esta técnica fue propuesta por Kirkpatrick en 1982. Una buena descripcién de esta técnica
se encuentra en [34, 8. Es esencialmente una modificacién de la versién del Hill Climbing.
Inicia de un punto aleatorio en el espacio de busqueda y se hace a su vez un movimiento
también aleatorio. Si este movimiento es hacia un punto alto (que mejora la solucién actual),
ese punto es aceptado; si el movimiento es hacia un punto muy bajo (que empeora la solu-
ci6n actual), dicho punto se acepta con una probabilidad de p(t), donde ¢ es el tiempo. La
funcién p(¢) inicia con valor uno, pero gradualmente se reduce hacia cero, andlogamente al
enfriamiento de un sélido. Inicialmente la probabilidad de aceptar puntos con valores diversos
es alta. Sin embargo, al reducirse la temperatura, la probabilidad de aceptar movimientos
negativos se reduce. Como la bisqueda aleatoria, sin embargo, el recocido simulado opera
con una solucion a la vez, reduciendo la probabilidad de explorar la mayoria de las regiones
del espacio de bisqueda. Ademds no guarda informacién de los movimientos previos para
guiar la seleccion de los nuevos movimientos. Esta técnica es usada en muchas aplicaciones,
por ejemplo, en diseno de circuitos VLSI.

1.5 Dificultades en el uso de Algoritmos Genéticos

A la hora de llevar a la practica el modelo de los Algoritmos Genéticos para resolver problemas
no triviales de optimizacion se plantean varias dificultades, algunas de los cuales son las
siguientes:
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1. La opacidad. E1 AG serial es un algoritmo de bisqueda ciega. Esto es, s6lo esta guiado
por la aptitud de los individuos y no incorpora ningun otro conocimiento especifico del
problema en cuestién.

2. La finitud. Debido a limitaciones propias del hardware, el AG sélo puede trabajar con
poblaciones finitas no muy grandes de individuos. Lo contrario provocaria un bajo
rendimiento en velocidad del AG, generando en muchos casos un algoritmo muy lento.

El primer punto puede llevar al devio de la bisqueda. Es decir, el AG serial realiza la
bisqueda de los mejores puntos utilizando unicamente la aptitud de los individuos para re-
combinar internamente los bloques constructores; en ocasiones ocurre que la informacién
proporcionada (e.d., la aptitud) resulta insuficiente para orientar correctamente al algoritmo
en su busqueda del éptimo. A esto se le llama desorientacion o decepcion. A nivel interno esto
se concreta en que no se verifica la hipotesis de los bloques constructores, es decir, ciertas
combinaciones validas de buenos bloques constructores originan individuos de baja aptitud.
En el peor de los casos puede ocurrir que este fenomeno tenga tanta fuerza como para impedir
que el AG converja al 6ptimo global, desviandolo finalmente hacia un 6ptimo local. Entonces
uno de los aspectos que debemos de considerar para un funcionamiento aceptable de un AG
es la de proporcionarle una minima cantidad (y calidad) de informacién. Si no hacemos esto
el AG puede evolucionar incorrectamente.

La finitud de la poblacion trae problemas de diversidad. La necesidad de que haya di-
versidad de individuos es entendible: con poca variedad de individuos hay poca variedad de
esquemas. A causa de ello el operador de cruce pierde casi por completo la capacidad de
intercambio de informacién 1til entre individuos, y en definitiva, la buisqueda se estanca. La
necesidad de tener controlada la diversidad de aptitudes radica en la imposibilidad practica
de trabajar con una poblacién infinita. Es facil darse cuenta de que no es conveniente tener
poca diversidad de aptitudes ya que en tal caso todos los individuos tendrian mas o menos
las mismas posibilidades de sobrevivir, la seleccién reproduciria la situacién anterior y to-
do el peso de la bisqueda recaeria en los operadores genéticos, lo que a la larga seria una
bisqueda aleatoria. Por otra parte, cuando la poblacion es finita -es decir, siempre- tampoco
se puede tener gran disparidad de aptitudes, pues ello puede afectar muy negativamente a la
diversidad de la poblacion.

Un problema que también viene dado por la falta de diversidad ocurre cuando un indi-
viduo o un grupo de ellos obtengan una aptitud notablemente superior a los deméas. Esto
es especialmente probable en las fases tempranas de la evolucién, en las cuales de entre una
poblaciéon de individuos mediocres suele surgir un buen candidato por aplicaciéon de los ope-
radores genéticos. En tal circunstancia existe el riesgo de que se produzca una evolucion en
avalancha: al incrementar los individuos mas aptos su presencia en la poblacién, por ser ésta
finita la diversidad disminuye, ello hace que en la siguiente generacién se favorezca aun més
a los individuos més aptos hasta que éstos acaban dominando por completo la poblaciéon. A
esto se le conoce como el fenémeno de los superindividuos. Habitualmente ocurre que tales
superindividuos sélo son los mas aptos en cierto momento, pero no lo mas aptos absolutos -la
falta de diversidad estanca la biisqueda- lo que en tltimo término provoca una convergencia
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prematura del AG, habitualmente hacia un subéptimo. Este fenémeno es deseable en las
fases tardias de la evolucién, cuando el AG ha localizado correctamente la solucién éptima,

pero nunca antes.




Capitulo 2

Procesamiento paralelo en AGs

En este capitulo se describen inicialmente algunos conceptos bésicos de programacion
paralela. Posteriormente, se propone una descomposicién general de AG paralelos.

2.1 Nociones de paralelismo

La utilidad de las computadoras para describir y modelar de forma aceptable el mun-
do real, ha provocado la demanda creciente de potencia computacional a costos cada vez
mas bajos. Aunque hay grandes esfuerzos que se estdn realizando por conseguir velocida-
des de computo mucho mayores, existen problemas que son muy dificiles de abordar sobre
arquitecturas secuenciales debido a que la densidad de integracién tienen cierto limite. La
computacion paralela ofrece un camino para abordar estos problemas en un tiempo aceptable
usando muiiltiples procesadores. El problema a resolver se divide en un conjunto de subproble-
mas que son tratados en varios procesadores. El objetivo de crear un codigo paralelo eficiente
es utilizar el minimo tiempo de computo, lo cual se obtiene si se dividen las cargas de traba-
jo entre todos los procesadores (balanceando la carga) mientras se minimiza la cantidad de
informacién que se transfiere entre procesadores (que suele ser una penalizacién comin en el
procesamiento paralelo). Dos de los modelos creados para la implementacién de algoritmos
paralelos son: High Performance Fortran (HPF) para el modelo de programacién de datos
paralelos y el Message Passing Interface (MPI) para el modelo de programacién de paso de
mensajes.

Hace algunos anos se tenia un esquema de paralelizacién muy conocido como tazonomia
de Flynn, que se basaba en la indentificacién de los flujos de control y datos entre las unida-
des de memoria y los elementos de procesamiento [35]. Esta clasificacién estaba compuesta
de las siguientes arquitecturas: SISD, MISD, SIMD y MIMD. Actualmente los estudios se
basan solamente en la arquitectura MIMD (Multiple Instruction Multiple Data), que consta
tipicamente de un niumero pequeno de procesadores independientes capaces de ejecutar flujos
de instrucciones individuales, con posibilidad de que cada procesador ejecute un programa
diferente. La arquitectura se suele dividir, dependiendo de la relacién de los procesadores y la
memoria. Esta division conduce a tres tipos importantes de arquitecturas MIMD: memoria
compartida, memoria distribuida y memoria compartida-distribuida.

19
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Memoria compartida

En la arquitectura con memoria compartida (ver Figura 2.1) hay un nimero pequefio de
procesadores, cada uno de los cuales tiene acceso a una memoria global via alguna red de
interconexiéon. Un procesador se comunica con otro procesador escribiendo datos en una po-
sicién de memoria a la que el otro procesador puede acceder y leer. La ventaja de este tipo
de arquitecturas es que es facil de programar y no hay comunicaciones explicitas entre proce-
sadores. El peor inconveniente de esta arquitectura es su pobre escalabilidad. Esto es debido
a que a partir de una docena de procesadores, la red de interconexién no puede absorber el
elevado nimero de interconexiones que producen las peticiones a memoria generadas desde
los procesadores. Un método para evitar este conflicto de acceso a memoria consiste en dividir
la memoria en multiples médulos de memoria, cada uno conectado a los procesadores via una
red de interconexién. Sin embargo, este desarrollo tiende a desplazar el problema a la red de
comunicaciones.

uc ] oo uc
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Red de interconexién
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\
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Figura 2.1: Arquitectura MIMD con memoria compartida, donde, UC-unidad de control,
PE-Elemento de proceso y M-Memoria compartida

Memoria Distribuida

La arquitectura con memoria distribuida (ver Figura 2.2), evita los inconvenientes de la
arquitectura de memoria compartida asignandole a cada procesador su propia memoria. Un
procesador solo puede acceder a la memoria que estd conectada directamente a él. Si un
procesador necesita datos que estan en la memoria de un procesador remoto los adquiere
pidiéndole una copia de ellos a dicho elemento remoto. Claramente el acceso a la memoria
local es mas rapido que el acceso a los datos de un procesador remoto. De ahi la importancia
de la distancia entre procesadores, ya que cuanto mas lejos esté el procesador remoto, mas
durara el intercambio de los datos entre procesadores.

Este tiempo de acceso no uniforme a memoria puede estar afectado por el modo en el que
los procesadores estan conectados. De ahi que surjan estudios de las diferentes topologias de
interconexién como anillo, malla, hipercubo, estrella, etc.

Memoria Compartida/Distribuida
Por lo general las méquinas actuales son mezclas de los diferentes tipos de arquitecturas.
Un ejemplo de esto es la asi llamada arquitectura de memoria compartida/distribuida, que
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Figura 2.2: Arquitectura MIMD con memoria distribuida.

trata de combinar las ventajas de los modelos anteriores, esto es, la escalabilidad del modelo
distribuido y la facilidad de uso del modelo compartido. Como en las maquinas de memoria
distribuida, cada procesador tiene una memoria local, pero puede realizar accesos directos a
memoria remota mediante el uso de un espacio de direcciéon global. Este acceso remoto es
posible debido a la incorporacion de un nivel de hardware intermedio de enrutado que se
encarga de realizar las conexiones de forma automatica y casi transparente para el usuario.

2.1.1 Construccion de programas paralelos

Para la construccién y desarrollo de algoritmos paralelos pueden distinguirse 4 etapas que
se explicaran de manera breve.

e Descomposiciéon. Es necesario dividir el computo en tareas. Asi se identificard la
concurrencia y se decidird el nivel con el cual se explorarda. También es importante tener
suficientes tareas para mantener a los procesadores ocupados aunque no en exceso. Se
pueden mencionar dos tipos de descomposicién: de dominio y funcional.

e Asignamiento. En este mecanismo se especifica como dividir el trabajo entre procesos.
Junto con la descomposicion se le conoce como particionamiento. Es necesario tener un
buen balance de carga para reducir los costos de comunicacién y sincronizaciéon. El
algoritmo resultante de las etapas anteriores es abstracto en el sentido de que no es
especializado para que se ejecute en una arquitectura en particular.

e Mapeo. Se especifica dénde se ejecuta cada tarea. Cada proceso se asigna a un procesa-
dor de manera que se trata de maximizar la utilizacién de los procesadores y minimizar
los costos de comunicacién y sincronizacion. Se debe tratar de ubicar tareas que se pue-
den ejecutar concurrentemente en distintos procesadores para mejorar la concurrencia
o poner las tareas que se comunican con frecuencia en el mismo procesador para incre-
mentar la localidad. El problema del mapeo no aparece en computadoras con un solo
procesador o en computadoras con memoria compartida.

e Orquestacion. Marca la transferencia de datos entre tareas, por ello se necesitan me-
canismos para acceder a los datos y mecanismos de comunicacién y sincronizacién entre
procesos. La arquitectura, el modelo de programacién y el lenguaje de programacién
juegan un papel importante. En este paso se debe reducir el trabjo adicional overhead
para controlar el paralelismo reduciendo costos de comunicacion y sincronizacién en
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una arquitectura real. Se encuentra por tanto mayor dependencia de la arquitectura
usada.

Se describiran mas a detalle los dos tipos de descomposicion. Cuando se intenta para-
lelizar un algortimo secuencial, normalmente se han de detectar las partes inherentemente
secuenciales y las potencialmente paralelas de dicho algoritmo. Frecuentemente, la descom-
posicion introduce una sobrecarga adicional sobre las comunicaciones entre los procesadores.
Dependiendo del tipo de la divisién del programa secuencial que se realice se obtienen dos
diferentes clases de descomposicién que se indican a continuacion.

Descomposicion Funcional

Un tipo de descomposicion es el conocido pipeline que describiremos a continuacién.

Pipeline. En esta estrategia cada conjunto de datos que funcionan como parametros
de entrada de cada una de las tareas en las que se divide el programa secuencial, atraviesa
cada uno de los subprogramas en un orden dado. El paralelismo se introduce cuando se
obtienen simultaneamente diferentes conjuntos de datos, de modo que cada uno de ellos sea
una entrada para cada una de las etapas del pipeline.

El paralelismo en un pipeline esta limitado por el nimero de etapas que se hayan podido
definir. Para mantener la mayor eficiencia habria que mantener todas las etapas ocupadas,
esto requiere que los tiempos de procesamiento de las diferentes etapas sean idénticos, de
modo que el pipeline esté balanceado. Una posible extension a la descomposicion funcional
consiste en repartir el trabajo de las etapas mas costosas entre varios procesadores. A esta
técnica se le conoce como task farmming [36].

En general la descomposicién funcional es muy dependiente del problema y por lo tanto la
capacidad de paralelizacién estd limitada por el programa secuencial a paralelizar.

Descomposicién de Datos

En este modelo de paralelismo se realiza una division de los datos asociados al problema
a paralelizar, de modo que puedan asignarse subconjuntos de datos diferentes a cada proce-
sador. Una vez realizada la division de los datos, hay que dividir la carga computacional de
modo que cada procesador realice las operaciones relacionadas principalmente con su con-
junto de datos. Existen numerosas técnicas de descomposicién de datos. Una muy comin
es la que consiste en dividir el conjunto de datos inicialmente entre los procesadores. Esta
divisién se ha de realizar de modo que las cargas computacionales de los procesadores sean
practicamente iguales, lo cual no implica que los subconjuntos de datos tengan por qué ser
del mismo tamano [27].
Existe también una descomposicién dinamica de los datos, de modo que el reparto se realiza
dependiendo de la evolucién del algoritmo, asegurdndose asi un mejor balanceo de la carga
computacional.
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2.1.2 Alternativas para la programacién paralela

A continuacién se veran brevemente algunas de las alternativas mas utilizadas y extendidas
en la programacion paralela, orientadas hacia la aplicacién objeto de esta tesis.

Lenguajes de programacion

Actualmente existen gran cantidad de lenguajes para programacion paralela de datos,
algunos de los mas populares son el CM-Fortran, Fortran D, High Performance Fortran
(HPF), entre otros. Con ellos emerge un método de programacion en el que el programador
y el compilador producen un cédigo paralelo eficiente en poco tiempo de desarrollo. La idea
principal bajo el paradigma de paralelismo de datos, heredada de las maquinas SIMD, es
soportar completamente las operaciones sobre arreglos en paralelo. En general, la distribucién
de los datos y los cdlculos es una tarea que implementard el compilador, guiado por las
indicaciones que le proporciona el programador mediante ciertas directivas o anotaciones.
Para cédigos bien estructurados, estas herramientas pueden generar programas paralelos
eficientes utilizando simples distribuciones de datos y cédlculos. En este caso las ventajas de
este paradigma son: facilidad y simplicidad de las implementaciones, portabilidad de cédigo
existente o futuro.

Bibliotecas de uso general

La programacién paralela involucra una cooperacién entre procesadores para resolver una
tarea comun. El programador primero tiene que definir los procesos que seran ejecutados por
los procesadores especificando cuantos de aquellos procesadores tienen que sincronizarse e
intercambiar informacion. Dentro de las bibliotecas de uso general tenemos a las bibliotecas
de paso de mensajes donde los procesos se comunican y sincronizan enviando mensajes a
otros procesos. Las arquitecturas paralelas que soportan un modelo de paso de mensajes
suelen ser arquitecturas de memoria distribuida. Las operaciones de paso de mensajes se
realizan mediante bibliotecas de paso de mensajes que son las responsables de establecer la
comunicacion fisica de la red en las que estan conectadas las computadoras. Con las bibliotecas
de paso de mensajes, el programador se olvida del compilador y se encarga de paralelizar el
c6digo de forma completamente manual, asumiendo un control total sobre éste. Para ello
dispone de unas primitivas de paso de mensajes que se encargan de comunicar procesadores,
el que envia los datos y el que los recibe. Actualmente existen diferentes bibliotecas de paso de
mensajes para implementar cédigos paralelos, algunos de ellos son: Message Passing Interface
(MPI) [37, 40] y Parallel Virtual Machine (PVM) [38, 40] entre otros.

Bibliotecas de aplicaciéon general

Se trata de la aproximacién més sencilla desde el punto de vista del usuario, por cuanto
el compilador genera de una forma sencilla la versién paralela del cédigo secuencial. Dado
que la programacién es mas complicada en las arquitecturas de memoria distribuida, su
automatizacion ha estado tradicionalmente ligada a estos sistemas. Esta idea constituye el
punto clave de la computacion paralela, y ha sido perseguida con mucho entusiasmo por la
comunidad cientifica. Sin embargo, los resultados no han sido muy buenos. Antes de que el
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compilador pueda explotar el paralelismo inherente a un programa, necesita saber como se
comporta ese programa, siendo un problema de dificil solucién. Es por ello que a pesar de los
esfuerzos que se han invertido y la multitud de estrategias que se han ideado para analizar,
transformar y descomponer interactivamente aplicaciones secuanciales, sean tan pocas las
que hoy dia pueden paralelizarse de forma automatica. Ejemplo de ello es el software creado
para paralelizar aplicaciones en las que se usan Algoritmos Genéticos que aunque no son muy
eficientes son muy simples de usar [1].

Hay diversas bibliotecas de aplicacion general que facilitan la implementacion de progra-
mas paralelos, inicamente es necesario adaptar algunas variables y elementos propios del
problema que se pretende resolver.

Un conjunto de bibliotecas de propdsito general es un paquete llamado PGAPack [39]
que permite el desarrollo de AGs paralelos. Algunas de sus principales caracteristicas son:

e Permite diferentes tipos de datos, binarios, enteros, reales y caracteres. Esto es impor-
tante ya que dependiendo del problema atacado se elegird una determinada represen-
tacion de cadenas genéticas. A su vez permite agregar nuevos tipos de datos.

e Proporciona diferentes niveles de acceso para usuarios novatos o expertos. Es posible
generar un codigo genético muy general usando tinicamente las funciones que proporcio-
na el mismo paquete o bien generar un cédigo mas especifico modificando y agregando
nuevas funciones y operadores genéticos.

e Soporta diferentes tipos de operadores de seleccién, cruza y mutacion.

e Soporta redes de estaciones de trabajo, arquitecturas en paralelo y uniprocesadores. El
paquete contiene un compilador que permite la ejecucion en paralelo de un algoritmo
PGAPack.

e También cuenta con una gran cantidad de ejemplos y se dispone de un manual para el
usuario.

e Es posible encontrar versiones de libre distribucion en Internet.

2.2 Paralelismo en Algoritmos (Genéticos

Dada la importancia de los Algoritmos Genéticos, se han utilizado numerosos modelos
paralelos para mejorar su rendimiento tanto en velocidad como la velocidad de convergencia.
Antes de describir en qué consisten estos modelos paralelos, se definiran algunos conceptos
bésicos propios de los algoritmos genéticos paralelos.

2.2.1 Descomposicion de datos

Es la forma madas comin de paralelizar un AG y consiste en dividir la poblacién total
de individuos en subpoblaciones las cuales se asignan a procesadores diferentes. En cada
procesador se ejecuta entonces un AG que tiene los tres operadores basicos de los genéticos
secuenciales: reproduccion, cruce y mutacion. El algoritmo busca mejorar la subpoblacion
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con la ayuda de una funcién de evaluacién (fitness) como en el caso secuencial. En un AG
paralelo, la aptitud de un individuo es relativa a las aptitudes de su propia subpoblacién
mientras que en un AG secuencial la aptitud de un individuo es relativa a la poblacién com-
pleta. En las versiones paralelas de los AG sélo pueden emparejarse entre si los individuos
pertenecientes a una misma subpoblacién. Asi diferentes procesadores hacen su investigacion
en diferentes espacios de bisqueda. Los procesos descritos antes paralelizan un AG mediante
la descomposicion de datos.

2.2.2 La migracion y sus parametros

En un AG formado por una gran poblacién, un individuo con un valor muy bueno de
la funcion de aptitud, mejorard el valor medio de la poblacién. Este efecto ocurre porque el
mecanismo de supervivencia del mas apto provoca que este individuo apto se reproduzca con
mayor frecuencia que uno menos apto. En un AG paralelo, la poblacion se divide en distintas
subpoblaciones, pero si no hay comunicacién entre las subpoblaciones un buen individuo sélo
podra mejorar el valor de la subpoblacién a la que pertenece, pero es incapaz de mejorar
el resto de las subpoblaciones. Asi, cada subpoblacién intenta mejorar su propio valor sin
afectar la ejecucion del resto; las poblaciones estan totalmente aisladas entre si. En este caso
no hay comunicacién entre las subpoblaciones.

