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Introduccion

El problema del agente viajero o TSP por sus siglas en inglés (Traveling Salesman
Problem) es ampliamente estudiado en el drea de las Ciencias de la Computacién, ya que
se considera como un problema dificil de resolver, denomindndose en un lenguaje
computacional como NP completo [1], es decir, es un problema para el que no se puede
garantizar que se encontrard la solucién en un tiempo de cémputo razonable. Entre mayor
sea el tamafio del problema, en este caso, cuanto mayor sea la cantidad de ciudades mayor

serd el tiempo que tardara una computadora en calcular o encontrar la solucidn.

Si bien el origen del problema no se conoce con exactitud, algunas versiones
remontan su origen en el afio de 1832. Surgiendo en una guia de agentes viajeros de
recorridos a través de Alemania y Suiza, sin embargo, en un inicio el problema carecia de
un andlisis matemdatico como lo conocemos hoy en dia. La primera ocasiéon que fue
estudiado por matematicos fue durante los afios de 1930 en Viena y Harvard, destacandose
Karl Menger, quien definié el problema mediante el algoritmo de fuerza bruta. No obstante,
fue hasta la década de 1950 que obtuvo un mayor impacto en los grupos cientificos de

Europa y Estados Unidos.

La soluciéon al problema del agente viajero consiste en hallar el camino mas corto
entre n ciudades, tomando en consideracién que cada ciudad solamente puede ser visitada
una vez antes de llegar de nuevo al punto de partida. El concepto de camino mas corto se
puede aplicar para distintas situaciones, entendiendo que la soluciéon siempre busca
minimizar la distancia, el tiempo o el costo de realizar un traslado entre los nodos, que no
necesariamente tienen que ser ciudades, sino que pueden ser puntos de soldadura,

estaciones, entre otros.

Un campo de aplicacion importante para este problema es en la industria logistica
para la transportacion o reparto de productos, ya que se busca mejorar una ruta de entrega

para seguir la mas corta. Otra area de oportunidad es para el caso de turismo y agencias de


https://es.wikipedia.org/wiki/Karl_Menger

viajes; aun cuando los agentes de viajes no tienen un conocimiento explicito del problema
del agente viajero, las compafiias dedicadas a este giro utilizan un software que hace todo
el trabajo. Finalmente, en el trabajo de la ciencia se utiliza en la robdtica con el objetivo de
resolver problemas de fabricacién para minimizar el nimero de desplazamientos al realizar

una serie de perforaciones en un circuito impreso.

En la actualidad, el continuo incremento en el tamafio de los problemas ha
encaminado a proponer distintas opciones a los enfoques tradicionales de programacién
para la resolucidon de problemas complejos. En este contexto, varias heuristicas se han

aplicado a los problemas relacionados con busqueda y optimizacién.

Las técnicas de computacién evolutiva, y los algoritmos genéticos en particular, se han
manifestado como métodos propicios porque permiten, facilmente, un disefo
paralelizable. En este trabajo se propone usar un algoritmo genético paralelo para
encontrar soluciones a dicho problema, el cual se implementd en C utilizando las directivas
de OpenMP [2] para paralelizarlo. Ademas, el propdsito es reducir los tiempos de respuesta

y encontrar soluciones buenas al aplicarlo a grandes problemas.

El trabajo se divide en 8 capitulos, el capitulo uno describe el estado del arte del
problema, es decir, los avances y descubrimientos actuales que se tienen sobre el problema

del agente viajero.

En el segundo capitulo se enuncia la definicion de un algoritmo genético, asi como su
funcionamiento y aplicacién. También se muestra y se explica cada uno los pasos del

diagrama de flujo simple de éstos algoritmos.

En el capitulo 3 se describen de manera formal los antecedentes y la definicion del
problema del agente viajero, asi como la forma en que se codifica o se representa este

problema en un algoritmo genético.

El capitulo 4 presenta la primera y mas bdsica implementacion de un algoritmo

genético. Es decir, la codificacion en lenguaje C del algoritmo de forma secuencial, también



se muestran los experimentos y resultados obtenidos de los problemas citados en la

literatura de los benchmark [3].

El capitulo 5 explica los modelos o topologias, maestro-esclavo, grano grueso y grano
fino, para implementar un algoritmo genético con el objetivo de paralelizarlo. Ademas,
los paradigmas de programacién que se pueden aplicar a esas topologias, tales como

OpenMP y MPI.

El capitulo 6 es similar al capitulo 4, ya que muestra la implementacién paralela del

algoritmo, el programa se codifica mediante la utilizacién de las directivas de OpenMP.

El capitulo 7 expone una comparativa entre los experimentos y resultados obtenidos
con los dos tipos de implementaciones, es decir, tanto de la aplicacidn secuencial como de
la version paralela. Adicionalmente, las soluciones halladas se contrastan con los problemas

benchmark mencionados anteriormente.