Tanese [14] experimentd con un AG paralelo dividido, lo compar6 con un AG secuencial
examinando los resultados sobre cinco ejecuciones; hizo pruebas de sus algoritmos usando
un gran numero de funciones test (polinomios Walsh generados aleatoriamente [4]). Para
estudiar su comportamiento escogié dos tipos de medidas: (1) Mejor Individuo y (2) Valor
Medio Final. El mejor individuo es el mejor valor que el algoritmo ha encontrado de entre
todas las ejecuciones realizables. El valor medio final es el mejor valor medio encontrado por
el algoritmo en cualquier ejecucion. Esto significa que el valor de los individuos se mediatiza
en la ultima generacién de cada ejecucion y se compara con el valor final medio de otras
ejecuciones. Tras la observacin de todas las medias, resulté que un AG paralelo es capaz de
encontrar mejores soluciones que un AG secuencial, ya que el valor Mejor Individuo era me-
jor. Sin embargo, el Valor Medio Final es menor. Una posible explicacién de estos resultados
es que las poblaciones méas pequenas tienden a converger antes. En una implementacién para-
lela las subpoblaciones son pequeiias, comparadas con la gran poblacion utilizada en un AG
secuencial. Las subpoblaciones aisladas de un AG paralelo se fijan pronto y s6lo la mutacion
puede causar algiin cambio en esas subpoblaciones. Esta fijacién temprana provoca una eje-
cucion media bastante mala, pero debido al particionamiento, se investigan muchos esquemas
diferentes y es posible que se encuentre una solucién muy buena en una subpoblacién. Esto
se debe a que cada subpoblacién evoluciona en un camino unico y aunque cada subpoblacion
puede estar dominada por ciertos individuos con una aptitud muy alta, estos individuos son
diferentes en cada subpoblacién. Dados estos resultados Tanese investigdé un AG paralelo con
migraciéon. Enviaba individuos escogidos pseudo aleatoriamente de cada subpoblacién hacia
subpoblaciones vecinas. Esta migracién se hacia regularmente. E1 AG con migracién mostré
que era posible combinar lo mejor de ambas técnicas, secuencial y dividida. La adicién de la
migracion al AG paralelo incremento el Valor Medio Final de las subpoblaciones, y el mejor




26 2 Procesamiento paralelo en AGs

individuo era mejor que en los AGs secuenciales.

Paramétros importantes para implantar un operador de migracion son: tamano de la po-
blacion, numero de comunicaciones, frecuencia de intercambio y niumero de intercambios.

El tamano de la poblacion, donde debe existir un compromiso entre la cantidad de
bisqueda genética (una gran poblacién) y el tiempo de ejecucién.

El modo de comunicacion de las subpoblaciones es un parametro que puede controlar
de alguna forma la convergencia prematura, debido a que una restriccion en la cantidad de
individuos comunicables intenta evitar la dominancia de individuos casi éptimos, es decir,
la diversidad de la poblacién es més alta si los canales de comunicacién estan limitados de
algiin modo. De este modo la exploracién funciona mejor ya que diferentes subpoblaciones
investigan diferentes picos de la funcién objetivo.

La frecuencia de intercambio es un parametro importante y se define como el inverso
o reciproco del nimero de generaciones entre dos migraciones. Si la migracién de individuos
ocurre muy seguido, la dominancia de un unico individuo amenaza la diversificacién de la
poblacién. Por otro lado, si la frecuencia de intercambio es demasiado baja, ciertos procesa-
dores pueden estar ocupados explorando areas prometedoras mientras que otros pueden estar
perdiendo su tiempo con una poblacién de individuos poco apta. Para determinar la mejor
proporcién de intercambio, deben ejecutarse diferentes pruebas en el AG paralelo, teniendo
en cuenta que la frecuencia de intercambio tiene un gran impacto sobre la cantidad de co-
municacion en el algoritmo paralelo.

Otro parametro es el nimero de intercambios que representa la cantidad de indivi-
duos que pueden migrar desde cada subpoblaciéon. Un gran nimero de intercambios puede
entorpecer la comunicacion debido a la sobrecarga de las comunicaciones, provocando que el
AG paralelo se comporte como un AG secuencial. Las subpoblaciones paralelas deben tener
la posibilidad de desarrollarse sin demasiadas interferencias y por el contrario el nimero de
intercambios, en comparacion con el tamano de la poblacion no debe ser demasiado pequeno
tampoco.

En las siguientes secciones se describiran los esquemas paralelos més utilizados para Algo-
ritmos Genéticos asi como algunas de las razones por las que se hace necesaria la paralelizacién
en este tipo de algoritmos.

2.2.3 Modelos para la paralelizaciéon de los AGs

Los AGs secuenciales han tenido mucho éxito en diferentes dominios de aplicacion, pero
existe una gran cantidad de desventajas en su utilizacion, algunas de ellas son las siguientes:

e Son propensos a perderse en la busqueda de la solucién 6ptima.

e Las evaluaciones y los operadores genéticos consumen mucho tiempo de computo.
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e El tamano de las poblaciones necesitan ser grandes en la mayoria de los problemas.

Con el fin de resolver estas deficiencias se ha disenado una gran diversidad de modelos
paralelos para los Algoritmos Genéticos, entre los cuales se han propuesto los siguientes [26]:

1. Modelo de paralelizacién global.
2. AG paralelo de islas.

3. AG paralelo celular.

2.2.4 Paralelizaciéon global

El método mas directo de paralelizar cualquier algoritmo secuencial consiste en hacer
una paralelizacion global. En este tipo de algoritmos paralelos existe un procesador maes-
tro y varios esclavos (ver Figura 2.3). Lo mds usual en este tipo de paralelizacién es que
el procesador maestro sea el encargado de ejecutar el algoritmo de optimizacién secuencial
bésico, o bien de tomar decisiones globales, y los procesadores esclavos sean los encargados
de realizar bisquedas locales a partir de los puntos indicados por el procesador maestro, o
bien simplemente de evaluar tales puntos. Si el costo de las comunicaciones no domina sobre
el costo de calculo se puede esperar una aceleracion significativa. En un principio las im-
plementaciones de este tipo solian ser sincronas de modo que el procesador maestro necesita
conocer los resultados de los procesadores esclavos antes de tomar alguna decisién o comenzar
alguna otra iteracion; pero recientemente también se estan disenando estrategias asincronas
que permiten que los tiempos de comunicacién no influyan tanto en el proceso paralelo. No
obstante, estos algoritmos paralelos son méas complicados de disenar y no son tan parecidos
a los correspondientes secuenciales.

En este tipo de genético paralelo solo hay una poblacién, como en el AG convencional, pe-
ro la evaluacion de los individuos y los operadores genéticos se paralelizan de forma explicita.
Puesto que s6lo hay una poblacion, la selecciéon considera a todos los individuos y cada in-
dividuo tiene oportunidad de aparearse con cualquier otro. Por lo tanto, el comportamiento
del AG global permanece sin cambios. El esquema se muestra en la Figura 2.3.

2.2.5 AG paralelo de islas

Se les llama AGs de isla haciendo alusiéon a un modelo poblacional usado en genética
en el cual se consideran subpoblaciones relativamente aisladas (ver Figura 2.4). También
son conocidos como AGs de grano grueso'. En este caso cada procesador ejecuta un pro-
grama de optimizacién que evoluciona independientemente del resto durante la mayor parte
del tiempo, aunque ocasionalmente intercambia informacién (normalmente puntos éptimos

LEl tamafio del grano en paralelismo se refiere a la razén entre el tiempo empleado en cémputo y el tiempo
de comunicacién. Cuando esta razén es grande (mayor tiempo gastado en cémputo que en comunicacién) el
procesamiento es llamado de grano grueso.
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Figura 2.3: Modelo de paralelizacién global para un AG.

encontrados hasta ese momento) con algin otro procesador de modo que la informacién re-
cibida por cada procesador puede influir el desarrollo del algoritmo. En el contexto de los
AGs paralelos de grano grueso al intercambio se le conoce como migracion, considerado co-
mo un nuevo operador genético. En el caso de algoritmos que trabajen con poblaciones de
puntos, en este tipo de estrategias de paralelizacion, se suele dividir la poblacién en miltiples
subpoblaciones (demes) que evolucionan independientemente unas de otras mientras que no
haya intercambios de puntos. Estos algoritmos de grano grueso (basados en subpoblaciones)
introducen cambios fundamentales en las operaciones del algoritmo secuencial y tienen un
comportamiento diferente con respecto a la version secuencial. Algunas de las razones por la
que los AGs de grano grueso son muy usados son:

1. Se implementan de forma simple: se toman unos cuantos AGs secuenciales, se ejecu-
ta cada uno de ellos en un procesador diferente y, con ciertos intervalos de tiempo
se hace intercambio de individuos. Se requiere de rutinas adicionales para hacer las
comunicaciones entre subpoblaciones y efectuar con ello el proceso de migracién.

2. Sino se tiene una arquitectura paralela, pueden implementarse a través de una simula-
cion efectuada en una red de estaciones de trabajo. Para ello se pueden usar bibliotecas
de paso de mensajes como MPI o PVM.

Los parametros que requieren los AGs paralelos de islas son:

e Nimero y tamano de los demes, lo cual puede estar determinado por el hardware
disponible.

e Estructura de interconexion o topologia.

e Intervalo de migracién o frecuencia de intercambio, que indican cada cuantas genera-
ciones se efectia la migracién.
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Figura 2.4: Modelo de paralelizacién de grano grueso para un AG, donde, EP-Elemento de
proceso, PO Py-Polacion del E P,

e Tasa de migracién o numero de intercambios, que indica cuantos individuos se deben
de migrar.

e Radio de seleccién, generalmente el radio es cero indicando con ello que la seleccién se
hard sélo en su misma subpoblacién.

e Radio de migracién, que también puede estar determinado por la topologia.

Algunos de estos parametros como por ejemplo la topologia, juegan un papel muy im-
portante en el desempefio del AG ya que determina qué tan rapido se disemina una buena
solucion hacia los otros demes. Si se usa una topologia dispersamente conectada, las solucio-
nes se diseminaran mas lentamente y los demes estaran mas aislados entre si, permitiendo
la aparicién de soluciones diferentes, favoreciendo probablemente la diversidad. Si usa una
topologia densamente conectada puede promover una mejor mezcla de individuos, pero a un
costo computacional mds alto. Por ejemplo, una topologia densa tiende a encontrar soluciones
globales con un menor nimero de evaluaciones de la funcién de aptitud que si se usa una
topologia dispersa.

Cuatro de las topologias usadas en el presente trabajo se muestran en la Figura 2.5y se
describen brevemente a continuacion.

e Topologia de estrella. En esta topologia uno de los nodos esta conectado a todos
los demds (nodo central). El costo basico de este sistema es lineal respecto del niimero
de nodos. El costo de comunicaciones es también bajo, ya que un mensaje que va de
un nodo a otro (considerando que ninguno de ellos es el nodo central) requiere de
dos transferencias. Sin embargo esta velocidad puede no ser tal ya que el nodo central
puede convertirse en un cuello de botella. Mientras haya pocos mensajes la velocidad se
mantendra alta. En algunos sistemas estrella el nodo central estd totalmente dedicado
al pasaje de mensajes. El nimero de ligas que contiene el nodo central es n — 1 y el
resto contiene una sola liga.
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e Topologia de red totalmente conectada. En esta topologia cualquier nodo en la red
esta conectado a todos los otros nodos de la red. El costo bésico de esta configuracién es
alto, ya que debe existir una conexién directa entre cada dos nodos. El costo de anexar
un nuevo nodo crece segun crece la cantidad de nodos que contiene la red. Sin embargo,
en este entorno los mensajes entre nodos pueden entregarse muy rapidamente, debido a
que hay una sola conexion para viajar entre dos nodos. El nimero de ligas que contiene
cada nodo es n — 1, donde n es el numero total de nodos.

e Topologia de anillo. Cada nodo estd conectado a sélo otros dos nodos. El anillo
puede ser unidireccional o bidireccional. Si es unidireccional un nodo puede transmi-
tir informacién hacia uno solo de sus vecinos. Todos los nodos entregan informacién
hacia la misma direccién. En una arquitectura bidireccional un nodo puede trasmitir
informacién hacia cualquiera de sus vecinos. El costo basico de un anillo es nuevamente
lineal con respecto a la cantidad de nodos. Sin embargo el costo de comunicacién puede
ser bastante alto y que un mensaje de un nodo a otro debe viajar alrededor del anillo
hasta que llegue a su destino. En un anillo unidireccional debe recorrer a lo sumo n — 1
nodos, en tanto que en uno bidireccional a lo sumo n/2.

e Topologia de hipercubo. En la Figura 2.5 se ilustra un cubo tridimensional. Este
concepto de cubo puede extenderse a un espacio de dimension n obteniéndose el n —
cubo con n bits para cada vértice. Una red n — cubo corresponde con N nodos donde
n = logyN. En un n — cubo cada nodo estd conectado con exactamente n vecinos.
Esos vecinos difieren exactamente en un bit. La comunicacién entre los procesadores es
mediante caminos redundantes, por ello pueden ocurrir sobrecargas internas. Para un
cubo n — dimensional con 2" nodos, la maxima distancia de comunicacion entre dos
nodos es n = loga N y es a su vez el nimero total de ligas que puede tener un nodo.

También es posible usar topologias dinamicas, en las que los demes no estdn limitados
a poder comunicarse s6lo con un cierto conjunto predefinido de subpoblaciones, sino que
envia sus migrantes a aquellas subpoblaciones que satisfacen ciertos criterios. La idea de este
esquema es que puedan identificarse las subpoblaciones donde los migrantes tienen mayores
probabilidades de producir algtin efecto. Usualmente, se usa la diversidad como criterio prin-
cipal para definir qué tan adecuada es una subpoblacion.

Un concepto relacionado con las topologias es el de vecindario, que se refiere al drea dentro
de la cual puede moverse un migrante de una subpoblacién. Finalmente, asociado al concepto
de vecindario tenemos al radio de seleccion, que se refiere a la cantidad de vecinos entre los
cuales se puede efectuar la seleccion. Es comin usar un radio de seleccién de cero, es decir,
efectuar la seleccién s6lo dentro de la misma subpoblacion.

2.2.6 AG paralelo celular

También conocido como AG paralelo de grano fino, es el tercer desarrollo en la para-
lelizacién de los algoritmos de optimizacién global y utiliza un paralelismo de grano fino
(ver Figura 2.6), donde el nimero de procesadores es mucho mas elevado y éstos establecen
comunicaciones con todos los procesadores vecinos. En algoritmos de optimizaciéon que sélo
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Figura 2.5: Algunas topologias usadas para AG de grano grueso.

guardan informacién de un tinico punto, este paralelismo se reduce a una divisiéon de tareas, en
la que cada procesador hace una tarea (no muy costosa computacionalmente). En algoritmos
que trabajen con poblaciones de puntos se establece una descomposicién de datos de modo
que se divide la poblacién total en un gran nimero de pequenas subpoblaciones. De hecho
el caso ideal es tener s6lo un individuo en cada elemento de proceso disponible. Este modelo
estd adaptado para computadoras masivamente paralelas, pero puede ser implementado en
un multiprocesador.

Este modelo también introduce cambios fundamentales en el modo de trabajar de los
algoritmos con respecto a la version secuencial.

Figura 2.6: Esquema de la estrategia de paralelizacion de grano fino.

En un AG de grano fino los individuos se pueden distribuir en una malla bidimensional
(ver Figura 2.6), donde, cada uno de los nodos es un elemento de proceso al cual correspon-
de una sola solucién al problema. Con este esquema la comunicacion es intensiva entre las
subpoblaciones (individuos), y es esta comunicacién masiva la que proporciona un modo de




32 2 Procesamiento paralelo en AGs

diseminar las soluciones buenas o malas por toda la poblacién.

Asi mismo, los individuos en la malla se organizan formando vecindarios conocidos comun-
mente como demes; los individuos sélo pueden migrar hacia otro procesador que pertenezca
al mismo deme, lo cual dependerd del tipo de deme que se esté trabajando. Por lo regular
las demes constan de 4 a 10 procesadores (aunque pueden contener més elementos) y existen
dos tipos: lineales o compactos. En los vecindarios lineales L,., los vecinos de un punto dado
incluyen a las r — 1 estructuras mas cercanas elegidas sobre los ejes horizontal y vertical
(Figura 2.7). En el caso del vecindario compacto C,, el vecindario incluye a los 7 — 1 indivi-
duos més cercanos. El tipo de eleccién puede dar lugar a vecindarios compactos cuadrados o
diamante. Esta distincién puede extenderse a vecindarios que cambian en el tiempo o en los
que los individuos eligen su pareja tras un paseo aleatorio hasta ella.

Puede observarse en la Figura 2.7 que atendiendo al radio y a qué vecinos se incluyan
distinguimos entre distintos vecindarios. Es de esperarse que los vecindarios pequenos como
L5 sobrecarguen poco al sistema. En cuanto a los vecindarios grandes, es interensante ob-
servar, como ocurre con el vecindario C25 del ejemplo, que algunos pueden llegar a incluir
a todos los elementos de la malla. En el caso extremo de vecindarios muy grandes y mallas
pequenas el efecto es similar al de usar una 1nica poblacion.

La difusién de estructuras (Figura 2.8) se lleva a cabo por el solapamiento de vecindarios,
ya que cada una de las estructuras pertenece al vecino de sus cuatro puntos adyacentes de la
malla. De esta forma, la apariciéon de una solucién en un punto de la malla se difunde a sus
vecinos en el primer paso siguiente al de su descubrimiento y éstos, a su vez, la difunden en
pasos sucesivos, ya que la politica de reemplazo suele requerir que la nueva estructura calcu-
lada por los operadores genéticos sea mejor que la considerada actualmente para reemplazar
a esta ultima.

O0O00O0 OO @O0O0 OO0OO00O0 o000 00 [ONON NONe)
[ONON NONe) OO @O0O0 [ON N N NO) 0000 [ON N N NO)
(O N N NO) o000 0 [ON N N NO) o000 00 o000 00
OO0 @O0O0 OO @O0O0 [ON N N NO) o000 00 [ON N N NO)
OO0O00O0 [ONeN NeNe) OO0OO0OO0O0 o0 000 [ONeN NeNe)
L5 L9 C9 C25 C13

Figura 2.7: Dos posibles tipos de vecindarios: lineales y compactos.

2.2.7 Esquema hibrido

Otras formas de implementar los AGP es combinando los esquemas descritos antes, que
son conocidos como hibridos. Un posible hibrido consiste en usar un AG de grano fino a bajo
nivel y otro de grano grueso a alto nivel, tal y como se muestra en la Figura 2.9. Un ejemplo
de este hibrido es el AG propuesto por Gruau [29], en el cual la poblacién de cada deme
se coloca en una malla bidimensional y los demes se conectan entre si en forma de toroide
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Figura 2.8: Solapamiento entre vecindarios dentro de una malla bidimensional.

bidimensional. La migracién entre los demes vecinos ocurre a intervalos regulares.

Mallas del AG de grano fino
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Figura 2.9: Esquema hibrido donde se combina un AG de grano grueso a alto nivel con un
AG de grano fino a bajo nivel.

A continuacién se describen los elementos de un AG implementado para resolver el pro-
blema del agente viajero (TSP) y finalmente se hard un breve andlisis de las limitaciones de
dicho algoritmo, proponiendo algunas alternativas para mejorar su desempeifio.




34

2 Procesamiento paralelo en AGs




Capitulo 3

Algoritmos genéticos para el TSP

Dada la dificultad para resolver problemas NP (ver apéndice B) a través de métodos
convencionales se han disenado una gran cantidad de técnicas no comunes, entre ellas los
algoritmos genéticos los cuales han mostrado una efectividad relativa para problemas de
optimizaciéon combinatoria. En estos problemas los AGs tienen problemas debido a que el
espacio de biisqueda aunque es finito es sumamente grande y los algoritmos genéticos trabajan
con poblaciones de soluciones cuyo tamano es mucho menor si se compara con el espacio de
soluciones del problema. Generalmente la funcién de evaluacién del problema es relativamente
facil de evaluar aunque en algunas ocasiones el principal problema se puede encontrar en los
operadoradores genéticos, en los cuales puede requerirse mucho tiempo de cémputo. Por lo
tanto, dos de los factores principales a tomar en cuenta al atacar un problemas de optimizacion
combinatoria son, la convergencia y la velocidad.

Dada la importancia de los problemas NP-Completos y sabiendo que la solucién de un
problema que sea considerado NP-Completo repercute en todos los demas del mismo tipo, el
problema del agente viajero (T'SP) se seleccioné en este proyecto para el andlisis de rendi-
miento de los algoritmos genéticos por ser un problema clésico.

3.1 Los problemas de optimizaciéon combinatoria

Un proceso de optimizacion tiene como objetivo hallar el valor maximo o minimo de una
cierta funcién, definida en un dominio. En los problemas de decisién que generalmente se pre-
sentan en la vida empresarial, por lo general existen una serie de recursos escasos (personal,
presupuesto, tiempo), o de requisitos minimos a cumplir (produccién, horas de descanso), que
condicionan la eleccién de la estrategia mas adecuada. Por lo general, el objetivo al tomar la
decision consiste en llevar a cabo el plan propuesto de una manera 6ptima: minimos costos o
maximos beneficios. La resolucién de este tipo de problemas atrajo la atencién de numerosos
investigadores, principalmente desde la Segunda Guerra Mundial, con el florecimiento de la
investigacién de operaciones.

Existe un tipo concreto de problemas de optimizacion, especialmente interesantes denomi-
nados como problemas de optimizacién combinatoria. En ellos, las variables de decisién son
enteras y por lo general el espacio de soluciones estd formado por permutaciones o subconjun-
to de nimeros naturales (de ahi su nombre). En el caso de la optimizacién combinatoria, se
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trata de hallar el mejor valor entre un ntiimero finito de posibilidades, pero la enumeracion de
este conjunto de posibilidades tomaria un tiempo considerable por lo que seria practicamente
imposible, atin para instancias de tamano moderado.

3.1.1 El problema del agente viajero

Uno de los problemas mas famosos, y quiza el més estudiado, en el campo de la optimiza-

cién combinatoria, es el problema del agente viajero (TSP, por sus siglas en inglés: Traveling
Salesman Problem). La historia del TSP desde el punto de vista algoritmico ha evolucionado
gracias a que este problema ha sido una excelente plataforma de prueba para la introduccion
de buenos algoritmos aunque no necesariamente éptimos en la solucién, tales como recocido
stmulado, busqueda tubi, algoritmos genéticos, entre otros.
La variante mdas habitual del TSP, el TSP asimétrico (al cual nombraremos simplemente
TSP en este trabajo), consiste en una distribucién de n ciudades en un plano bidimensional.
Cada ciudad es alcanzable desde cualquier otra ciudad mediante un camino cuya longitud o
costo debe estar definido. Retomando la definicién de [19], el TSP se formula de la siguiente
manera: un agente viajero, partiendo de su ciudad de origen, debe visitar exactamente una
vez cada ciudad de un conjunto de ellas (previamente especificado el nimero de ciudades) y
regresar al punto de partida. Un recorrido con estas caracteristicas, es llamado dentro de este
contexto un tour. El problema consiste en encontrar el tour para el cual la distancia total
recorrida sea minima. Se asume que se conoce para cada par de ciudades, la distancia entre
ellas. La Figura 3.1 ilustra un tour en una instancia de ocho ciudades, representada por un
grafo donde cada nodo del grafo corresponde a una ciudad y cada arista que une a un par de
nodos representa la parte del tour que pasa por dichos nodos. En la Figura 3.1 se ilustra el
tour que visita las ciudades 1, 2, 3, 8, 5,4, 7, 6 y 1, en ese orden.

Nodo inicial

Arista 0 camino

Nodos o ciudades

Figura 3.1: Ejemplo de un tour para el TSP de ocho ciudades.

Una definicién mas formal del TSP seria la siguiente: podemos plantear el TSP como un
problema en el que cada solucién se representa como una permutacion, dado un numero ente-
ron > 3y dada una matriz C = (¢;;) € M(n,n), con elementos ¢;; enteros no negativos,
se trata de encontrar la permutacion ciclica 7 de los enteros de 1 a n que minimiza Z?:l Cin(i)-
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Ciudades Soluciones Tiempo

2 1 0.0053

4 6 0.0.0584

6 120 0.3360

8 5040 1.6190

10 362880 5.3770

12 39916800 37.8298

14 6227020800 2096.5054
16 1.3077E+12 35825.4870
18 3.5569E+14 171899.7670
20 1.216E+17 347835283.8565

Tabla 3.1: Crecimiento del espacio de busqueda para el problema del Agente Viajero. La
columna Tiempo se representa en segundos

3.1.2 Complejidad del TSP

El TSP es un problema NP-Completo, donde el espacio de estados o posibles soluciones
crece de forma factorial ante incrementos pequenos en el tamano del problema [19]. Una
funcién factorial es muy similar a una funcién de complejidad exponencial lo que da una idea
mas clara de lo dificil que resulta una bisqueda exhaustiva de la soluciéon 6ptima al problema.
En general se puede ver que para un problema de n nodos o ciudades el nimero de recorridos
es (n — 1)! La representacién abreviada de cualquier recorrido para el problema del TSP de
n nodos, se escribiria de la siguiente manera:

[pOaplaPQa "'apnapﬂ]

el cual representa una de las (n — 1)! posibles soluciones.

La Tabla 3.1 y la Figura 3.2 muestran el crecimiento en tiempo para explorar todo
el espacio de busqueda del TSP para diferentes tamanos de problema. Se tomaron tiempos
experimentales para problemas menores a 12 nodos y para problemas mayores se extrapolaron
los resultados.

La implicacién directa de un problema dificil de resolver es que cualquier algoritmo em-
pleado para encontrar la solucién 6ptima tomaria un tiempo de computo que crece exponen-
cialmente ante incrementos lineales en el tamafo de los datos del problema. Aparece entonces
la necesidad de emplear heuristicas para tratar este tipo de problemas. Las heuristicas son
procedimientos que aunque no garantizan una solucién 6ptima al problema, obtienen solu-
ciones aproximadas de alta calidad en un tiempo de ejecucion razonable.

3.1.3 Aplicaciones del TSP

Los problemas basicos de optimizacion de rutas son muy diversos y tienen ademas
miultiples aplicaciones a la soluciéon de otros problemas similares. Un modelo como el agente
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T T
Mejor tour

0.0001
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Numero de ciudades

Figura 3.2: Tiempo requerido por un algoritmo convencional para resolver el TSP.

viajero se puede aplicar a situaciones utiles, semejantes al TSP o aplicaciones diferentes. Al-
gunas de las aplicaciones que se pueden observar son las siguientes: recorrido de recolectores,
perforacion de tarjetas de circuitos impresos y control de robots.

3.2 Implementacion del TSP con AGs

El Algoritmo 1 muestra el pseudocédigo del AG secuencial general para el problema del

TSP y en las siguientes secciones se describen cada uno de los procedimientos que integran
el AG para el TSP.

Algoritmo 1 AG secuencial general para el TSP

Entrada: totalGeneraciones > 0, numeroCiudades > 0,tamanoPoblacion > 0
Salida: mejorIndividuo, peor Individuo, numGeneracion, tiempoBusqueda
Crear la primera poblacién de individuos
while totalGeneraciones <> 0 do
totalGeneraciones < totalGeneraciones — 1
Evaluar a todos los individuos de la poblacién
Aplicar esquema elitista
if totalGeneraciones <> 0 then
Aplicar operador de seleccién
Aplicar operador de cruza
Aplicar operador de mutaciéon
end if
end while

El pseudocddigo 1 muestra 6 pasos principales que conforman el AG secuencial, sin em-
bargo como se vera mas adelante hay otros puntos que es necesario considerar si se espera
obtener un AG adecuado.
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Al pensar en una implementacion que resuelva el TSP aparecen inmediatamente dos pro-
blemas: el primero de ellos surge de la definiciéon del TSP y es que no puede permitirse que
una ciudad se repita, y no deben permitirse los ntiimeros de ciudad fuera del rango especi-
ficado. Por lo tanto, deberan revisarse la manera en la que seran generados los individuos
de la primera poblacién, evitando las cadenas invélidas. El segundo problema se relaciona
con el primero y es que, aun forzando a la primera poblacién para que cumpla con las dos
restricciones anteriores, se debe ser cuidadoso al aplicar cruzamiento y mutacion ya que las
cadenas resultantes pueden inducir a ciudades repetidas o no validas.

Las alternativas para enfrentar estos problemas son variadas (descrito en el primer capitulo),
pero la usada en este trabajo, es aquella donde se usan operadores especialmente disenados
para cadenas de permutacion.

En las siguientes secciones se describen las estrategias y algoritmos usados para la imple-
mentacion del AG para el TSP. Al finalizar la descripcién de cada algoritmo se muestra un
breve andlisis del orden de complejidad.

3.2.1 Codificacién de las cadenas genéticas

La representacion usada para los individuos de la poblacién en el problema del agente
viajero es formar cadenas de identificadores (nimeros enteros) sin repeticién o permutacio-
nes. Cada identificador constituye un alelo, un ente indivisible que no puede ser partido ni
alterado internamente, el andlogo de cada bit en una representacién binaria. Se establecen
las restricciones de que en un individuo debe aparecer cada identificador de ciudad una sola
vez, y que todos los individuos tienen el mismo primer identificador.

Una ruta puede ser representada como una permutacién, la cual se escribird como una
lista de las n ciudades en el orden en el que se recorren. El Algoritmo 2 describe la forma
de generar la poblacién inicial de cromosomas, donde P es el tamaiio de la poblacién y n
representa el nimero total de ciudades consideradas en el problema.

Este algoritmo proporciona una poblacién inicial de n cadenas validas para el problema
del agente viajero.

Analisis. En el algoritmo se observan dos estructuras importantes para el andlisis, la
primera de ellas, el ciclo for mds interno que se ejecuta n — 1 veces. La segunda, el ciclo for
externo que se ejecuta P veces. Dado que el primer ciclo for se encuentra dentro del segundo
ciclo, ambos se ejecutan (n— 1) * P veces. A n se resta un valor contante (-1), pero este valor
resulta poco significativo al incrementar el nimero de ciudades, por lo tanto, la funcién de
tiempo es: n x P y el orden de complejidad es O(n x P).

Ahora se debe asegurar que los operadores genéticos mapeen individuos validos en indi-
viduos validos. Para ello se utilizan aqui operadores adecuados para codificacion de permu-
taciones. Antes de los operadores se analizara la funcién de evaluacion.
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Algoritmo 2 Generar la primera poblacién de cromosomas

Entrada: P-tamano de la poblacién, n-nimero de ciudades
Salida: poblacionInicial
for 1 =0to P do
Generar de forma aleatoria un nimero (alelo), que serd la ciudad inicial para el tour ¢
alelo < rand() MOD n
Colocar el alelo en la primera posicién del cédigo genético del i-ésimo individuo (primer
alelo)
Generar los siguientes n — 1 alelos
for j=1ton do
Generar el siguiente alelo de manera aleatoria y diferente a los ya generados
alelo < (alelo+ NUMFEROPRIMO) MOD n
Colocar el alelo obtenido en la posicion j-ésima del individuo i-ésimo
end for
end for

3.2.2 Funcion de Evaluacién

Se pretende minimizar el costo de un viaje redondo que pase por todas las ciudades, es
decir, para un problema de n ciudades, donde se representa un tour cualquiera, digamos el
tour j-ésimo como:

[k1, ko, k3, -y ki

donde cada k; es una ciudad que es visitada s6lo una vez en cada recorrido. El costo asociado
al recorrido j se calcula de la siguiente forma:

n—1
aptitud; = f(kjn, kj1) + Z I (Kjis ki) (3.1)

i=1
Generalmente para los problemas en los que son aplicados los AGs se requiere maximizar
el resultado y obtener asi los individuos mejor adaptados. No es el caso del TSP, donde se
requiere obtener la solucién de minimo costo, pero, este problema de minimizar se puede
traducir en un problema de maximizar obteniendo el inverso multiplicativo del valor de

evaluacién de un individuo, es decir,

1
aptitud; = — (3.2)
7 faj
donde fa; es el valor de evaluacién del individuo j-ésimo. Asi, al maximizar esta funcién se
estd minimizando implicitamente la funcién objetivo. El algoritmo 3 describe brevemente el
c6digo implementado para obtener el valor de aptitud de cada uno de los individuos en la
poblacién, donde P es el tamano de la poblacion, n representa el nimero total de ciudades

consideradas en el problema y aptitudCromosoma; es el valor de evaluacion del individuo
1-€stmo en la poblacion.
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Algoritmo 3 Obtener el valor de aptitud de cada individuo en la poblacién

Entrada: P-tamano de la poblacién, n-nimero de ciudades
Salida: Valor de aptitud de cada uno de los elementos de la poblacién
for 1 =0to P do
aptitudCromosoma; <= 0
for j=0ton—1do
aptitudCromosoma; < (costo de ir de la ciudad j a la ciudad j + 1) +
aptitudCromosoma,; acumulada
end for
Se agrega el costo de la dltima arista de la grafica que cierra el ciclo del tour
aptitudCromosoma,; < costo de ir de la dltima ciudad del tour a la ciudad de
inicio.
aptitdCromosoma; < 1 / aptitudCromosoma;
Almacenar valor de aptitud del cromosoma i
end for

Analisis. En el algoritmo se observan dos estructuras importantes para el andlisis, la
primera de ellas, el ciclo for mas interno que se ejecuta n — 1 veces. La segunda, el ciclo
for externo que se ejecuta P veces. Debido a que el primer ciclo for se encuentra dentro del
segundo, ambos se ejecutan (n — 1) x P veces. Nuevamente el valor contante (-1) que se resta
a n resulta poco significativo al incrementar el nimero de ciudades, por lo tanto, la funcién
de tiempo es: n * Py el orden de complejidad es O(n * P).

3.2.3 Mecanismos para la seleccion de cadenas

Una vez calificados todos los individuos de una generacién, el algoritmo genético debe
seleccionar a cuales de ellos se les permitira la reproduccién. En este respecto un primer
enfoque podria ser la eleccién de los individuos mejor calificados incrementando con ello la
probabilidad de tener individuos buenos en la poblaciéon y hacer que el algoritmo converja.
Esto no es siempre cierto, ya que puede ocurrir que la poblaciéon se acumule alrededor de
algin individuo que sea bueno comparativamente con el resto, pero que esté muy lejos del
optimo gobal; lo anterior ocasiona convergencia prematura.

No se puede garantizar pero si procurar que lo anterior no ocurra, asegurando que el AG
tome un poco de todo, principalmente al inicio y en las iltimas generaciones disminuya la
cantidad de individuos seleccionados que no son tan buenos. En el capitulo 1 se describieron
algunas estrategias de seleccién. La implementada en este trabajo es la conocida como selec-
cion por torneo probabilistico, el cual permite la selecciéon de individuos con caracteristicas
diversas variando unicamente el valor de p,, que es la probabilidad de seleccionar una cade-
na genética de acuerdo a su evaluacién. El algoritmo 4 describe brevemente los pasos para
seleccionar los padres que formaran nuevos descendientes. En el algoritmo, P es el tamano
de la poblacidn, flip(ps) es una funcién que devuelve 1 6 0 con una cierta probabilidad pg y
T es el tamano del torneo probabilistico.
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Algoritmo 4 Operador de seleccién

for h=0to T do
Realizar una permutacion a la poblacion
for :=0to P do
cromosomaM ayor <= 0
cromosomaM enor < oo
for j=0to T do
if aptitudCromosoma;)cromosomaM ayor then
cromosomaM ayor < aptitudCromosoma;
Almacenar indice ¢ del cromosomaM ayor
end if
if aptitudCromosoma;(cromosomaM enor then
cromosomaM enor < aptitudCromosoma;
Almacena indice % del cromosomaMenor
end if
i <141 /*Se incrementa el nimero de individuos seleccionados*/
end for
if flip(ps) then
Almacena el indice del cromosomaM ayor
else
Almacena el indice del cromosomaM enor
end if
end for
end for

Descripcién. El Algoritmo 4 entra a un ciclo que se ejecutard 1" veces, el primer paso
es hacer una permutacion a la poblacién, después, se inicia un segundo ciclo en el cual se
tomaran 7" individuos de la poblacién los cuales competiran entre si obteniendo al mejor y al
peor de ellos (tercer ciclo). La eleccién del mejor o peor individuo en la poblacién se hara con
una probabilidad ps. Al término del segundo ciclo se habrén seleccionado P/T individuos y
al terminar el primer ciclo se habran elegido P individuos.

Analisis. En el algoritmo se observan tres estructuras importantes para el andlisis, la
primera de ellas, el ciclo for més interno que se ejecuta 7" veces. La segunda, el ciclo for que
contiene al ciclo més interno, se ejecuta P/T veces. Finalmente la tercer estructura, el ciclo
mas externo y que contiene a las otras dos, se ejecuta 1" veces. Debido a que los tres ciclos
estan anidados, eStos se ejecutan (T * (P/T) = T') veces, es decir, (T * P) veces. Por lo tanto,
el orden de complejidad de este algoritmo es O(T * P).
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3.2.4 Operadores

Al definir los operadores que se utilizan en el AG serd preciso tomar en cuenta el tipo de
representacion usada y evitar asi la generacion de cadenas no validas.

Operador de cruza

Es posible disenar operadores genéticos de cruza y mutaciéon que siempre generen cadenas
validas. Ejemplo de ello son los operadores de cruza para permutaciones descritos en el
capitulo 1. En este trabajo se usé el operador de cruza llamado “Order Based Crossover”, el
cual es una variante de la cruza uniforme para permutaciones. Conocido como operador OX2,
selecciona al azar varias posiciones en la cadena de uno de los padres, para a continuaciéon
imponer en el otro padre, el orden de los elementos en las posiciones seleccionadas. Por
ejemplo considere los padres

(12345678

(14687532

Suponga que en el segundo padre se seleccionan las posiciones segunda, tercera y sexta.
Los elementos en dichas posiciones son 4, 6 y 5 respectivamente. En el primer padre dichos
elementos se encuentran en las posiciones cuarta, quinta y sexta. El descendiente coincidira
con el primer padre si exceptuamos las posiciones cuarta, quinta y sexta:

123X X X 78]

A continuacion se rellenan los huecos del descendiente teniendo en cuenta el orden con el
que aparecen en el segundo padre. Como resultado se obtiene

[12346578]

Cambiando el papel entre el primer y segundo padre, y utilizando las mismas posiciones
seleccionadas, se obtiene el segundo descendiente:

14387562

El algoritmo 5 describe brevemente los pasos para la reproduccién de los padres formando
con ello la nueva poblacién de descendientes. En el algoritmo, p. es la probabilidad con la que
se aplicara el operador de cruza a una pareja de individuos, k es el total de posiciones que
seran generadas de forma aleatoria para la combinacién de genes y n es el nimero de ciudades.

Analisis. El bloque principal es una estructura if. En ella se encuentran las siguientes
subestructuras: Un ciclo for que se ejecuta k veces, k£ se genera de forma aleatoria y se
encuentra en el rango [1, n|, por lo que el peor caso serd cuando k = n. Después se encuentran
dos ciclos for anidados, el ciclo interno se ejecuta k veces, es decir, en el peor caso se ejecutard
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Algoritmo 5 Operador de recombinacion

if flip(p.) then

Obtener aleatoriamente el nimero de posiciones k£ que serdn generadas, tal que, 0 < £ <
n
k < (rand() + NUMEROPRIMO) MOD n
Ahora se generan dichas posiciones
nuevaPosicion <= k
for i =0to k do
nuevaPosicion <= nuevaPosicion + NUMEROPRIMO MOD n
buf fer Posiciones; <= nuevaPosicion
end for
Ver si el i-ésimo elemento de la cadena o cromosoma del primer padre es igual a alguno
de los k elementos del segundo padre seleccionados y cuyas posiciones se encuentran en
el buffer de posiciones. Esto se realiza con el siguiente ciclo.
for 1 =0ton do
for j =0to k do
if alelo que esta en la posicion buf fer Posiciones; del primer padre = alelo que
esta en la posicién ¢ del segundo padre then
Se coloca una marca X en la posicién i en el nuevoHijo
else
Se copi6 el alelo ¢ del segundo padre en el nuevoHijo
end if
end for
end for
Se copian los alelos del primer padre, cuyas posiciones estan en bu f fer Posiciones en el
nuevoHijo
fori=j=0tondo
if alelo en la posicién ¢ del nuevoHijo = X then
Posicion ¢ del nuevoHijo < alelo del padre uno cuya posicién esta en
buf fer Posiciones;
end if
end for

else

Los dos padres pasan a la siguiente generacion sin recombinarse

end if

n veces y el ciclo externo se ejecuta también n veces, por tanto, en el peor caso estos dos
ciclos seran ejecutados n x n veces. Finalmente, se tiene otro ciclo for que se ejecutarda n
veces. Este algoritmo se aplica a los individuos de la poblacién con una probabilidad p., asi,
en el peor caso serd aplicado a todos los individuos de la poblacién. Los individuos se toman
en parejas, por lo tanto todo el proceso se ejecutaria P/2 veces en el peor caso. Entonces, la
funcién de tiempo en el peor caso del algoritmo 5 es aproximadamente: (2n + n?) x P/2,y
el orden de complejidad es O(n? x P/2).
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Eleccion de padres

La eleccién de los padres a los cuales serda aplicado el operador de cruza se hace de la
siguiente forma: se toman por parejas y como aparecen dentro de la poblacién de individuos
seleccionados, esto se hace hasta terminar con todos los individuos. Cada pareja de individuos
se cruza con una probabilidad p.. En caso de que los individuos no se recombinen pasaran
directamente a la siguiente generacién.