Por ultimo, el capitulo 8 presenta las conclusiones sobre los capitulos anteriores y

detalles como el rendimiento de cdmputo.



Capitulo 1
Estado del arte

Una de las técnicas mas sencillas de implementar para resolver el problema del
agente viajero es la conocida como fuerza bruta [4], la cual consiste en evaluar todas las
posibles permutaciones de rutas y, la gran ventaja es que ofrece la solucién mds éptima, es
decir, el camino mds corto. No obstante, este método, también presenta un gran
inconveniente, ya que cuando el numero de ciudades es elevado entonces el numero de
permutaciones posibles crece de manera exponencial, de modo que esta técnica se vuelve
impracticable en la vida real puesto que se necesitarian de bastantes recursos

computacionales.

Otro procedimiento para encontrar solucién es el método del vecino mas cercano [5], este
consiste en que una vez que se haya seleccionado un punto de partida, el algoritmo evalla
y elige el nodo mas cercano, después de que se ha trasladado al siguiente nodo mas
cercano, se marca al nodo anterior como visitado y se vuelve a realizar el mismo
procedimiento, asi hasta volver al punto de partida establecido. Este método no garantiza
la solucién 6ptima, como el caso de la técnica anterior, sin embargo, suele brindar buenas
soluciones. Ademas, el tiempo de duracidn para ofrecer una solucién es mas eficiente en

comparacion con el método anterior.

Branch and bound (ramificacion y poda) [6], es un método mas que brinda soluciones
a problemas de optimizacién, la meta de este algoritmo es encontrar el valor minimo de
una funcién. Basicamente, en un algoritmo de Ramificacién y Poda se realizan tres etapas.
La primera de ellas, denominada de “seleccién”, se encarga de extraer un nodo de entre el
conjunto de los nodos vivos; un nodo vivo es un nodo con posibilidades de ser ramificado,
es decir, que no ha sido podado. La forma de escogerlo va a depender directamente de la
estrategia de busqueda que se decida para el algoritmo. En la segunda etapa, la
“ramificaciéon”, se construyen los posibles nodos hijos del nodo seleccionado en el paso

anterior. Por ultimo se realiza la tercera etapa, la “poda”, en la que se eliminan algunos de



los nodos creados en la etapa anterior. Esto contribuye a disminuir en lo posible el espacio
de busqueda y asi atenuar la complejidad de estos algoritmos basados en la exploracién de
un arbol de posibilidades. Aquellos nodos no podados pasan a formar parte del conjunto de
nodos vivos, y se comienza de nuevo por el proceso de seleccién. El algoritmo finaliza
cuando encuentra la solucidn, o bien cuando se agota el conjunto de nodos vivos.
Este método presenta una mejor eficiencia en problemas de tamafio pequeiio o mediano,

ya que para problemas grandes sucede lo mismo que el primer método.

Las redes neuronales [7], han mostrado ser muy potentes en la solucidén de problemas
que tienen como Unica manera de solucién algoritmos aproximados, el problema del agente

viajero es un tipo de ellos. El modelo de la red neuronal para este problema es la siguiente:

Se tiene dos capas de neuronas, una capa de entrada de dos neuronas para las
ciudades, cada una de estas dos neuronas recibird las coordenadas de posicién de cada
ciudad, es decir, la posicién del nodo en el plano (coordenadas x, y), la segunda capa tendra
inicialmente varias neuronas. Cada neurona de la red neuronal, en la capa de competicién
tendra asociado dos pesos un peso wx y uno wy que seran inicializados en forma aleatoria,
luego la idea principal es que después de cierto estimulo enviado desde la capa de entrada
con sus dos neuronas, este estimulo se propague por todas las neuronas de la capa de
competicidn, y se encuentre una neurona ganadora, la cual se obtiene mediante una
medida de distancia euclidiana entre la neurona ingresada y las demas neuronas de la capa

de competicion.

La Busqueda Tabu [8] es un método metaheuristico que puede utilizarse para resolver
problemas de optimizacion combinatoria, tales como el problema del agente viajero. La
busqueda tabu utiliza un procedimiento de busqueda local o por vecindades para moverse
iterativamente desde una solucidn x hacia una solucion x* en la vecindad de x, hasta
satisfacer algun criterio de parada. Para poder explorar regiones del espacio de busqueda
gue serian dejadas de lado por el procedimiento de busqueda local, la busqueda tabu
modifica la estructura de vecinos para cada solucion a medida que la busqueda progresa.

Las soluciones admitidas para N*(x), el nuevo vecindario, son determinadas mediante el uso



de estructuras de memoria. La busqueda entonces progresa moviéndose iterativamente de

una solucién x hacia una solucién x* en N*(x).