Operador de mutacién

El objetivo de un operador de mutacién es generar nuevos individuos, que exploren re-
giones del dominio del problema que probablemente no se han visitado ain. Asi se buscan
aleatoriamente nuevas soluciones que quiza superen las encontradas hasta el momento. Con
lo que respecta a nuestro problema, no se usa el operador de mutacién tradicional ya que
puede generar cadenas invalidas. Se usa un operador de mutacion que garantiza la obtencion
de cadenas vélidas y se describié en el capitulo 1 (su nombre es operador de mutacién por
desplazamiento). El algoritmo se describe a continuacién.

1. Generar de forma aleatoria k valores distintos, donde £ < n siendo n el numero de
instancias en el problema. Cada elemento d; generado cumplird que 1 < d; < n.

2. Generar de forma aleatoria k posiciones dentro de la cadena genética.

3. Buscar cada elemento generado en (1) dentro de la cadena cromosémica e insertarlo en
la siguiente posicién generada en (2).

Considere el ejemplo siguiente: Sea P tal que

P =1763542

1. Se supone que se han generado los siguientes valores:
{762}
Se generaron 3 valores, entonces k = 3. Los valores obtenidos se resaltan en la cadena
genética:
P=1763542

2. Ahora se supone que se generan las siguientes posiciones:

{642}

3. Los movimientos a realizar son los siguientes:

(a) Valor 7 se inserta en la posicién 6. Los elementos se corren hacia la izquierda.

1 « 635742




46

3 Algoritmos genéticos para el TSP

(b) Valor 6 se inserta en la posicién 4. Los elementos se corren hacia la izquierda.

1« 365742]

(c) Valor 2 se inserta en la posicién 2. Los elementos se corren hacia la derecha.

1236574 —]

4. Se insertan los valores generados en (1) en las posiciones generadas en (2). La cadena

genética queda de la siguiente forma:

P''=1236574

Como se puede observar la nueva cadena generada es un cromosoma valido. El algoritmo

6 describe brevemente el operador de mutaciéon implementado. En el algoritmo 6, p,, es la
probabilidad con la que sera aplicada la mutacion a un individuo, k£ es el numero de posiciones
y cromosomas que seran generados de forma aleatoria para aplicar el proceso de mutacién y
n es el numero de ciudades considerados en el problema.

Algoritmo 6 Operador de mutacién

if flip(p.m) then

Obtener aleatoriamente el niimero de posiciones que seran generadas, tal que, 0 < k£ <
n/2
k < (rand() + NUMEROPRIMO) MOD n/2
Generar £ indices en la segunda mitad del nuevoHijo, los alelos en dichas posiciones
seran insertados. Almacenar los indices en un buffer de posiciones
for : =0 to k do
nuevaPosicion < (nuevaPosicion + NUMEROPRIMO MOD n/2) + (n/2)
indicesDeV aloresAlnsertar; <= nuevaPosicion
end for
Generar aleatoriamente las posiciones donde seran insertados los alelos cuyas posiciones
estan en el buffer indicesDeValoresAlnsertar. Almacenar estos indices en el buffer
ndicesDondeSelnsertaran
Formar hijoMutado insertando en el los alelos cuyas posiciones estdn en
indicesV aloresAlnsertar
El nuevo hijo mutado formara parte de la siguiente generacién

else

El nuevo hijo pasa a la siguiente generacién sin sufrir mutacién

end if

Analisis. En el algoritmo 6 hay un ciclo for que se ejecuta k veces, donde k estd en el

rango [1,7n/2] por lo que en el peor caso k = n/2. Este proceso serd aplicado a cada uno de
los individuos de la poblaciéon con una probabilidad p,,, por esto en el peor caso la mutacién
serd aplicada a todos los individuos, ejecutdndose el algoritmo P veces. La funcién de tiempo
de este algoritmo es aproximadamente: n/2 x P en el peor caso y el orden de complejidad es
O(n/2 x P).
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Algoritmo Orden de complejidad
Poblacién inicial O(n* P)

Funcién de evaluacion O(n* P)

Funcién de seleccion TxP

Operador de recombinacién | O(n? x P/2)

Operador de mutacién O(n/2 x P)

Tabla 3.2: Orden de complejidad en el peor caso de los algoritmos genéticos

3.2.5 Fase de reemplazamiento y condicién de paro

Fase de reemplazamiento. Después de aplicar los operadores de seleccion, cruza y
mutacién a las cadenas de la poblacién de padres y obtener con ello la nueva poblacion de
individuos (hijos), es necesario determinar la forma en la que serd reemplazada esta poblacién
de padres por la nueva poblacién de descendientes. Para esta implementacion se optd por
usar un esquema generacional, por ser una implementacién sencilla y a pesar que la pobla-
cion actual es sustituida por la nueva de descendientes es también aplicado un mecanismo
comunmente llamado elitismo. Este mecanismo permite localizar al mejor individuo de una
generacién y mantenerlo presente en el siguiente ciclo, permitiendo con ello que el algoritmo
genético encuentre individuos mejor adaptados en sucesivas generaciones.

Condicion de paro. Finalmente, los pasos descritos antes se repiten evaluando en cada
ciclo a la nueva generacién obtenida terminando las evaluaciones después de un nimero g de
generaciones o ciclos. Al final de estas generaciones se espera obtener una poblacién que se
encuentre muy cerca del éptimo global. De esta poblacién se elige al individuo més adaptado
el cual serd la mejor solucién encontrada por el AG.

3.3 Analisis del AG implementado

Terminada la definicién del algoritmo genético para el TSP se procedera a calcular su
orden de complejidad partiendo del andlisis efectuado a cada uno de los procesos descritos
en las secciones anteriores.

Los resultados de dichos analisis se muestran en la Tabla 3.2 donde se observan las
principales funciones que componen al AG, cada una de ellas tiene un orden de complejidad
diferente y con ellas se calculard el orden de complejidad total. Los cinco procesos se encuen-
tran dentro de un ciclo que se ejecuta g veces, donde g es el nimero de generaciones o ciclos
en los cuales seran aplicados los operadores genéticos. Por lo tanto la funciéon de tiempo de
todo el AG es aproximadamente:

f@)= gx(nxP+nxP+T*P+n*>xP/2+n/2xP)
Tomando el término de mayor grado, el orden de complejidad del AG es:

g*n’xP

O( 5

)
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El valor del tamafio de la poblacién y del nimero de generaciones se puede definir en
terminos del nimero de ciudades, de forma que:

P=n

n
= — %
g2n

Por lo que el orden de complejidad del AG es:

Es decir, el polinomio que describe el grado de complejidad del AG es de grado 5. El grado
del polinomio puede incrementarse si se incrementa el nimero de generaciones o el tamaifio
de la poblacién.




Capitulo 4

Modelos paralelos para el AG serial

Posiblemente una de las propiedades ma&s importantes de los AGs es el paralelismo
implicito lo que promueve a realizar implementaciones explicitamente paralelas aprovechando
las propiedades que da la propia estructura del AG.

En las siguientes secciones se describiran algunos de los procesos desarrollados para la imple-
mentacion paralela del AG convencional visto en el capitulo 3.

4.1 Necesidad de la paralelizacion de los AG

Los algoritmos genéticos secuenciales son muy lentos al tratar problemas relativamente
grandes, es decir, tardan mucho para encontrar soluciones cercanas al 6ptimo global. General-
mete la ejecucion de los operadores genéticos asi como de la funcién de evaluacién consumen
mucho tiempo de computo, llegando a ser algoritmos sumamente lentos. Otro aspecto a con-
siderar es el tamano de la poblacién que necesita crecer en niumero de individuos si se requiere
de cierta diversidad en la poblacién, consumiendo con ello gran cantidad de memoria. Con
el objeto de resolver estas deficiencias y también con el fin de estudiar nuevos modelos, se
han estudiado esquemas para disenar algoritmos genéticos paralelos. Se espera que un Algo-
ritmo Genético Paralelo (PGA) sea mads eficiente, tanto en velocidad como en la calidad de
resultados encontrados, debido a que su trabajo de bisqueda es diferente y también porque
intervienen varios procesadores.

4.2 Analisis de rendimiento

Se realiz6 un andlisis de los tiempos requeridos por los procesos que conforman al AG
convencional con el fin de detectar los procesos que consumen mayor tiempo de cémputo.
Las funciones del algoritmo serial son las siguientes:

e crearPoblacion(). Se encarga de crear la primera poblacién del algoritmo genético.

e evaluacién(). Se encarga de obtener el valor de aptitud de los individuos en la pobla-
cion.

49
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e aplicaElitismo(). Se encarga de obtener al individuo mejor adaptado en la poblacién
y de conservarlo para la siguiente.

e seleccion(). Se encarga de seleccionar a los individuos que serdan candidatos a repro-
ducirse.

e mutacién(). Aplica mutacién a un individuo con una probabilidad p,,.
e cruza(). Recombina dos individuos con una probabilidad p..
e main(). Es la funcién principal del AG serial.

e Otras. Son el resto de las funciones que componen al AG.

Se realizaron diversas ejecuciones variando los parametros del algoritmo genético, pero
solo se eligié una de las mas representativas tomado el conjunto de valores que se muestra en
la Tabla 4.1.

Parametros Ejecucién 1
Niimero de ciudades 30,40 y 50

Numero de generaciones | #Ciudades x 30

Tamano de la poblacién #Ciudades

Tabla 4.1: Parametros dados al AG para las pruebas del andlisis de rendimiento.

La Figura 4.1 muestra los resultados de las pruebas realizadas usando los parametros de
la Tabla 4.1. Se muestran porcentajes del tiempo de ejecucion requeridos por las funciones
principales del agoritmo genético serial.

En la grafica 4.1 se tienen tres series diferentes, que se describen a continuacion:

1. Serie izquierda (barras con relleno a cuadros). Muestra la ejecucién del algoritmo
genético con: 30 ciudades, 900 generaciones y un tamano de poblacion igual a 60 indi-
viduos.

2. Serie central (barras con relleno de lineas verticales). Muestra la ejecucién del algoritmo
genético con: 40 ciudades, 1200 generaciones y un tamano de poblacion igual a 80
individuos.

3. Serie derecha (barras con relleno de lineas diagonales). Muestra la ejecucién del algo-
ritmo genético con: 50 ciudades, 1500 generaciones y un tamano de poblacion igual a
100 indwiduos.

Como se ve en estas pruebas, la funcién que requiere el mayor porcentaje de tiempo de
ejecucién del AG es el operador de cruza, después el operador de mutacién y finalmente
la funcién de evaluacion, éste puede ser un comportamiento especial de los problemas de
optimizacion combinatoria en donde la funcién de evaluacion no es computacionalmente mas
costosa que la aplicacion de los operadores de mutacion y cruza. El requerimiento de estas
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Figura 4.1: Tiempos requeridos por las funciones principales del AG convencional.

tres funciones es claramente mayor en comparacion con el resto de las funciones, por lo que
son claros candidatos a ser paralelizados.

En las siguientes secciones se describe la manera en la que fueron implementados de forma
paralela los procesos que requieren altos recursos de memoria y/o procesador segiin la gréfica
4.1.

4.3 Paralelizacion del AG serial

Cuando se hacen versiones paralelas de algoritmos secuenciales es preciso tener presente
que cuantos mas procesadores se usen el costo de las comunicaciones crece, pero también
decrecen los costos de cdlculo que cada procesador tiene que realizar. No es conveniente
sin embargo, agregar procesadores de forma indefinida pensando que el tiempo requerido
para obtener la solucién al problema tratado va en proporcién con el niimero de elementos
de procesamiento. En algiin momento cuando estamos agregando procesadores, el costo de
comunicacion supera el costo de calculo que debe realizar cada elemento, haciendo poco
efectivo el paralelismo.

4.3.1 Esquemas de paralelizacion implementados

Son tres los esquemas de paralelizacion usados para los AGs secuenciales que fueron
descritos en el capitulo 2. Cada modelo tiene caracteristicas propias, las cuales van ligadas a
la manera en que son aplicados los operadores genéticos sobre la poblacion de individuos.

1. Primero se tiene al modelo de paralelizacion global, este aplica de forma paralela algunos
procesos genéticos (los que consumen méds tiempo de cémputo) y otros los ejecuta de
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forma serial. Su comportamiento es muy similar al que tiene el AG serial, sin embargo
la ganancia se encuentra en el tiempo de computo requerido.

2. La segunda implementacién paralela se conoce como modelo de paralelizacion de grano
grueso, la cual observé un comportamiento muy diferente con respecto del AG serial
debido a que cada elemento de procesamiento ejecuta de forma independiente un AG
sobre su conjunto de datos y esporadicamente intercambian informacion a traves del
operador de migracion. Esto ltimo lleva implicito un proceso de comunicacién entre
procesadores, siendo importante por o tanto determinar de qué forma se conectan los
procesadores (topologia).

3. Finalmente se implementé el modelo de paralelizacion de grano fino, en el que a dife-
rencia de los modelos anteriores, la poblacién en cada procesador se distribuye en una
malla bidimensional en cual se forman subgrupos de individuos llamados vecindarios.
Los vecindarios varian en la forma y ntimero de individuos y determinan los limites en
los cuales son aplicados los operadores genéticos.

En el desarrollo de los tres modelos paralelos para el AG secuencial se detectaron aspectos
generales, los cuales son similares en las tres implementaciones efectuadas. Cada uno de ellos
se describiran a continuacién.

Tipo de descomposicion de datos

El modelo conocido como descomposicion de datos ha sido usado en este trabajo. Se
realizé una divisién de la poblacién de modo que cada procesador de la red realiza las mismas
operaciones pero relacionadas con su conjunto de datos por lo que las cargas computacionales
son practicamente iguales. La figura 4.2 muestra un ejemplo del tipo de distribucién de datos
usado.

Elemento de proces

Poblacién de individuos j EP1
XX XX XXX
X XXXXXX)
eooeoo0ooo00 = EP2
X XXXXXX)
XXX XX RN
XX XYY XY L;ﬂ EP3
XXX X XXX
XX XXXXX)

gj EP4

Figura 4.2: Estrategia de distribucién de datos para los elementos de proceso.

A cada elemento de proceso de la figura 4.2 le corresponde una parte de la subpoblacién
de individuos. La distribucién es muy simple y se asignan a cada procesador N/N,, donde N
es el numero de cromosomas en la poblacién y N, es el numero de procesadores.
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Codificaciéon de las cadenas genéticas y poblacién inicial

La codificacién de las cadenas es la misma que en el algoritmo serial. También la poblacién
inicial de individuos se obtiene de forma semejante, para los esquemas global y de grano fino
el procesador central sera el encargado de obtener los /V individuos de la poblacién y es el
mismo proceso central el que hara una distribucion de los cromosomas a los demas procesos
e inclusive a él mismo, es decir, para N individuos en la poblacion a cada procesador le
corresponde N/N,, donde N, es el nimero total de procesadores incluidos en el célculo
paralelo. En el esquema de grano grueso cada procesador crea su propia poblacion inicial. Sin
embargo, a cada elemento de procesamiento le corresponde la misma cantidad de indiviuos
que en los modelos global y de grano fino.

La Figura 4.3 muestra la manera en la que se distribuyen los datos por el procesador maestro.
El algoritmo 2 del capitulo 3 muestra la manera en la que se genera la primera poblacion de
individuos.

N/6 cromosomas

N/6 cromosomas N/6 cromosom:

N individuos

Pool

Cromosomas

N/6 cromosomas

N/6 cromosomas

Elementos de procest

Figura 4.3: El proceso maestro distribuye los datos a los demés incluido él mismo.

Funcion de evaluacién

Cada procesador evaluara los individuos que pertenecen a la secciéon de la poblacién que
tiene asignada. No hay cambios sustanciales con respecto al algoritmo convencional, esto
debido a que s6lo fue necesario considerar que la poblacion de cada procesador tiene un
tamano maximo de N/N, individuos.

Criterio de reemplazamiento y de paro

Para el caso de los esquemas global y de grano fino, es el proceso maestro el encargado
de llevar a cabo el proceso de reemplazamiento y de verificaciéon de la condiciéon de paro.
En el esquema de grano grueso cada elemento de procesamiento se encargard de realizar su
propio proceso de reemplazo y de determinar si se ha cumplido o no la condicién de paro. La
estrategia usada para la sustitucién de la poblacién en cada ciclo genético y la finalizacion




54 4 Modelos paralelos para el AG serial

del AGP es la misma que en el modelo secuencial.

A continuacién se describiran los esquemas paralelos implementados y procesos que son
particulares a cada uno de ellos.

4.4 Modelo de paralelizacion global

La primera forma de paralelismo implementada que se describira es donde se utilizé el

mismo algoritmo genético serial, pero se dividi6 a la poblacion entre los IV, procesadores que
intervendran en el proceso paralelo y cada elemento de proceso aplica los algoritmos genéticos
a su propio conjunto de datos. La comunicacion entre procesadores sélo se da al finalizar cada
ciclo genético y es para aplicar el algoritmo de seleccién y la técnica elitista.
Como en el AG secuencial, cada individuo compite con todos los restantes miembros de la
poblacién y también tiene una oportunidad de asociarse con cualquier otro individuo. El
programa espera la recepcién de las evaluaciones de toda la poblacién antes de proceder con
los siguientes procesos, por tanto es un algoritmo sincrono.

4.4.1 Topologia y comunicaciéon entre procesadores

Para la implementaciéon de este tipo de AGP’s se hace uso de una topologia de estrella
en la cual se identifica un procesador central llamado generalmente proceso maestro y que
mantiene el control de las comunicaciones en la red. Ademas del proceso maestro hay un
conjunto de procesadores que reciben el nombre de procesos esclavos. La Figura 2.5 del
capitulo 2 muestra este tipo de topologia. Para que la comunicacién se dé correctamente, es
necesario que exista una sincronizacién que permita a los procesadores enviar y recibir datos
en el momento correcto, por lo que se deben identificar los puntos del algoritmo genético
donde es preciso colocar las instrucciones de envio y recepcién de datos ya que es ahi donde
los elementos de proceso se sincronizan.

4.4.2 Operadores genéticos

Los operadores genéticos se aplican de forma independiente por cada elemento de proceso
a su conjunto de datos, de forma que el niimero de individuos a los cuales se les aplicaran los
operadores es N/N,. La Figura 4.4 da una idea més clara de esto.

4.4.3 Estructura de los modelos globales implementados

Se hicieron dos implementaciones paralelas con el modelo global que se diferencian por
el nimero de procesos que son paralelizados. En la primera de ellas se paralelizaron tres
de los procesos principales del algoritmo genético, que son: funcion de aptitud, operador de
recombinacion y el operador de mutacion. El esquema de la Figura 4.5 a) muestra de manera
mas clara el diseno del primer cédigo paralelo para el modelo global.

A la izquierda del primer modelo se encuentra el pool de la poblacion inicial. El proceso
maestro se encarga de distribuirla entre los procesadores antes de entrar al ciclo genético
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Algoritmo genético convencional

Funcion de evaluacion
Funcion de seleccion
Funcién de cruza y mutacién
Face de sustitucion

# de individuos = ]

Algoritmo genético paralelo con modelo global

\1/ AGP 1
[ ——
Funcién de evaluacion
Pooll] Funcién de seleccion ]
Funcién de cruza y mutacion
AGP 2
# de individuos = N/Np Funcién de evaluacién S I d
Pool2 Funcion de seleccion Fase de sustitucion Pool de

Funcion de cruzaymutacion | - |Cromosomgs.

AGP k

[— ) B
Funcion de evaluacion
Poolk Funcion de seleccion —
Funcién de cruza y mutacion

Evaluacion

Poblacitn Poblacién
Puntos de sincronizac

Figura 4.5: Esquemas implementados para el modelo global.

principal. Cuando se inicia dicho ciclo cada procesador calcula el valor de aptitud de los
individuos de la subpoblacion que le fue asignada y cada elemento de proceso envia la parte
que le corresponde de los valores de aptitud calculados al elemento maestro. Lo anterior se
hace para ejecutar de forma secuencial dos moédulos: la seleccion de padres y también la
aplicacién de la técnica elitista (este es el primer punto de sincronizacién). El segundo punto
de sincronizacién se da al término de estos dos procesos secuenciales, porque nuevamente
se distribuye la poblacion, aunque ahora son los individuos que fueron seleccionados por el
operador de seleccion. Cada elemento de proceso recibe su parte y aplica a ella los dos opera-
dores restantes, el operador de cruza y el operador de mutacién; cada procesador obtiene una
nueva subpoblacién finalizando el ciclo genético e iniciando uno nuevo. El pseudocdédigo se
omite debido a que es muy similar al algoritmo 7 del segundo modelo global implementado
y que se describe a continuacion.

Segunda implementaciéon. En la segunda implementacién se paralelizaron cuatro de
los procesos principales del algoritmo genético, que son: funcidn de aptitud, operador de se-
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leccion, operador de recombinacion y el operador de mutacion. El inico cambio que hay con
respecto a la paralelizacion anterior es que fue paralelizado el operador de seleccion, que segiin
el andlisis de rendimiento, es uno de los procesos que requieran menos tiempo de cémputo
pero, con el objetivo de ver su comportamiento se paralelizé. Se obtuvo un mejor rendimiento
en esta implementacion que en la efectuada antes, la cual paraleliza sélo tres procesos, los
resultados se muestran en el capitulo 5. Esta mejora se observa mas claramente cuando el
tamano de la poblacién se incrementa notablemente y es debido en parte a que es requerido
s6lo un punto de comunicacion.

El esquema de la Figura 4.5 b) muestra de manera més clara el disefio del segundo cédigo
paralelo para el modelo global. A la izquierda esta el pool de datos. El proceso maestro la
distribuye entre los procesadores antes de entrar al ciclo genético principal. Cada procesador
calcula el valor de aptitud de los individuos de la subpoblacién que le fue asignada. Después
cada elemento de proceso envia al proceso maestro la parte que le corresponde de los valores
de aptitud calculados al elemento maestro, lo anterior para ejecutar de forma secuencial un
mddulo: la aplicacién de la técnica elitista (punto de sincronizacién). En este caso no se
requiere distribuir nuevamente la poblacién, debido a que cada procesador tiene la poblacién
que le corresponde. Por lo tanto, cada elemento de proceso aplica a su conjunto de individuos
los operadores, obteniendo una nueva subpoblacién de descendientes reiniciando con ellos un
nuevo ciclo genético.

El algoritmo 7 muestra la funcién principal implementada del algoritmo genético paralelo
con modelo global que paraleliza cuatro operadores genéticos.

4.5 Modelo de paralelizacion de grano grueso

El segundo enfoque de paralelismo implementado, es el que se conoce como algoritmo
genético de grano grueso que consiste en crear de forma paralela multiples subpoblaciones,
las cuales evolucionan en diferentes procesadores con un algoritmo genético serial. Una dife-
rencia fundamental con el AG con modelo global es que se comunican entre si intercambiando
individuos después de un nimero preestablecido de ciclos (operador de migracion).

4.6 Operador de migracion

La migracion es un operador que se aplica al AG paralelo de grano grueso con el fin
de mejorar la diversidad en cada uno de los demes' en la red. La migracién se refiere es-
pecificamente a los intercambios de individuos que realizard cada elemento de proceso a lo
largo de los ciclos evolutivos. Para la migracién se consideraron los siguientes parametros:

e Frecuencia de intercambio. Es el intervalo de generaciones que espera el AGP para
realizar una migracién

e Tasa de migracién. Es el nimero de individuos que se migraran.

1Una deme es una subpoblacién que evoluciona en un procesador
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Algoritmo 7 Funcion principal del segundo AGP con modelo global.

creaPrimeraPoblacion()
tamanoSubpoblacion < tamanoPoblacionT otal /numeroDeProcesadores
Iniciar biblioteca de paso de mensajes
/* Maestro envia matriz de distancias a todos los procesadores™/
broadCast(matriz DeDistancias, numeroDeCiudadessnumeroDeCiudades, MAESTRO)
/* Proceso maestro divide la poblacién y la distribuye a todos los procesadores */
scatter(poblacion ADistribuir, tamanoSubpoblacion, subPoblacionDistribuida, MAESTRO)
while numGTmp do
numGTmp <= numGTmp — 1
/* Obtener la aptitud de los individuos en la poblacién*/
funcionDeEvaluacion()
/* Establecemos una barrera de sincronizacién */
barrier()
/* Los procesos envian sus evaluaciones y cromosomas al proceso maestro */
gather (aptitud DeSubPoblacion, tamanoSubPoblacion, aptitud De Poblacion, MAESTRO)
gather(subPoblacionDistribuida, tamanoSubPoblacion, poblacionT otal MAESTRO)
if myid = 0 then
/* Aplica técnica elitista */
FuncionAplicarElitismo()
end if
if numGTmp then
/* Cada procesador aplica el operador de seleccién a su poblacién*/
funcionDeSeleccion()
/* Cada procesador aplica operador de cruza y mutacién a su conjunto de elementos*/
funcionDeRecombinacion()
funcionDeMutacion()
/* Final de la generacién, inicia nuevamente con la nueva poblacién*/
end if
end while
Finaliza la biblioteca de paso de mensajes

e Radio de migracién. Estd relacionado con la topologia usada y se refiere a la distancia
maxima que deberd recorrer un mensaje para llegar a su destino.

e Probabilidad de migraciéon. Es la probabilidad de que un individuo determinado sea
migrado.

Para determinar la frecuencia de intercambio se realizaron diez pruebas. En cada una
de ellas se asigné un valor en el rango [0,100] que crecia a intervalos de 20. El valor seleccio-
nado para la frecuencia de intercambio es 20. Para la tasa de migracion se hicieron pruebas
variando el valor del porcentaje de intercambios en el rango de [0,100] a intervalos de 10, el
valor que fue seleccionado es 30. Finalmente se defini6 el radio de migracion, el cual se
determina por la topologia usada. La probabilidad de migracién es la probabilidad con
la que un individuo es seleccionado para ser enviado a otro deme y en este trabajo es igual
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a 0.8, es decir, los individuos con mejor peso o aptitud tienen mas probabilidades de migrar,
aunque también los individuos malos pueden ser seleccionados. Cada uno de los algoritmos
de migracién que fueron implementados para los diferentes tipos de red usados se describen
en la siguiente seccion.

Para la seleccion de los individuos a migrar se usa el método de torneos probabilistico el
cual selecciona el 30% del total de la poblacién. Se eligié este método de seleccién debido
a que selecciona un poco de todo, tanto individuos buenos como individuos malos, esto
ultimo determinado directamente por la probabilidad de migracién. Lo anterior proporciona
cierta variedad a la subpoblacién de individuos que seran migrados, evitando el envio de sélo
cromosomas buenos o malos.

Se usan dos tipos de estructuras poblacionales:

1. En el primer modelo, conocido como modelo de islas, la poblacién se particiona en
subpoblaciones por aislamiento geografico y los individuos pueden migrar a cualquier
otra poblacién (esto puede depender de un pardmetro).

2. En el modelo conocido como stepping stone, la poblacién se particiona en la misma
forma, pero la migracién de individuos se restringe a vecindarios definidos para las
subpoblaciones. En estos dos enfoques de AGPs, los operadores de seleccién y cruce
solamente ocurren dentro de cada subpoblacién. El término deme usado en Biologia
puede usarse para referirse a una subpoblacion. En las siguientes secciones se describird
la manera en la que se paralelizé el AG serial para el modelo de islas.

4.7 Topologias y comunicacién entre procesadores

Para la implementacion de este tipo de AGP’s se hace uso de cuatro topologias que son:
red estrella, anillo e hipercubo que se muestran en la Figura 2.5 del capitulo 2. Se hara una
descripcion de cada uno de estos modelos.

Topologia de red

Existen para este esquema de red dos tipos: el primero llamado red parcialmente conectada
tiene a cada elemento de proceso conectado a sus cuatro vecinos mas cercanos en la red. Y
el segundo tipo es llamado red totalmente conectada en el cual cada elemento de proceso se
conecta con todos los demas vecinos. Esta ultima se usa en el presente trabajo, la Figura 2.5
del capitulo 2 muestra un ejemplo de esta red y el algoritmo 8 muestra los pasos seguidos
para la implementacion del operador de migracién.

Algunas de las ventajas de esta topologia son que cualquier nodo en el sistema estd
conectado a todos los otros nodos de la red, debido a esto los mensajes entre nodos pueden
entregarse rapidamente ya que la comunicacién entre cualquier par de nodos es directa. En
este tipo de sistema deben fallar muchos nodos para que la red completa falle. La desventaja
es que el costo basico es alto, ya que debe existir una conexion directa entre cada dos nodos.
El costo de anexar un nuevo nodo crece segun la cantidad de nodos que contiene la red.
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Algoritmo 8 Proceso de migracion para una topologia de red.
numlIndividuosMigrar <= nSubPoblacion * TASAMIGRACION
seleccionarIndividuos a migrar con el método de los torneos y almacenarlos en el buffer
poblacionIndividuos AMigrar
individuosSeleccionados ParaLaMigracion < seleccionTorneoProbabilistico()
for i = 0 to numprocs do
if myid = i then
El procesador ¢ envia sus individuos a todos sus vecinos.
enviarATodos(aptitudSubPoblacionMigrar, i)
enviarATodos(poblacionIndividuosMigrar, i)
else
Todos los procesadores excepto el procesador ¢ reciben los individuos que importaran.
todosRecibenDei(aptitudSubPoblacionImportada, i)
todosRecibenDei(poblacionIndividuosImportada, 1)
Sustituir aleatoriamente los individuos importados en la poblacién actual.
end if
end for

Topologia de estrella

En este tipo de red uno de los nodos se conecta a todos los deméas como se muestra en la
Figura 2.5. Para el AG paralelo no se mantiene un sélo nodo central durante todo el proceso
del AG. Dicho nodo se determina en tiempo de ejecucion y la eleccion estard en funcién de
la aptitud promedio de la poblacién de cada deme en la red lo cual se realizara de acuerdo a
la frecuencia de intercambio: es decir, el deme cuya aptitud promedio sea la mejor de todas
en la generacion k-ésima sera el deme central. Se usa el método del torneo en un hipercubo
para determinar cual deme tiene el mejor promedio en la k-ésima generacion. El algoritmo
9 nos muestra como se realiza este proceso.

Esta forma de elegir al procesador maestro da oportunidad a todos los nodos de la red de
ser elegidos, con base en la aptitud de su poblacién de manera que puedan agregar variedad
a través del intercambio genético o proceso de migracion.

El algoritmo 10 muestra la implementacién del proceso de migracién usando una topologia
de estrella.

Primero cada proceso determina la cantidad de individuos a migrar y se forma un paquete
que contiene el promedio de su poblacién y su identificacion. Se aplica el método de torneos
probabilisticos para seleccionar a los individuos que seran migrados y después inicia el torneo
entre los demes de cada elemento de procesos para saber qué deme es el mejor de todos y
saber quién sera el proceso central. Pero al final de dicho torneo, sélo el procesador cero sabra
quién es el mejor deme, es decir, indiceMejor Procesador en el algoritmo 10. Esta infor-
macion la enviard a todos sus vecinos usando un broadcast. Una vez que saben qué proceso
es el mejor cada proceso vecino le enviard sus individuos seleccionados para la migracién,
y el proceso central a su vez seleccionara aleatoriamente N,,/N, individuos de cada deme,
donde N,, es el numero de individuos de intercambio y N, es el numero de vecinos. Con las
N, porciones seleccionadas de cada deme, el proceso central completara su tasa de migracion.
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Algoritmo 9 Torneo para un hipercubo aplicado para determinar el mejor deme.
fori=1,5 =0 to dim do
if (numeroProcesadores > 1)AND(myid MOD i = 0) then
if (myid MOD (i *2)) <> 0 then
envia(aptitudPromedio y rank) al proceso myid — i
else
if myid < numeroProcesadores — 1 then
recibe(aptitudPromedio y rank) de proceso myid + i
if mipromedio < promediorecibido then
Forma un mensaje con el mejor promedio y la jerarquia del mejor y colécalo
en el siguiente mensaje a enviar
end if
end if
end if
end if
14<=1%2
j<=7+1
end for
donde dim es la dimensién del cubo.

Algoritmo 10 Proceso de migraciéon para una topologia de estrella.
numlIndividuosMigrar < nSubPoblacion * TASAMIGRACION
mensajeEnviol’ H — rank < myid
mensajeEnviol H — envio < promedioPoblacion
seleccionarIndividuos a migrar con el método de los torneos y almacenarlos en el buffer
poblacionIndividuosAMigrar
individuosSeleccionadosParaLaMigracion < seleccionTorneoProbabilistico()
Iniciar el torneo en un hipercubo para elegir al procesador central
if myid=0 then
indiceMejor Procesador < mensajeEnviolT H — rank
end if
proceso cero envia a todos sus vecinos indice Mejor Procesador
broadCast(indice M ejor Procesador, MASTER)
Todos envian sus individuos a migrar al procesador indice Mejor Procesador
gather(aptitudIndividuosMigrar y cadenasIndividuos Migrar,indice Mejor Procesador)
Proceso central selecciona aleatoriamente los individuos a importar

Algunas ventajas que se pueden observar en esta topologia son que el costo es lineal al
aumentar el nimero de nodos. El costo de comunicaciéon entre dos nodos es bajo, ya que
un mensaje entre dos nodos por ejemplo AB (que no son el proceso central C) requiere de
dos transferencias (desde A a C y de C a B). Si no hay muchos mensajes la velocidad de
transferencia se mantendra alta. Su desventaja es que el nodo central puede convertirse en
un cuello de botella y si éste llegara a fallar la red queda totalmente particionada.
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Topologia de anillo

En este tipo de red cada nodo esta conectado sélo a otros dos nodos, como se muestra
en la Figura 2.5. El anillo usado es unidireccional debido a que cada elemento de proceso
s6lo se comunica con el siguiente y el ultimo nodo de la red se comunica con el primero. El
Algoritmo 11 muestra la implementacion del proceso de migracién usando una topologia de
anillo.

Algoritmo 11 Proceso de migracién para una topologia de anillo.
numlIndividuos Migrar < nSubPoblacion * TASAMIGRACION
seleccionarIndividuos a migrar con el método de los torneos y almacenarlos en el buffer
poblacionIndividuosAMigrar
individuosSeleccionadosParaLaMigracion < seleccionTorneoProbabilistico()
if myid=0 then
Recibe las cadenas y las aptitudes de los individuos a importar del procesador
numeroProcesadores — 1
recibe(cadenasy AptitudesIndividuosImportar, numprocs — 1)
end if
if myid = numeroProcesadores — 1 then
Enviar al procesador 0 las aptitudes y cadenas de los individuos seleccionados para la
migracion.
envia(cadenasy AptitudesIndividuos Migrar,0)
end if
if myid <>0 then
Recibe las cadenas y las aptitudes de los individuos a importar del procesador myid — 1
recibe(cadenasy AptitudesIndividuosImportar, myid — 1)
end if
if myid <> numprocs — 1 then
Enviar al procesador myid + 1 aptitudes y cadenas de los individuos seleccionados para
la migracion.
enviar(cadenasy AptitudesIndividuos Migrar, myid + 1)
end if
Sustituir aleatoriamente los individuos importados en la poblacién actual.

En el algoritmo, cada proceso determina su tasa de migraciéon. Después se aplica el método
de torneos probabilisticos para determinar que individuos se exportaran. Cada proceso en-
viara sus individuos al procesador siguiente, excepto el iltimo procesador, el cual enviara su
informacién al procesador 0. De igual forma, cada proceso recibird los individuos que le han
sido enviados del procesador anterior, excepto el primero quien recibira individuos del iltimo
procesador (numeroProcesadores-1). Finalmente cada proceso insertard aleatoriamente en su
poblacién a los individuos recibidos.

Algunas ventajas de esta topologia son las siguientes: no existe un cuello de botella como
en la topologia de estrella y cada nodo se conecta a s6lo otros dos nodos. Como el anillo
es unidireccional un nodo trasmite directamente su informacién hacia uno de sus vecinos.
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El costo basico también es lineal con respecto de la cantidad de nodos. Sus desventajas son
que el costo de comunicacién puede ser muy alto ya que un mensaje de un nodo a otro debe
viajar alrededor del anillo hasta que llegue a su destino, es decir, debera recorrer a lo sumo
n — 1 nodos. Si un nodo falla, la red se particionara.

Topologia de hipercubo

Un cubo tridimensional se ilustra en la Figura 4.6. Si se numeran los nodos del hiper-
cubo usando una numeracién binaria acorde con la numeracién del mismo, los nodos vecinos
difieren en un solo bit (aquél en cuya dimensién la posicién de los nodos cambia). Cada nodo
se comunicard directamente con otros tres nodos, uno en la linea vertical, otro en la linea
diagonal y otro en la linea horizontal. El concepto de cubo puede extenderse a un espacio de
dimension n obteniéndose el n — cubo con n bits para cada vértice. Una red n — cubo:

e Se corresponde con N nodos donde n = logs N.

e Cada nodo estd conectado exactamente con n vecinos. Estos vecinos difieren exacta-
mente en un bit.

e Un cubo n — dimensional que conecta 2" nodos con n >= 3 se denomina hipercubo.

Para un cubo n — dimensional con 2" nodos, la maxima distancia de comunicacién entre
dos nodos es n = logy N. Cada procesador estd directamente conectado con:

destino = myid~(1 << 7) (4.1)

donde ~ es el operador or bit a bit, << representa el corrimiento a la izquierda e 7 toma
valores en el rango [0, dim — 1], donde dim es la dimensién del cubo.

000 001

010 011

100 101

110 111

Figura 4.6: N-cubo de grado 3.

El Algoritmo 12 muestra los pasos seguidos para la implementacién del operador de
migracion en una topologia de hipercubo.

En dicho algoritmo tenemos que, dim es la dimensién del n — cubo y destino es el pro-
cesador al cual se enviaran los individuos a migrar y del cual se obtendran los individuos
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Algoritmo 12 Proceso de migracion para una topologia de anillo.
numlIndividuosMigrar <= nSubPoblacion * TASAMIGRACION
seleccionarIndividuos a migrar con el método de los torneos y almacenarlos en el buffer
poblacionIndividuos AMigrar
individuosSeleccionados ParaLaMigracion < seleccionTorneoProbabilistico()
for : = 0 to dim do

destino = myid~(1 << 1)
recibir(aptitud de vecinos de dimension i,destino)
recibir(poblacion de vecinos de dimension i,destino)
enviar(aptitud de poblacidn a vecinos de dimension i,destino)
enviar(poblacidn a vecinos de dimension i,destino)
end for
Sustituir aleatoriamente los individuos importados en la poblacién actual.

a importar por el procesador myid. Cada proceso determina su tasa de migracién. Pos-
teriormente se aplica el método de torneos probabilisticos para saber cuales individuos se
exportardn o migrardn a otro procesador. Cada elemento de proceso entra en un ciclo que
va de 0 hasta la dimensién del cubo menos uno. En este ciclo cada procesador enviara su
informacién genética a migrar a dim vecinos.

Algunas ventajas de la topologia son: en un cubo n — dimensional con 2" nodos, cada
nodo se conecta directamente sé6lo con n nodos y la maxima distancia de comunicacién entre
dos nodos es n = logsN. Debido a las multiples conexiones entre los nodos, las fallas en una
rama no provocan la particién de la red.

4.7.1 Paralelizaciéon de los médulos genéticos

En este esquema de paralelizacién los modulos genéticos no sufren grandes cambios; por
ello se describirdn a continuacién los de mayor relevancia.

La poblacioén inicial la obtiene cada elemento de proceso de forma independiente y de la
misma forma se calculara su valor de aptitud.

Los operadores genéticos como: operador de seleccion, operador de recombinacion, opera-
dor mutacion y la aplicacion de la técnica elitista no sufrieron muchos cambios con respecto
al algoritmo genético serial.

4.8 Modelo de paralelizacion de grano fino

En este esquema, el tamano de las subpoblaciones es mas pequeno aunque el numero
de comunicacién entre los procesadores es mucho mayor que en los otros esquemas (grano
grueso y modelo global). Cada procesador se relaciona con ciertos procesadores, formando un
vecindario el cual delimita la poblacion donde se aplican los operadores de cruce y seleccién.
Los vecindarios pueden traslaparse, por lo que existe intercambio de informacion genética
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constante entre ellos (ver Figura 2.8 del capitulo 2).

4.8.1 Estructura del modelo de grano fino

En un esquema de grano fino la comunicaciéon entre precesadores es intensiva debido
a la propia estructura del algoritmo. Idealmente cada elemento de proceso representa a un
individuo, por lo que, todos los individuos de la malla estaran enviando y recibiendo mensajes
a sus vecinos transportando su material genético. La estructura de un algoritmo genético
celular se muestra en la Figura 4.7.

Cada elemento de proceso
es un individuo

{ { { {
— EOQC EOL EOZ EO

— E3 E31 E32 E3

Figura 4.7: Estructura general de un AG de grano fino.

4.8.2 Simulacion serial de un AG celular

Debido a que no se cuenta con una arquitectura masivamente paralela se opté primero
por implementar una simulacién serial de un AG celular en una computadora de un solo
procesador y después se hizo la paralelizacién de dicha simulacién. La simulacién serial sigue
el mismo comportamiento de la implementacién paralela de grano fino. Se inicia con una po-
blacién de N individuos los cuales se organizan en forma de malla bidimensional, quedando
la poblacién en una matriz de m x m donde:

N=mxm

Para aplicar los operadores genéticos (seleccion, cruza y mutacion) se hace el recorrido
de la malla, procesando a cada individuo de manera secuencial y en el siguiente orden: de
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1zquierda a derecha y de arriba hacia abajo, llegando en algiin momento a cada cromosoma
en la malla. Cada individuo competira con sus vecinos y con ellos podra recombinarse para
obtener descendencia. Los vecinos de cada cromosoma se determinan por el tipo de vecindario
usado, en este trabajo por ejemplo se usan dos tipos de vecindario: Vecindario lineal y
Vecindario compacto.

Ambos esquemas descritos en el capitulo 2. Otro factor importante es el radio del ve-
cindario. La Figura 2.7 del capitulo 2 muestran ejemplos de estos dos tipos de vecindario.
En el presente trabajo se realizaron pruebas usando diferentes radios de vecindario, pero los
resultados mostraron que para vecindarios de radio igual a uno, se obtuvieron los mejores
resultados por lo que se optd por elegir ese valor.

Moédulos genéticos

La poblacién inicial se obtiene de la misma forma que en el algoritmo secuencial pero en
este caso los individuos se organizan en una matriz de tamano m x m, donde

m= VN

y cada individuo representara en caso ideal un nodo o procesador. La evaluacion de los in-
dividuos en la poblacién se calcula sélo una vez en cada ciclo genético y cada procesador
trabaja con sus propios datos.

Para el proceso de seleccion se realiza lo siguiente: dentro de cada deme, los procesadores
transmiten sus individuos mas recientemente formados, asi cada procesador obtiene copias de
distintos individuos, de estas copias el programa selecciona un companero. Para la selecciéon
del companero se usa el método de torneos probabilisticos donde participan solamente los
individuos del vecidario (ver Figura 4.8).

. . . . . Individuos del vecindario lineal L5
. . . Este es el individuo [ i, j] al cual se
aplicara el cédigo genético.

. . . . . Los individuos del vecindario compiten entre

para seleccionar s6lo un cromosoma que Se
. . . . . . recombinara con el individuo i-ésimo.
. . . . . . En este ejemplo i=7
o0 00 00 Torneo

probabilistico Seleccion de un

solo individuo

Figura 4.8: Proceso de seleccién en un vecindario L5.

El operador de recombinacién se aplica a cada individuo [¢, j] de la malla y la combina-
cién del material genético se efectud con el cromosoma seleccionado en el proceso de seleccién
descrito arriba. El operador de mutacion se aplica con una probabilidad p,, a cada individuo.
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Cada nuevo descendiente obtenido en los dos procesos anteriores ocupard una posicion
cercana, es decir, en el mismo vecindario que sus padres. La eleccién de la nueva posicion
para el cromosoma hijo se determina de manera aleatoria y una vez que se sabe qué punto
de la malla ocupara, migrard a esa posicion sustituyendo al cromosoma que tenga asignado
el mismo punto.

El algoritmo 13 muestra la funcion principal de la simulacién del algoritmo genético
celular.

Algoritmo 13 Proceso principal de la simulacién del AGe.
Entrada: nMalla-Tamao de la malla
crearLaPrimeraPoblacion();
while numGTmp do
numGTmp — — /*Una generacién menos*/
Calcula la aptitud de los cromosomas: evaluacion()
Aplica esquema elitista: elitismo()
if numGTmp then
for : = 0 to individuoActuali = 0;nMalla do
for 7 = 0 to individuoActualj = 0;nMalla do
Obtener los vecinos del individuo [4, j]: obtenVecindario()
Ejecuta el proceso de seleccién con probabilidad p,: seleccion(p;)
Ejecuta el proceso de cruza y mutacién: cruzaY Mutacion()
end for
end for
end if
Realiza el proceso de reemplazamiento: reemplazamientoGeneracional()
end while

En este esquema paralelo es necesario establecer un nuevo parametro que determine el
tipo de vecindario a usar.

4.8.3 Paralelizacion de la simulacion serial del AG celular

Para implementar un algoritmo genético paralelo con esquema celular que realmente

explote las caracteriticas del modelo de grano fino es necesario disponer de una arquitectura
masivamente paralela, esto aunque posible es poco comun. Por tanto, se buscan alternativas
que permitan codificar de forma paralela el algoritmo de la seccién anterior.
Los procesadores se ordenan de tal forma que los individuos de las supoblaciones quedan
dispuestos en una malla bidimensional similar a la del modelo serial. La diferencia esta en
que los individuos del procesador i-ésimo tendran a sus vecinos del NORTE o SUR en otro
procesador. Lo anterior requirié mecanismos de comunicacién para migrar a dichos vecinos
al procesador que los requiera. Las solicitudes (comunicacién entre elementos de proceso) de
los vecinos se hace de la manera siguiente:

1. Proceso myid <> numeroProcesadores—1 solicita vecinos del SUR al proceso myid+1.
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2. Proceso myid <> 0 solicita vecinos del NORTE al proceso myid — 1.
3. Si myid = numeroDeprocesadores — 1, solicita vecinos del SUR al procesador 0.

4. Si myid = 0 solicita vecinos del norte al procesador numeroDeProcesadores — 1.

La figura 4.9 muestra lo anterior de forma mas clara.

Mensajes ‘

Proceso 0

4 Mensajes v

000000000000000000000000
Proceso 1

Mensajes

ee00ccccccccccccooe
Proceso2l e0o 0000000000000 0000
000000000000 0000000
0000000000000 0000

9 Mensajes |_

Figura 4.9: Intercambio de cromosomas en el modelo de grano fino paralelo.

Los individuos cuyos vecinos se encuentren en una malla diferente deberan solicitarlos
efectuando un proceso de migracién de individuos. Esto se hard antes de iniciar un ciclo
genético, ver Figura 4.10. El Algoritmo 14 muestra la forma en la que hacen las comunica-
ciones para el intercambio de informacién.

Ciclo genético
Evaluacion
‘. [ X X Seleccién
EP1 0000 9 Recombinacién
XXX Mutacién
Reemplazamiento
————— |
1 Evaluacion
X XY) Seleccién
EP2 o0 00 =S| Recombinacion
00 00 Mutacién
Reemplazamiento

Ciclo genético

Figura 4.10: Antes de iniciar una generacién los EP intercambian informacion.

Operadores genéticos

Después de que cada elemento de proceso recibe y envia informacion genética se ejecutan
los operadores genéticos sobre los individuos de la poblacién. Al igual que en los esquemas del
modelo global y modelo de islas, los operadores sufrieron pequenos cambios en su estructura.
De hecho sé6lo hubo que modificar algunos parametros, los cuales se describen a continuacion.
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Algoritmo 14 Proceso de intercabio de vecinos entre los procesadores.
/*Vecinos del NORTE*/
if myid = 0 then
recibe(vecinosDel NORTE del proceso nprocs — 1)
end if
if myid = nprocs — 1 then
envia(vecinosDel NORTE al proceso 0)
end if
if myid! = 0 then
recibe(vecinosDel NORTE del proceso myid — 1)
end if
if myid! = nprocs — 1 then
envia(vecinosDel NORTE al proceso myid + 1)
end if
/*Vecinos del SUR*/
if myid = nprocs — 1 then
recibe(vecinosDelSUR del proceso 0)
end if
if myid = 0 then
envia(vecinosDelSUR al proceso nprocs — 1)
end if
if myid! = nprocs — 1 then
recibe(vecinosDelSUR del proceso myid + 1)
end if
if myid! = 0 then
envia(vecinosDelSUR al proceso myid — 1)
end if

Poblacién inicial y evaluacién

La creacién de la poblacién inicial la realiza el proceso 0 (en este caso proceso maestro),
la organiza en una malla bidimensional y es él quien se encargara también de distribuirla a
los demads elementos de proceso. Cada elemento de proceso recibira la porcion de poblacion
que le corresponde y calculara para cada elemento existente el valor de aptitud.

Seleccién

Cada elemento en la malla se procesara de forma individual, es decir, se inicia con el
elemento [0,0], después el elemento [0,1], después [0,2],..., hasta terminar con el elemento
[N/N,,N/N,], donde N es el tamafio de la poblacién total y N, es el nimero de procesadores
usados.

Para el elemento [4,7] (donde 0 < iy j < (N/N,)) del procesador Ej el proceso de
seleccion es el mismo que en la simulacion serial, pero en este caso se debe considerar que los
vecinos de los individuos pertenecientes a la primera y tltima fila de la malla no se encuentran
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en la poblacion de dicho proceso Ej. Estos individuos se importaron de un proceso vecino
y se almacenan en dos vectores uno de vecinos del NORTE y el otro de vecinos del SUR,
por lo que bastard con referenciar a cada uno usando su posicién en el vector de vecinos
correspondiente.

Vecinos del NORTE de un procesador vecino

Vecindario del individuo (0,0)!

Poblacién del proce
Ex

Vecindario del individuo (3,7)3

Vecinos del SUR de un procesador vecino

Figura 4.11: Formacién de vecindarios para el proceso de seleccién.

Como se ve en la Figura unicamente los individuos de la primera y ultima fila necesi-
tan incluir en su vecindario a los individuos que fueron importados de los procesos vecinos.
Después de efectuar el torneo probabilistico es seleccionado un individuo del vecindario. El
vecindario usado es un L. Para un esquema con (C9 tendriamos algo similar.

Cruza. Después de saber qué individuo del vecindario fue seleccionado se procede a
efectuar el mdédulo de cruza. Los individuos que se combinaran son: el individuo procesado
actualmente (individuo [4, j]) y el individuo elegido en el proceso de seleccién. Si un par de
individuos no se recombinan, significa que no generaran hijos, sin embargo debe hacerse una
eleccion porque el mejor de ellos si pasara a la siguiente generacién.

Cada nuevo descendiente ocupard la posicién del padre (posicién [z, j]) en la poblacién
nueva, por lo que al término de una generacién se habran generado N/N, individuos hijo.

Mutacién. Después de efectuada la cruza sobre el individuo [i, j] se aplica el proceso de
mutacion al nuevo descendiente con una probabilidad py,.

Criterio de reemplazamiento y de paro
Durante cada ciclo genético se mantienen dos poblaciones:
1. Poblacién anterior (individuos de la generacién actual).

2. Poblacién nueva (individuos hijos o descendientes).

Dado que en la poblacién nueva se encuentran los descendientes es necesario aplicar un
criterio de reemplazamiento sobre los individuos de la poblacion anterior. Asi, cada nuevo
descendiente obtenido ocupard una posicién cercana, es decir, en el mismo vecindario de los
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padres. La posicion se elige de forma aleatoria y una vez que se sabe en qué punto de la malla

debera ser colocado el individuo, éste migrara a su nueva posicion.

Después del proceso de reemplazamiento (fin de una generacién en el AG) cada procesador
envia los individuos que recibié al iniciar el ciclo genético, ver Figura 4.12.

Proceso 0

Proceso 1

Proceso 2

Figura 4.12: Los procesadores envian de regreso a los vecinos recibidos al inicio del ciclo.

El algoritmo es muy similar al Algoritmo 14. Finalmente el algoritmo genético se ejecuta

un numero fijo £ de generaciones

En el siguiente capitulo se muestran y describen algunas de las pruebas realizadas a los

AGs implementados.
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Capitulo 5

Analisis y evaluacion de resultados

En este capitulo se describiran los experimentos mas representativos realizados para eva-
luar el rendimiento de los AGs seriales y paralelos implementados y descritos en los capitulos
3y 4 del presente reporte. A continuacién se describen todas las pruebas realizadas.

5.1 Pruebas realizadas

Para el andlisis de rendimiento se describen dos tipos de pruebas: independientes y gene-
racionales

Pruebas generacionales

Los resultados que se representan en este tipo de pruebas muestran el mejor valor encon-
trado por el AG al término de la generacion j-ésima de una sola ejecucién con k generaciones,
donde j € [1,k] y donde k es el niimero total de generaciones que serd ejecutado el AG.
Dado que el proceso aplicado es de minimizacion, entonces, el comportamiento de la grafica
es monotono decreciente, debido al esquema, elitista aplicado por los AGs.

Para cada gréfica de prueba generacional que se muestra se observara también una grafica
con el tiempo requerido por el AG para realizar dicha prueba generacional.

Pruebas independientes

Las gréficas que representan este tipo de pruebas muestran el mejor valor encontrado por
el AG al término de una ejecucion del AG con k generaciones. Para los resultados mostrados
mas adelante se representaran los mejores tours encontrados en diversas ejecuciones del AG
en una sola grafica, donde cada punto representara una prueba independiente con k genera-
ciones del AG. Los resultados muestran que por ser técnicas heuristicas y estocasticas, los
AGs no siempre obtienen un mejor resultado al aumentar el niimero de generaciones. Para
las graficas presentadas, 0 < k& < 3000, y se presentan valores de k en intervalos de 10.

Los resultados obtenidos con la realizacion de las pruebas independientes fueron los espe-
rados. Con el propdsito de presentar con mayor claridad los resultados las graficas presentan
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el valor medio aritmético, el cual permite observar de forma clara la tendencia general de
cada AG mostrado. La segunda es el mejor y peor tour encontrado en cada prueba,
que muestra el valor del mejor y del peor tour encontrado en la ejecuciéon independiente 7,
donde i < 300 y también se indica qué AG obtuvo dicho valor. Finalmente se muestra una
tabla con la cantidad de veces (en porcentajes) que un AG obtuvo el mejor tour en las 300
pruebas independientes.

5.2 Eleccion de los parametros de entrada

En los capitulos 3 y 4 del presente reporte se describié cémo los 4 modelos genéticos
implementados tienen parametros en comun y también parametros especificos. La eleccion
de los valores para dichos parametros no es una tarea sencilla debido a que no hay un método
que garantice que con determinados valores se obtendra un buen desempeiio del AG. En este
trabajo la eleccién del conjunto de valores para los parametros se realizé escogiendo aquel
que permitié al AG convencional tener un mejor desempeno en cuanto a calidad de resulta-
dos. Una vez seleccionado el conjunto de parametros, éste fue usado para todos los genéticos
implementados.

5.3 Parametros de entrada y pruebas realizadas

Para la eleccion del conjunto de valores se realizaron una gran cantidad de pruebas. En
este reporte se describen Unicamente aquellas que tuvieron como fin mostrar el desempefio
del AG convencional ante tres tamanos de problema distintos y elegir aquel que represente de
manera clara el desempeno de cada algoritmo. Los tres tamanos de instancia son: TSP con
20 ciudades, TSP con 40 ciudades y el TSP con 60 ciudades. Los datos para cada tamano de
problema como son: ciudades (en el plano (z,y)) y costos (de cada recorrido posible) fueron
creados de forma aleatoria usando para ello un programa que genera instancias de tamano n.
Las pruebas seran mostradas en cuatro bloques. En el primero de ellos se observan algunas
de las graficas hechas al AG serial y que permitieron determinar uno de los pardmetros que
se eligieron para las pruebas definitivas. En el segundo se describiran los resultados obtenidos
al hacer pruebas generacionales y pruebas independientes a los genéticos de cada modelo
paralelo (haciendo una comparacién de sus resultados). En el dltimo bloque se hard una
comparacion final de los mejores resultados obtenidos en cada uno de los modelos paralelos,
mostrando también algunas gréaficas de aceleracién.

5.3.1 Pruebas al algoritmo convencional

Los valores que puede tomar el conjunto de parametros de un AG depende en gran medida
del problema que se intenta resolver. Por esto, se realizaron diversas pruebas estableciendo
en cada una un conjunto de valores diferentes para cada uno de los parametros de entrada.
Un ejemplo de ello se muestra a continuacion.
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Pruebas al algoritmo genético serial variando el tamano de la poblacién

Se establecen tres tamanos de poblacion diferentes y se hacen para cada una 300 pruebas
variando el nimero de generaciones en intervalos de 10. El tipo de pruebas mostradas son
independientes y se observa la grafica del valor medio aritmético, asi como del mejor y peor
tour encontrado por cada genético. Para cada ejecucion el AG tiene un comportamiento
distinto debido por una parte a que es un mecanismo estocastico de bisqueda y por otra,
debido al tamano de la poblaciéon de individuos. La Tabla 5.1 muestra los tamanos de
poblacién usados para estas pruebas.

Poblacion | Tamano

1 #ciudades/5

2 #ciudades*2

3 #ciudades™(#ciudades/2)

Tabla 5.1: Tres tamanos de poblacién para el AG convencional.

En la Figura 5.1 se muestra la media aritmética de las pruebas independientes.
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Figura 5.1: Prueba independiente. Comportamiento del AG variando el tamano de la pobla-
cion.

Es claro que el AG que tiene el mayor tamano de poblaciéon muestra una mejor tenden-
cia de los valores promedio. Esto puede deberse a que un tamano de poblacién mayor da
posibilidad de una mayor diversidad de individuos en la poblacién, aumentando con ello la
probabilidad de que més de esos individuos posean valores de aptitud bajos.

La Figura 5.2 es una grafica de los mejores y peores tours encontrados por los AGs y muestra
como el AG con la mayor poblacién obtuvo en todas las pruebas al mejor tour y el AG con
la menor poblaciéon obtuvo siempre el tour mas bajo. La Tabla 5.2 muestra el porcentaje de
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ocasiones en que cada genético obtuvo el mejor valor y se ve como el genético serial con el
mayor tamano de poblacién obtuvo en el 100% de las pruebas al individuo mejor adaptado.

800

700

600

500

Mejor y Peor tour.

400

300

200

’m

Peor tour

[0} 500 1000 1500 2000 2500 3000

NuUmero de ciclos.

Mejor tour del AG serial con P=800 Peor tour del AG serial con P=800 ——
Mejor tour del AG serial con P=80 v Peor tour del AG serial con P=80 ——
Mejor tour del AG serial con P=8 < Peor tour del AG serial con P=8 —o—

Figura 5.2: Mejores y peores tours encontrados en las pruebas independientes.

Algoritmo genético serial con: | Porcentaje
Poblacién = 800 individuos 100%
Poblacién = 80 individuos 0%
Poblacién = 8 individuos 0%

Tabla 5.2: Porcentaje de veces en que cada AG encontré al mejor tour.

Los resultados mostrados son claros pero es necesario considerar que con un tamano de
poblacién mayor el AG requiere mayor cantidad de recursos (memoria y tiempo de proce-
sador) aumentando con esto el tiempo que tarda en cada ciclo genético para procesar una

poblacién y

aunque también aumenta la probabilidad de encontrar individuos con aptitudes

altas es posible que se necesite mucho tiempo antes de lograr encontrar un buen resultado.
La Figura 5.3 muestra lo anterior de forma grafica y se observa claramente el incremento
del tiempo requerido al aumentar el tamano de la poblacion.

Se eligi6 un tamafio de problema de 40 ciudades que es suficientemente grande para

mostrar las

ventajas de usar técnicas paralelas en este tipo de heuristicas. La Tabla 5.3

muestra los valores elegidos para los pardmetros de entrada del genético serial.

5.3.2 Pruebas a los modelos paralelos

Las pruebas realizadas se describen de forma separada y en el siguiente orden:
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Figura 5.3: Tiempo requerido por el AG al variar el tamano de la poblacién

Parametro Tamano
Numero de ciudades 40

Numero de generaciones | 3000

Tamaifio de la poblacién #ciudades*20
Probabilidad de seleccion | 0.20
Probabilidad de cruza 0.95
Probabilidad de mutacién | 0.001

Tabla 5.3: Parametros elegidos para el AG convencional.

1. Mejor tour encontrado en pruebas generacionales.
2. Mejor tour encontrado en pruebas independientes, representadas por la media aritmética.
3. Pruebas del mejor y peor tour encontrado.

4. Tabla de las veces que un AG encontrd al mejor o peor individuo, representado en
porcentajes

5. Tiempo requerido por los AG de las gréficas anteriores.

Al final se hace una comparacién de los mejores resultados obtenidos para cada modelo
paralelo implementado. Se inicia con el modelo global, después el de grano grueso y se finaliza
con el modelo de grano fino.
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Modelo global

Los parametros propios del AG global y los valores elegidos para ellos se muestran en
la Tabla 5.4, donde N es el tamano de la poblacién y IV, es el numero de procesadores a usar.

Parametro Valor
#Procesadores (IN,) 4y8
Tamaifio de cada deme | N/N,

Tabla 5.4: Pardmetros del AG con modelo global.

Hay dos implementaciones para este modelo, en el primero sélo 3 operadores genéticos
se ejecutan de forma paralela: evaluacion, cruza y la mutacion y en el segundo son 4 opera-
dores que se ejecutan de forma paralela: evaluacion, seleccion, cruza y mutacion; de aqui en
adelante se nombraran: modelo global 1 y 2 respectivamente para hacer referencia a ellos. A
continuacion se describen los resultados de estas dos implementaciones globales, para pruebas
generacionales e independientes usando 4 y 8 procesadores.

Pruebas usando 4 procesadores

La Figura 5.4 muestra el comportamiento de cada uno de los AGs de modelo global
usando 4 procesadores. Los resultados muestran que al menos para esta prueba generacional
el modelo global 2 obtuvo el mejor resultado. Sin embargo, no se puede garantizar que este
modelo sea siempre mejor debido a que sélo se trata de una prueba. Ambas ejecuciones pa-
ralelas mejoraron el desempefio del AG convencional.

En las pruebas independientes que se observan en la Figura 5.5 se podra concluir algo
definitivo sobre el comportamiento de los dos modelos globales. Se debe recordar que una
grafica de pruebas independientes estd formada por diversas ejecuciones del AG variando el
nimero de generaciones. Es decir, muestran un comportamiento mas general.

En el modelo global 1 el proceso maestro crea la poblacién inicial y selecciona de ella los

individuos que se reproduciran, es decir, cada individuo compite con todos los demas elemen-
tos de la poblacion, de la misma forma que lo hace el genético convencional. La diferencia
estd en que los operadores de cruza, mutacion y evaluacion se ejecutan de manera paralela.
El hecho de mantener durante todo el proceso evolutivo una sola poblacién de la cual sean
seleccionados individuos para recombinarse garantiza un comportamiento muy similar al que
tiene el genético convencional, con excepcién del tiempo requerido.
En el modelo global 2 el operador de seleccién es ejecutado de forma paralela. La poblacion
inicial la crea el proceso maestro, sin embargo durante todo el proceso evolutivo cada proce-
sador selecciona y crea sus propios individuos quedando aislados unos de otros. Esto forma
islas que evolucionan de forma independiente, originando un comportamiento diferente al
genético convencional. Estos dos puntos se observan en la Figura 5.5, el modelo 1 muestra
un comportamiento similar al genético serial y el modelo 2 muestra una mejor tendencia.
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Figura 5.4: Prueba generacional. Resultados de los AGs con modelo global usando 4 proce-
sadores.
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Figura 5.5: Media aritmética, pruebas independientes. Resultados de los AGs con modelo
global usando 4 procesadores.

Los resultados en la Figura 5.5 no muestran los mejores y peores valores de aptitud
obtenidos por cada AG en la ejecucién independiente i, esto debido a que se estd represen-
tando la media aritmética. Sin embargo, para tener una idea clara del desempeno de cada
algoritmo genético, en la Figura 5.6 se presentan los peores y mejores valores obtenidos en
el experimento anterior y en la Tabla 5.5 se muestra el porcentaje de ocasiones en que cada
genético obtuvo el mejor valor de aptitud.
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Figura 5.6: Mejor y peor tour obtenidos por los AGs con modelo global usando 4 procesadores.

De la Tabla 5.5 se observa que el modelo global 1 mantuvo en méas pruebas a los mejores
valores de aptitud, aunque la mejor tendencia general la tiene el modelo global 2 (Figura 5.5).

Algoritmo genético global (4 EP) con: | Porcentaje
modelo global 1 66.666664%
modelo global 2 33.3333332%

Tabla 5.5: Porcentaje de veces en que cada AG global con 4 procesadores encontré al mejor
tour.

Finalmente, la Figura 5.7 muestra el tiempo requerido por cada implementacién paralela.
Se observa para ambas implementaciones paralelas una ganancia en tiempo con respecto de la
implementacién serial (Figura 5.3 con poblacién = 800). El modelo global 2 requirié menos
tiempo que el modelo global 1, debido a dos puntos:

1. El modelo global 1 tiene dos puntos de sincronizacion y el modelo 2 sélo uno. Lo anterior
hace que el primer modelo requiera mas tiempo de comunicacién.

2. El modelo global 2 ejecuta 4 operadores de forma paralela y el modelo 1 s6lo 3. Lo
anterior hace que el modelo 2 reduzca su tiempo de procesamiento debido a que existe
un operador més (operador de seleccidn) que se ejecuta de forma paralela.
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Figura 5.7: Tiempo requerido por los AGs con modelo global usando 4 procesadores.

Pruebas usando 8 procesadores

La Figura 5.8 muestra el comportamiento de cada uno de los AG de modelo global usando
8 procesadores. Nuevamente se observa que el modelo global 2 obtuvo mejores resultados. El
desempeno del modelo 1 con 8 procesadores es mejor que el de 4 procesadores y el modelo 2
tuvo un desempenio menor que al usar 4 procesadores. Se trata s6lo de una prueba, asi que
serd mds conveniente analizar la grafica de pruebas independientes (Figura 5.9).
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Figura 5.8: Pruebas generacionales. Resultados de los AGs con modelo global usando 8 pro-
cesadores.
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En las pruebas independientes los resultados son muy similares a las ejecuciones de 4
procesadores. El modelo global 1 muestra un comportamiento muy similar al AG convencional
y el modelo global 2 observa un mejor desempeno. El modelo global 2 con 8 procesadores tiene
una mejor tendencia que al usar 4 procesadores, debido posiblemente a que al aumentar
el numero de procesadores se incrementa el nimero de islas que evolucionan de manera
independiente, incrementando asi la variedad.
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Figura 5.9: Media aritmética, pruebas independientes. Resultados de los AGs con modelo
global usando 8 procesadores.

Los resultados en la Figura 5.9 no muestran los mejores y peores valores de aptitud
obtenidos por cada AG en la ejecucion independiente, lo cual se presenta en la Figura 5.10 y
la Tabla 5.6 muestra el porcentaje de ocasiones en que cada genético obtuvo el mejor valor
de aptitud.

De la Tabla 5.6 se observa que el modelo global 2 mantuvo en la mayoria de las pruebas
a los mejores valores de aptitud y la mejor tendencia general como se observa en la Figura 5.9.

Algoritmo genético global (8 EP) con: | Porcentaje
modelo global 1 4.0%
modelo global 2 96.0%

Tabla 5.6: Porcentaje de veces en que cada AG global con 8 procesadores encontré al mejor
tour.

Finalmente la Figura 5.11 muestra el tiempo requerido por cada implementacion paralela.
Observamos en ambas implementaciones paralelas con 8 procesadores una ganancia en tiempo
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Figura 5.10: Mejor y peor tour obtenidos por los AGs con modelo global usando 8 procesa-
dores.

comparado con la implementacion serial y comparado con las implementaciones paralelas de
4 procesadores sélo se mejoré el tiempo para el modelo global 2. E1 modelo global 1 requirio
mas tiempo de computo que cuando se usaron 4 procesadores, debido a que al aumentar
el nimero de procesadores se incrementaron también las comunicaciones de sincronizacion
llevando a una mayor demanda de tiempo. Por el contrario el modelo global 2 mostré una
ligera mejora, en este caso el tiempo para comunicacién (un solo punto de sincronizacién) no
supera la ganancia en procesamiento paralelo.

Modelo de grano grueso

En este modelo se consideran 4 parametros mas que se muestran con sus valores en la

Tabla 5.7.

Parametro Valor

Probabilidad de migracién | 0.8

Tasa de migracién 0.30

Frecuencia de migracion 20 generaciones

Radio de migracion Depende de la topologia

Tabla 5.7: Valores de los parametros de un AG de islas.

El conjunto de valores se eligieron siguiendo el mismo procedimiento que en el algoritmo
secuencial. En este modelo se implementaron 4 topologias diferentes que son: topologia de
anillo, estrella, hipercubo y de red. En las 4 topologias los pardmetros son los mismos excepto
el radio de migracién que esta basado en la posicion logica de los nodos de la red y la forma
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Figura 5.11: Tiempo requerido por los AGs con modelo global usando 8 procesadores.

en la que éstos se comunican entre si por lo que dependera de la topologia. A continuacién

se describen las pruebas obtenidas usando 4 y 8 procesadores.

Pruebas usando 4 procesadores

La Figura 5.12 muestra los mejores resultados obtenidos por cada una de las topologias
usando 4 procesadores. Se observan también los resultados obtenidos por el AG convencional.
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Figura 5.12: Prueba generacional. Resultados de los AGs de grano grueso usando 4 procesa-

dores.
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De la Figura 5.12 se aprecia que las 4 topologias obtienen resultados mejores que el AG

serial. La topologia que obtuvo el peor resultado es la de estrella, después la topologia de
hipercubo, después la de anillo y el mejor resultado lo obtuvo la topologia de red. Estos
fueron los resultados obtenidos en una sola ejecucién (prueba generacional) de los AGs de
islas. Las pruebas independientes (Figura 5.13) muestran los resultados un poco distintos y
seran analizados a continuacion.
En general un esquema de grano grueso permite a cada procesador manejar su propio con-
junto de datos de forma totalmente independiente, aumentando la diversidad. El proceso de
migracién introducido en este modelo permite a cada isla (procesador) enriquecer su material
genético, evitando en cierta medida el estancamiento. Se esperaria por lo tanto una mejor
tendencia en este modelo que en los modelos globales, especificamente en el modelo global 2,
lo cual ocurre en efecto (ver Figura 5.5 de pruebas independientes para el modelo global).
También se espera que la tendencia general de cada topologia no sea muy diferente. Hay sin
embargo ligeras diferencias que se explicardn a continuacion:

De la Figura 5.13 se tiene que en la topologia de red (que obtuvo el mejor desempeiio)

hay una comunicacién méas intensa que en el resto de las topologias, permitiendo a cada
procesador recibir material genético de todos sus vecinos (recordar que es una topologia de
red totalmente conectada) teniendo una mayor variedad al momento de elegir a los nuevos
individuos que se quedaran en su isla. Esto enriquese constantemente a cada deme o isla
(mayor variedad en cada deme) ampliando sus posibilidades de bisqueda, pero, debido a
todo ese intercambio de individuos los demes se pareceran cada vez mas a lo largo del pro-
ceso evolutivo disminuyendo la diferencia entre los demes. De cualquier forma el desempeno
general es bueno.
En el caso contrario, la topologia de anillo tiene un desempeno ligeramente menor al de topo-
logia de red. En este caso perece ser de beneficio el tener una comunicacién escasa, aqui cada
procesador recibe material genético de sélo uno de sus vecinos disminuyendo sus opciones de
eleccién. Sin embargo, este hecho puede permitir a cada isla evolucionar de forma casi aislada
y esporadicamente recibe individuos nuevos manteniendo mayor tiempo sus diferencias con
sus vecinos (mayor diversidad entre demes).

El caso intermedio es la topologia de hipercubo; ésta se encuentra entre la topologia de red
y la de anillo en cuanto a niimero de comunicaciones se refiere. Cada individuo se comunica
con Logs N, donde N es el total de procesadores. Se puede pensar que hay un equilibrio en
la diversidad a nivel de vecindarios y a nivel de individuos, reflejado esto en su desempeifio
que es ligeramente menor que el de anillo.
Finalmente, la topologia de estrella presenta un desempeno pobre debido principalmente a su
estructura maestro-esclavo y a su estrategia de migracién. El proceso maestro se elige en cada
generacion, seleccionando al deme con el mejor valor promedio. Esto puede provocar que un
deme que tenga un valor promedio regular pero mejor que el de sus vecinos sea seleccionado
en repetidas ocasiones, siendo éste el tinico que reciba individuos de sus vecinos. Mientras
esto pasa los vecinos del proceso maestro mantienen poca diversidad debido a que no llegan
nuevos individuos. Esto resulta en un desempeno general menor que en las otras topologias.

Los resultados de la Figura 5.13 nos muestran los mejores y peores valores de aptitud
obtenidos por cada topologia en la ejecucion independiente, lo cual se presenta en la Figura
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Figura 5.13: Prueba independiente. Resultados de los AGs de grano grueso usando 4 proce-
sadores.

5.14 y la Tabla 5.8 muestra el porcentaje de ocasiones en que cada genético obtuvo el mejor
valor de aptitud.
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Figura 5.14: Mejor y peor tour obtenidos por los AGs con modelo islas usando 4 procesadores.

De la Tabla 5.8 se observa que la topologia de estrella mantuvo en la mayoria de las
pruebas a los mejores valores de aptitud, después la topologia de anillo que gané el 23% de
las pruebas independientes, después la de hipercubo con 0.333% y finalmente la topologia de
red.
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Algoritmo genético de islas (4 EP) con: | Porcentaje
Topologia de anillo 23.666666%
Topologia de estrella 76.000000%
Topologia de hipercubo 0.333333%
Topologia de red 0.000000%

Tabla 5.8: Porcentaje de veces en que cada AG de islas con 4 procesadores encontré al mejor
tour.

En la Figura 5.15 muestra el tiempo requerido por cada una de las topologias. Fue preciso
cambiar la escala para observar de manera clara dichos resultados. La diferencia de cada
topologia es muy ligera y se encuentra en el orden de las décimas de segundo. La topologia
de estrella requirié el mayor tiempo computo, debido a que en su estructura existe un proceso
central que recibe y envia mensajes convirtiéndose este en un cuello de botella al aumentar
el nimero de procesadores. La topologia de red esta ligeramente debajo de la de estrella y se
debe a que en una red de N nodos totalmente conectada cada uno de ellos se comunica con
sus N — 1 vecinos, requiriendo mucho tiempo de comunicacién. Para el hipercubo hay menos
comunicacion, cada nodo envia mensajes a logo N vecinos, siendo /N el nimero total de nodos.
Y finalmente la topologia de anillo la cual requirié el menor tiempo de computo debido a
que cada nodo se comunica con un vecino para enviar un mensaje y un vecino diferente para
recibir un mensaje.
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Figura 5.15: Tiempo requerido por los AGs de grano grueso usando 4 procesadores.
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Pruebas usando 8 procesadores

La Figura 5.16 muestra los mejores resultados obtenidos por cada una de las topologias
usando 8 procesadores. En esta ejecucion el mejor resultado lo obtuvo la topologia de hiper-
cubo, despues la topologia de estrella, la topologia de red y el peor resultado lo obtuvo la
topologia de anillo. La Figura 5.17 muestra las pruebas independientes usando 8 procesado-
res de las 4 topologias implementadas.
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Figura 5.16: Pruebas generacionales. Resultados de los AGs de grano grueso usando 8 pro-
cesadores.

En general las 4 topologias obtuvieron mejores resultados para 8 procesadores que para
4. Esto debido a que al aumentar el nimero de demes se incrementa también la diversidad
de individuos debido a que cada deme evoluciona de forma separada. Esporadicamente cam-
biardn material genético enriqueciéndose de manera mutua. Al comparar las 4 topologias
entre si se observan resultados muy similares con los resultados mostrados en la Figura 5.12
de 4 procesadores. La descripcién hecha antes (para 4 procesadores) puede explicar también
el comportamiento de los resultados obtenidos para 8 procesadores.

Los resultados en la Figura 5.17 no muestran los mejores y peores valores de aptitud
obtenidos por cada topologia en la ejecucion independiente, lo cual se presenta en la Figura
5.18 y la Tabla 5.9 muestra el porcentaje de ocasiones en que cada topologia obtuvo el mejor
valor de aptitud.

De la Tabla 5.9 se observa que la topologia de hipercubo mantuvo en la mayoria de las
pruebas a los mejores valores de aptitud, después la topologia de estrella que gané el 26% de
las pruebas independientes, después la de red con 24.333% y finalmente la topologia de anillo
con 18.333%. En este caso la disputa entre las topologias fue méas pareja.
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Figura 5.17: Media aritmética, pruebas independientes. Resultados de los AGs de grano
grueso usando 8 procesadores.
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Figura 5.18: Mejor y peor tour obtenidos por los AGs con modelo islas usando 8 procesadores.

La Figura 5.19 muestra el tiempo para cada una de las topologias. Nuevamente se cambi6
la escala para observar de manera clara dichos resultados.

Los resultados de la Figura 5.19 muestran tiempos mas pequenos que al usar 4 proce-
sadores, ademds las diferencias que hay entre las topologias tiene mucha similitud con las
ejecuciones para 4 procesadores confirmando lo que se describié para la Figura 5.15 del
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Algoritmo genético de islas (8 EP) con: | Porcentaje
Topologia de anillo 18.333334%
Topologia de estrella 26.000000%
Topologia de hipercubo 31.333334%
Topologia de red 24.333334%

Tabla 5.9: Porcentaje de veces en que cada AG de islas con 8 procesadores encontré al mejor
tour.
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Figura 5.19: Tiempo requerido por los AGs de grano grueso usando 8 procesadores.

modelo de islas de 4 procesadores. Los tiempos en este caso estan por debajo de los 14
segundos.

Modelo de grano fino

Ademads de los parametros del cédigo serial, del modelo paralelo global y del modelo
paralelo de islas se consideran dos parametros mas para este modelo, la Tabla 5.10 muestra
cudles son junto con sus valores elegidos.

Parametro Valor
Tipo de vecindario Lineal, Compacto
Radio del vecindario | 1

Tabla 5.10: Valores de los parametros de un AG celular.

Debido a la falta de una arquitectura masivamente paralela propia para este modelo, se
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disené e implementé: una simulacion serial de un genético celular y una version paralela de
dicha simulacién serial.

Para la simulacion serial se realizaron pruebas variando el radio del vecindario, se observé
que no habia una ganancia considerable al establecer tamanos de radio mayores que 1 y en
algunas ejecuciones se obtuvieron resultados peores. Esto se observé para ambos tipos de
vecindario, lineal y compacto. Por ello se establecié el radio del vecindario a 1, tanto para la
simulacién serial como paralela del genético celular.

Pruebas Usando 4 procesadores

La Figura 5.20 muestra una comparacion de los resultados obtenidos por ambas imple-
mentaciones serial convencional, celular serial y paralela usando 4 procesadores. De la Figura
5.20 se observa que las dos implementaciones con vecindario lineal (serial y paralela) obtienen
los valores de aptitud mas bajos. La implementacién con vecindario compacto serial es la que
obtuvo el valor de aptitud més alto y el vecindario lineal paralelo obtuvo el mejor resultado.
La Figura 5.21 muestra los resultados de las pruebas independientes.
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Figura 5.20: Resultados de la simulacién del AG de grano fino serial y paralelo con 4 proce-
sadores.

De la Figura 5.21 se pueden concluir algunos puntos: una de las principales ventajas de
un modelo celular es la formacién de vecindarios que evolucionen aisladamente y se comu-
niquen a través del solapamiento!, es decir el traslape de vecindarios. Esto no es asi en la
simulacion serial debido a que el procesamiento de cada individuo en la malla se hace de
manera secuencial. Por tanto, se esperaria que el comportamiento de las dos simulaciones
seriales sea muy similar. Esto se observa mejor en las pruebas independientes (Figura 5.21).

IDicho solapamiento se refiere a que cada individuo de un vecindario pertenece a su vez al vecindario
contiguo. Lo anterior permite la transferencia de informacién genética (ver Figura 2.8 del capitulo 2).
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En las implementaciones celulares paralelas, el solapamiento de vecindarios contribuye a la
propagacion de individuos buenos y malos, pero es preciso considerar que al incrementar el
radio de un vecindario se incrementara también el nimero de individuos que se encuentran
en mas de un deme (debido al solapamiento), es decir, los vecindarios son més parecidos a
medida que se incrementa su radio; esto puede afectar a la diversidad. Por el contrario los
vecindarios con radio pequeno quedan mas aislados permitiendo una evolucion mas indepen-
diente (similar al modelo de grano grueso), aunque eventualmente el solapamiento propagara
a los individuos seleccionados. En las pruebas mostradas, el radio de los vecindarios es 1
pero el vecindario compacto ocupa un area mallor en la maya respecto al vecindario lineal.
La diferencia en niimero de individuos entre los vecindarios lineal y compacto no es muy
grande, pero como se observa en la Figura 5.21 en las pruebas independientes fue suficiente
para lograr un mejor rendimiento del vecindario lineal paralelo que el vecindario compacto
paralelo.
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Figura 5.21: Resultados de la simulacién del AG de grano fino serial y paralelo con 4 proce-
sadores.

Los resultados de la Figura 5.21 no muestran los mejores y peores valores de aptitud
obtenidos por cada vecindario tanto serial como paralelo en la ejecucién independiente, lo
cual se presenta en las Figuras 5.22 para las pruebas seriales y 5.23 para las pruebas paralelas,
y las Tablas 5.11 y 5.12 muestran el porcentaje de ocasiones en que cada vecindario obtuvo
el mejor valor de aptitud.

De la Tabla 5.11 del celular serial se observa que el vecindario compacto mantuvo en la
mayoria de las pruebas a los mejores valores de aptitud con un 81.33%, y el vecindario lineal
queda con un 18.66%. De la Tabla 5.12 del AG celular paralelo se observa que nuevamente
el vecindario lineal mantuvo en la mayoria de las pruebas a los mejores valores de aptitud
con un 96.66%, mientras que el vecindario compacto tiene 3.333%.

Finalmente la Figura 5.24 muestran los tiempos requeridos por cada vecindario lineal y
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Figura 5.23: Mejor y peor tour obtenidos por los AGs de modelo celular paralelo usando

4 procesadores.

Algoritmo genético celular serial con: | Porcentaje

Vecinadrio Lineal 18.666666%

Vecindario compacto 81.333336%

Tabla 5.11: Porcentaje de veces en que cada AG celular serial encontré al mejor tour.
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Algoritmo genético celular paralelo (4 EP) con: | Porcentaje
Vecinadrio Lineal 96.666664%
Vecindario compacto 3.333333%

Tabla 5.12: Porcentaje de veces en que cada AG celular paralelo con 4 procesadores encontré
al mejor tour.

compacto. Las dos implementaciones seriales del AG celular requieren tiempos muy similares
a la implementacién del AG convencional, esto debido a su ejecucion secuencial. Las dos
versiones paralelas encuentran soluciones a un menor costo de tiempo, sin embargo, esa
diferencia en tiempo no es tan grande como en los modelos de grano grueso porque hay una
mayor comunicacién entre procesadores (una migracién de individuos en cada generacién).
Al igual que en la versién serial el vecindario lineal requirié menos tiempo que el compacto,
esto debido a que el vecindario lineal contiene menos individuos.
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Figura 5.24: Tiempos requeridos por la simulacién del AG de grano fino serial y paralelo (4
procesadores)

Pruebas para 8 procesadores
La Figura 5.25 muestra una comparacion de los resultados obtenidos por ambas implemen-
taciones serial convencional y celular paralela usando 8 procesadores.

De la Figura 5.25 se observa que las implementaciones paralelas usado 8 procesadores
obtuvieron al menos para esta ejecucion resultados de aptitud mejores que al usar 4 pro-
cesadores. La Figura 5.26 muestra las ejecuciones independientes. Al usar 8 elementos de
proceso en este modelo se obtiene un comportamiento similar a las pruebas efectuadas en
un AG de grano grueso, es decir, al existir mds procesadores aumenta también el nimero
de demes que evolucionan de forma separada (esto es mds notorio en el vecindario lineal
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Figura 5.25: Resultados de la simulacién del AG de grano fino paralelo con 8 procesadores.

debido a su tamano) aumentando con esto la variedad, compartiendo individuos a lo largo
del proceso genético. Se observa claramente que lo anterior permitié mejorar el desempeno
del paralelo celular con 8 procesadores ya que su tendencia estd por debajo (Figura 5.26)
de las ejecuciones de 4 procesadores. El vecindario lineal obtuvo mejores promedio que el
vecindario compacto, la razon de ello se describié para 4 procesadores.
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Figura 5.26: Resultados de la simulacién del AG de grano fino paralelo con 8 procesadores.
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Los resultados de la Figura 5.26 no muestran los mejores y peores valores de aptitud
obtenidos por cada vecindario paralelo en la ejecucién independiente, lo cual se muestra en
la Figura 5.27 y la Tabla 5.13 muestra el porcentaje de ocasiones en que cada vecindario
obtuvo el mejor valor de aptitud.
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Figura 5.27: Mejor y peor tour obtenidos por los AGs de modelo celular paralelo usando 8
procesadores.

De la Tabla 5.13 se observa que el vecindario lineal mantuvo en la mayoria de las pruebas
a los mejores valores de aptitud con un 82%, dejando al vecindario compacto con el 18%.

Algoritmo genético celular paralelo (8 EP) con: | Porcentaje
Vecindario Lineal 82.0000%
Vecindario compacto 18.0000%

Tabla 5.13: Porcentaje de veces en que cada AG celular paralelo con 8 procesadores encontré
al mejor tour.

Finalmente la Figura 5.28 muestra los tiempos requeridos por cada vecindario (lineal
y compacto) paralelo con 8 procesadores. Como se observa las dos versiones paralelas en-
cuentran soluciones requiriendo menos tiempo que al usar 4 procesadores. La ganancia no es
muy grande debido principalmente a las comunicaciones, éstas se incrementan al aumentar
el numero total de procesadores; sin embargo no son excesivas permitiendo al AG reducir
su tiempo de ejecucion. Nuevamente la version paralela con vecindario lineal requirié menos
tiempo que el compacto, confirmando lo expuesto en las pruebas de 4 procesadores.
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Figura 5.28: Tiempos requeridos por la simulacién del AG de grano fino paralelo (8 procesa-
dores)

5.3.3 Comparacion de los mejores resultados

Con el fin de ver una comparacién del rendimiento de cada algoritmo implementado se
mostrardn unicamente los mejores resultados obtenidos en las pruebas independientes para
cada uno de los modelos paralelos usando 4 y 8 procesadores. Se inicia con las pruebas ge-
neracionales, independientes, de tiempos y de aceleracién con 4 procesadores y se continua
con las pruebas para 8 procesadores. En cada grafica se mostrard también los resultados
obtenidos por el AG convencional.

Para el modelo global los mejores resultados fueron obtenidos por la implementacién que
paraleliza 4 procesos. En el modelo de islas los mejores resultados fueron obtenidos por la
topologia de hipercubo y la topologia de anillo, para el modelo celular, la simulacién paralela
con vecindario compacto es la que encontré los resultados mas bajos.

Pruebas independientes con 4 procesadores

Pruebas para 4 procesadores
Los mejores algoritmos de cada modelo para pruebas independientes con 4 procesadores se
listan en la Tabla 5.14.

La Figura 5.29 muestra los resultados obtenidos por los mejores algoritmos para cada
modelo paralelo usando 4 procesadores. Se observa que el modelo paralelo celular L1 obtuvo
el mejor desempeno de todos los genéticos. Parte de la razén de estos resultados ya se explicd
en las figuras mostradas anteriormente. Algunas otras razones se escriben a continuacién.
La estrategia usada por el algoritmo paralelo celular es muy diferente a los otros dos mo-
delos paralelos, ya que ademds de dividir la poblacién en demes (como lo hacen las otras
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Modelo | Algoritmo
Global Modelo global 2
Islas Topologia de red
Celular | Paralelo L1

Tabla 5.14: Mejores algoritmos en las pruebas independientes para 4 procesadores.

estrategias) cada procesador ordena sus individuos en forma de malla bidimensional. Esa
distribucién de malla la hacen tomando en cuenta la posicion de las mallas vecinas formando
asi una sola malla légica. Debido a esto, algunos individuos de cualquier deme tendran a sus
vecinos del NORTE o del SUR en demes contiguos, debiendo ser necesario aplicar mecanis-
mos de migracién en cada generacién. La diferencia fundamental con la simulacién celular
serial radica en que aun y cuando se procesa de forma légica una sola malla, cada submalla
evoluciona de forma independiente intercambiando individuos al finalizar el procesamiento
de cada submalla, aprovechando mas las caracteristicas de un genético celular.

El segundo mejor desempeno es el modelo de islas con topologia de red. E1 modelo global 2
y la topologia de red son muy parecidas, a excepcién de algunos médulos genéticos (que son
ejecutados de manera serial en el genético global) y principalmente del operador de migracién
el cual marca la diferencia de rendimiento observada en la Figura 5.29.
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Figura 5.29: Pruebas independientes. Comparacion de los mejores resultados de cada modelo
paralelo (4 procesadores)

La Figura 5.30 muestra el tiempo que tarda cada modelo para la busqueda genética.
El modelo que requiere mas tiempo es el genético celular L1, debido al gran nimero de
comunicaciones. El requerimiento de tiempo necesario para los modelos global y de islas es
muy parecido, pero sus diferencias se observan mejor en la Figura 5.31. La razén de que
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ambos tiempos sean similares es porque: Por una parte el modelo global ejecuta algunos
modulos de forma secuencial como son: Creacion de la poblacion inicial, aplicacion de la
técnica elitista y algunas otras funciones. Y por su parte el modelo de grano grueso ejecuta
todo el codigo de manera paralela pero incluye mecanismos de migraciéon entre procesadores.
De ésta ejecucién secuencial (modelo global 2) y el envio de mensajes (modelo de islas-red)
evitan que uno de los dos genéticos establezca un dominio claro del tiempo.
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Figura 5.30: Tiempos requeridos por los modelos paralelos implementados (4 procesadores).

Modelo | Algoritmo
Global Modelo global 2
Islas Topologia de red
Celular | Paralelo L1

Tabla 5.15: Mejores algoritmos en las pruebas independientes para 8 procesadores.

Pruebas para 8 procesadores

Los mejores algoritmos de cada modelo para pruebas independientes con 8 procesadores se
listan en la Tabla 5.15. La Figura 5.32 muestra los resultados obtenidos por los mejores
algoritmos para cada modelo paralelo usando 8 procesadores. Se observa que para estas
pruebas el modelo de islas con topologia de red obtuvo el mejor desempeiio de todos los
genéticos. El hecho de aumentar el nimero de procesadores permite al genético de islas
incrementar también su desempeno, parte de esto ya se explico en las Figuras de los modelos
de islas para 8 procesadores. El genético celular también aumenté su rendimiento (pero en
menor medida) debido al aumento de procesadores y finalmente el genético global que no
tuvo una gran diferencia respecto de las pruebas con 4 procesadores. En los 3 casos el hecho
de aumentar el nimero de procesadores mejora también su desempeno.
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procesadores).

650 |
N
600 |
| o,
550 e
RcH
o
°© \’\,
Sl x
S Lo Oo.l.
£ 500 : = - .
D | e o x
£ = o g
e e
S - O--lg ‘o
5 | AT O
2 450 S S &
SN oo
A - =8 -
s Hem
. ——
400 =
2ogs W@
.
A E.il'g, L |
S R
350 R R = s |
300
(o) 500 1000 1500 2000 2500 3000
Numero de ciclos.
AG serial Modelo de islas. Topologia de red --4--
Modelo global. 4 funciones paralelizadas --©-- Celular Paralelo L1 ---a--

Figura 5.32: Pruebas independientes. Comparacién de los mejores resultados de cada modelo
paralelo (8 procesadores)

La Figura 5.33 muestra el tiempo que tarda cada modelo para la bisqueda genética. Cada
modelo disminuyé el tiempo requerido usando 8 procesadores que al usar 4. La diferencia
de los tiempos entre las 3 topologias es muy similar a la Figura 5.30 donde se usan 4
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procesadores.
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Figura 5.33: Tiempos requeridos por los modelos paralelos implementados (8 procesadores).

Graficas de aceleracion

Finalmente se describird la aceleracién que obtuvo cada AG paralelo. La Tabla 5.16
muestra la aceleracion de cada uno de los mejores AG paralelos de cada modelo para 2, 4 y
8 procesadores.

| Procesadores | Tiempo de ejecucién | Aceleracién |
Modelo global 2

2 31.1837 1.9995
4 16.0275 3.8904
8 13.6720 4.560729
Modelo de 1slas-red
2 31.227 1.9970
4 16.0172 3.8929
8 12.7929 4.8741
Modelo paralelo celular L1
2 46.9198 1.3289
4 39.1263 1.5936
8 28.6343 2.1776

Tabla 5.16: Tiempos y aceleracion de los mejores AGs paralelos para 2,4 y 8 procesadores.
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La Figura 5.34 muestra la grafica de aceleracion de la Tabla 5.16. En ella se observa
como los modelos global y de grano grueso tienen una aceleraciéon muy semejante a la ideal
cuando usan 2 y 4 procesadores, pero ésta disimuye considerablemente al usar 8 procesadores.
Por su parte la aceleracion del genético de grano fino cuando usa 2 y 4 procesadores es
considerablemente menor a las de las otras dos topologias y, como se observa la aceleracion
es alun menor al usar ocho procesadores. Lo anterior se debe principalmente al costo en
comunicaciones que experimenta cada algoritmo. El algoritmo que tiene el mayor ntiimero de
comunicaciones es el genético de grano fino, después el genético de grano grueso y finalmente
el modelo global. En el modelo global ademds de los mecanismos de sincronizacion se da un
aspecto adicional para la disminucion de su aceleracién y es que muchas de las funciones se
ejecutan de manera secuencial. Lo anterior nos dice que al menos para las pruebas mostradas
es conveniente usar 2, 4 y 8 procesadores para aumentar el rendimiento de los AG paralelos
de grano grueso y modelo global; pero para el modelo de grano fino resulta peor usar 8
procesadores que usar 4 debido a que su aceleracién disminuye de forma considerable.

8
7
6
5 ///—EZ]
- . —
s -
S
S 4
@ =
3
<
3
2 4 e
L
/ S |
1 /
o
o 1 2 3 4 5 6 7 8

Numero de procesadores.

Aceleracion ideal Paralelo de islas con topologia de red —&—

Celular paralelo con vecindario L1 —a—

Figura 5.34: Grafica de aceleracién de los mejores AGs paralelos para 2,4 y 8 procesadores.

5.3.4 Conclusiones de los resultados obtenidos

En algunas de las pruebas hechas al AG convencional se observé que son técnicas relati-
vamente lentas y poco efectivas para buscar éptimos en espacios de soluciones muy grandes
como el caso del TSP. Por ello se buscaron mecanismos que mejoren su desempenio (tiempo-
efectividad). Este mecanismo es el paralelismo del AG convencional, para ello se estudiaron
tres modelos: AG paralelo con modelo global, AG paralelo de grano grueso y el AG paralelo
de grano fino.
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Para el modelo global se realizaron dos implementaciones, en la primera se paralelizan 3
operadores genéticos (modelo global 1) y en la segunda se paralelizan 4 operadores (modelo
global 2). El modelo global 1 mejor6 el tiempo de bisqueda del algoritmo convencional, pero
su efectividad fue casi la misma, debido a que sus estructuras y funcionamiento son muy
similares. El modelo global 2 tuvo un mejor desempefio (tiempo-efectividad), en este caso su
funcionamiento respecto del genético serial es diferente ya que incluye al operador de selec-
cion en el procesamiento paralelo, es decir, la seleccion se efectiia de forma separada en cada
deme y no en una sola poblacion.

En el modelo de grano grueso se hicieron 4 implementaciones basadas en las topologias
de: anillo, estrella, hipercubo y red. Las 4 topologias mejoraron notablemente el desempeno
(tiempo-efectividad) de los AG convencionales e incluso del modelo global. El operador de
migracion incluido en este modelo permite a cada isla aumentar su diversidad genética,
aumentando con ello sus posibilidades de busqueda. Las diferencias principales entre cada
topologia estan relacionadas directamente con la organizacién logica de los nodos de su red
ya que en base a ella se determinara la forma de enviar y recibir mensajes y la cantidad de
éstos. Se observo que una topologia de estrella es la que consume mas tiempo debido a que el
proceso maestro puede llegar a convertirse en un cuello de botella. En la topologia de red se
tiene también un gran nimero de comunicaciones ya que todos los nodos envian mensajes a
todos sus vecinos. La topologia de anillo es la que requirié el menor tiempo de cémputo. En
ella cada nodo envia mensajes a un nodo y recibe de otro. Finalmente el punto intermedio
entre la topologia de red y la de anillo es la topologia de hipercubo; en ella cada nodo se co-
munica con logs N vecinos, no habiendo por lo tanto un exceso de comunicacién (topologia de
red), muy poca comunicacién (topologia de anillo) ni cuellos de botella (topologia de estrella).

Por 1ltimo, estd el modelo de grano fino para el cual se cre6 una version serial y una ver-
sion paralela. En las graficas se observo claramente que los mejores resultados se obtuvieron
por las versiones paralelas. Se establecié el radio del vecindario igual a 1 ya que radios méas
grandes no ofrecen mas ventajas. De las ejecuciones mostradas el AG celular L1 siempre tuvo
el mejor desempeno (tiempo-efectividad) tanto en la version serial como paralela. Lo anterior
se debe a que vecindarios méas grandes (como es el caso del celular C1) tienden a ser similares
con mayor rapidez en el transcurso del proceso evolutivo que los vecindarios mas pequenos
como el vecindario L1.

En general los resultados obtenidos en los tres modelos paralelos implementados en éste
trabajo mejoraron el desempeno de los AG convencionales que fue el objetivo principal de
éste trabajo.
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Conclusiones

La utilizacion de algoritmos genéticos para resolver problemas de optimizaciéon combinatoria
ha experimentado un gran auge en los iltimos tiempos debido a que el espacio de soluciones
de este tipo de problemas es excesivamente grande y un método convencional seria poco
viable para su resolucién exacta o aproximada. L.os AGs encuentran generalmente solucio-
nes aproximadas al problema atacado y aunque son mucho mds radpidos que una estrategia
de busqueda exhaustiva, requieren de mucho tiempo de ejecucién cuando los problemas son
relativamente grandes; ademads las soluciones encontradas pueden ser minimos locales que
estén muy lejos de la solucién exacta. Esto puede hacer a los AGs estrategias poco adecuadas
para problemas combinatorios, por ello se han analizado también mecanismos y técnicas que
mejoren su desempeno, tanto en tiempo de ejecuciéon como en efectividad de bisqueda de la
mejor solucion. En este contexto el estudio de métodos paralelos para aumentar la eficiencia
de un algoritmo genético convencional ha dado lugar a numerosos modelos, algunos de ellos
fueron estudiados en este trabajo y son: modelo global, modelo de grano grueso y el modelo
de grano fino.

Entonces, el propdsito del presente trabajo es mostrar como al usar un AG secuencial
para resolver un problema de optimizacién combinatoria, como el problema del agente viajero
(TSP) puede aumentar su eficiencia al incrementar: el tamano de la poblacién o el nimero de
generaciones, pero debido a esto se vuelve un algoritmo més lento. También se observa cémo al
usar las ténicas paralelas mencionadas en el primer parrafo es posible disminuir la velocidad de
ejecucion de un AG sin disminuir su efectividad de busqueda e incluso para algunos modelos
paralelos aumenta dicha efectividad, llegando a encontrar soluciones mejores que la versiéon
convencional. Durante el desarrollo del presente trabajo se implementaron diversos algoritmos
genéticos para la resolucion de un problema clasico en optimizacién combinatoria conocido
como el problemadelagenteviajero. Primero se disenié € implementé una version convencional
que resolviera dicho problema y después, a partir de ese genético serial, se usaron diversas
estrategias para la implementacion de las técnicas paralelas. La primera de ellas fue la técnica
paralela conocida como modelo global del cual después de realizar un analisis de rendimiento
al genético serial, se desprendieron dos versiones:

1. modelo global 1. Se ejecutan 3 operadores en forma paralela: evaluacion, cruza y muta-
cion.

2. modelo global 2. Se ejecutan 4 operadores en forma paralela: evaluacion, seleccion, cruza
y mutacion.
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De las cuales el modelo global 1 mejor6 sélo en la velocidad de ejecucién pero no en la
efectividad y el modelo global 2 mejoré en ambos aspectos tiempo-efectividad. La segunda
técnica fue el modelo de grano grueso del cual se implementaron 4 topologias diferentes:
anillo, estrella, hipercubo y red. Las 4 topologias observaron una gran mejora de tiempo-
efectividad respecto del AG convencional e incluso de los modelos globales. Y finalmente la
tercer técnica implementada fue el modelo de grano fino que mostré también buen desempefio
en tiempo (aunque menor que las otras técnicas, excepto con el modelo global 1). En cuanto
a efectividad su desempefio fue mejor que en los modelos globales pero menor que el modelo
de grano grueso. Tras el diseno, implementacion y evaluacién de cada algoritmo genético se
obtuvieron diversos resultados que se resumiran en los siguientes parrafos.

En las pruebas del AG convencional para resolver el TSP con 40 ciudades se observé que
al incrementar el tamano de la poblacién de individuos y del nimero de generaciones el AG
se hace muy lento, sin embargo aumenta su efectividad en la bisqueda de la solucién.

En lo que respecta a las pruebas realizadas al AG con modelo global se observa que cuando
no se incluye el operador de seleccion en el paralelismo se mejora el tiempo de busqueda
respecto del algoritmo convencional, pero no su efectividad, debido a que sus estructuras y
funcionamiento son muy similares. Por el contrario cuando se incluye en los procedimientos
paralelos dicho operador se observa una clara mejoria en el desempeno (tiempo-efectividad)
porque en este caso su funcionamiento respecto del genético serial es diferente ya que al
incluir al operador de seleccion en el procesamiento paralelo la eleccion de cromosomas se
efectia de forma separada en cada deme y no de manera global.

En el modelo de grano grueso las graficas mostraron que las 4 topologias mejoraron no-
tablemente el desempeno (tiempo-efectividad) respecto de los AGs convencional y global.
El operador de migracién incluido en este modelo permite a cada isla aumentar su diversi-
dad genética debido al intercambio de individuos, aumentando también sus posibilidades de
busqueda. Hubo diferencias ligeras en el desempeno de cada topologia las cuales se relacio-
nan directamente con la organizacién légica de los nodos de su red ya que en base a ella se
determina la forma de enviar y recibir mensajes y la cantidad de éstos.

Finalmente en las pruebas efectuadas a las simulaciones celulares se vio que radios de ve-
cindarios mayores que 1 no ofrecian mayores ventajas e incluso se observaron desempenos
mas bajos. También los resultados mostraron que los vecindarios tipo L1 obtienen resulta-
dos (tiempo-efectividad) mejores. Lo anterior se debe a que vecindarios grandes (como es el
caso del celular C1 o radios mayores que 1) tienden a ser similares con mayor rapidez en el
transcurso del proceso evolutivo que los vecindarios mas pequefios como el vecindario L1.

En general los resultados obtenidos en los tres modelos paralelos implementados en este
trabajo mejoraron el desempeno del AG convencional.

Los resultados mostrados en este trabajo son sélo una parte de todas las pruebas rea-
lizadas a los modelos paralelos implementados, sin embargo existen algunas modificaciones
adicionales que podrian mejorar el desempeno de los algoritmos realizados. Seria importante
que en el modelo paralelo de grano grueso sea posible establecer pardmetros de entrada dis-
tintos para cada deme y ver si esto ofrece mayores ventajas o desventajas en el desempeno.
También es conveniente evaluar los AG paralelos en diferentes plataformas o supercomputa-
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doras, usando para ello diferentes modelos de programacion y observar su comportamiento.
Finalmente se podrian realizar pruebas a los AGs usando operadores de cruza y mutacion
diferentes y observar el desempeno obtenido comparado con lo mostrado en este reporte.

El trabajo realizado constituye una pequeiia revision de algunos de los modelos paralelos
para algoritmos genéticos mds importantes y muestra los beneficios de las diferentes imple-
mentaciones. No obstante, esta linea de investigacién ofrece mds perspectivas que no pueden
ser abordadas en una sola tesis, y por ello existen aspectos que se pueden explorar en trabajos
futuros. El primero de ellos es realizar un analisis tedrico que justifique los resultados y con-
clusiones obtenidos de las pruebas realizadas a los algoritmos de esta tesis. Seria interesante
también hacer las modificaciones necesarias a los AGs de este trabajo para que resuelvan
un problema de diferente tipo al del TSP y hacer un andlisis de pruebas y resultados con
el fin de entender su comportamiento en otro tipo de problemas. Finalmente, implementar
algoritmos genéticos hibridos y realizar comparaciones de rendimiento con los efectuados en
este trabajo.
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