Todos los métodos anteriores se consideran técnicas tradicionales o secuenciales, lo
que conlleva a un gran inconveniente, por lo general, este tipo de algoritmos presentan la
enorme desventaja ya que en medida que crece el tamafo o la instancia del problema el
tiempo de respuesta para hallar la solucidn se vuelve compleja. Es decir, que se vuelve
imposible poner en practica estas técnicas para problemas verdaderos puesto que en
situaciones reales las dimensiones de un problema son enormes por lo que una
computadora necesitaria trabajar con grandes voliumenes de datos y, en la actualidad, un
equipo de computo convencional no tiene la capacidad de almacenar y computar
demasiados datos. Y, en el supuesto caso de que se cuente con tal equipamiento de
computo, el tiempo en encontrar una solucién incremente exponencialmente por lo que,

inclusive, hallar una solucién puede tardar cientos de afios para un problema mayor.

Una alternativa a esta problematica son las técnicas de programacion de alto
rendimiento (performance), mas comunmente llamadas técnicas de procesamiento
paralelo, estas constituyen un conjunto de métodos computacionales utilizados para la
resolucién de problemas sobre sistemas con una capacidad de procesamiento superior al
modelo tradicional. Permiten abordar la resolucién computacional de problemas
demasiado complicados de acuerdo a la complejidad computacional inherente al propio
problema, de acuerdo a la dimension de las instancias consideradas, o debido a que
trabajan sobre un enorme volumen de datos que serian virtualmente imposibles de resolver
mediante el paradigma tradicional. La caracteristica principal de los sistemas
multiprocesadores consiste en disponer de un conjunto de unidades de procesamiento
interconectadas por algin medio que posibilita la comunicacién de datos y de control entre

ellos.

Con respecto a lo antes mencionado, los algoritmos heuristicos se han venido
utilizando para resolver problemas de optimizacién y busqueda en los que no existen

métodos eficientes para resolver todas sus instancias. Los métodos de computacion



evolutiva y, en particular, algoritmos genéticos, se han destacado como métodos propicios,
ya que su facil codificacidn paralela permite resolver los problemas complejos, tal como es

el problema del agente viajero.

Algunos articulos que proponen soluciones al problema del agente viajero mediante
algoritmos genéticos paralelos son los siguientes: GRISLAS [9], un algoritmo genético
paralelo que combina los modelos de grillas e islas para encontrar buenas soluciones; el
modelo de Grillas (modelo celular) basa su trabajo sobre individuos distribuidos sobre una
malla bidimensional, un individuo por cada celda. La interaccidén genética esta restringida a
los vecinos “cercanos” de cada individuo, mientras que el modelo de islas se basa en la
estructura espacialmente distribuida de las poblaciones naturales. La poblacién se divide
en subpoblaciones disjuntas donde en cada una de ellas se ejecuta en forma paralela un
algoritmo genético secuencial simple con intercambios regulares de individuos entre estas
subpoblaciones segln una cantidad de generaciones preestablecida y algunos parametros
determinados. Y el modelo PPREGA (Parallel Pattern Reduction Enhanced Genetic
Algorithm) [10], es un método escalable para reducir el tiempo de cdlculo de los algoritmos

genéticos.

También ha sido enfrentado mediante el algoritmo de recocido simulado [11], el
objetivo general de este tipo de algoritmo es encontrar una buena aproximacién al valor
Optimo de una funcién en un espacio de busqueda grande. Una ventaja es que con el simple
hecho de aplicar este método se puede reducir considerablemente el tiempo polindmico

del problema.

Otra técnica heuristica para resolver el problema es aplicando el algoritmo de colonia
de hormigas [12], basicamente, este algoritmo menciona que las hormigas son capaces de
seguir la ruta mas corta en su camino de ida y vuelta a la colonia. Al desplazarse cada una
va dejando un rastro de una sustancia quimica llamada feromona a lo largo del camino

seguido, "transmitiéndose informacion" entre ellas.

En el siguiente capitulo se presenta el tema de los algoritmos genéticos que se

desarrollaron en este trabajo de tesis.



Capitulo 2

Algoritmos genéticos

En este capitulo se menciona una breve definicién de los algoritmos genéticos, cémo
es que surgieron, asi como el funcionamiento de los mismos. Ademas, se explica a qué tipo
de problemas se puede aplicar y cudl es la manera adecuada de representarlos y
codificarlos. Por ultimo, se presenta el diagrama general de un algoritmo genético simple y

se describe cada uno de los pasos que lo conforman.

Definicion

“Los algoritmos genéticos (AG) fueron introducidos por John Holland a finales de la
década de los 60’s, inspirdndose en el proceso observado en la evolucion natural de los seres
vivos. Son algoritmos de busqueda basados en la mecdnica de la seleccion natural y en la
genética. Estos combinan la supervivencia de los individuos mds aptos entre las cadenas de

estructuras con un intercambio aleatorio para formar un algoritmo de busqueda” [13].

Los algoritmos genéticos son métodos adaptativos que brindan soluciones a
problemas de busqueda y optimizacién. Bdsicamente, imitan el comportamiento o proceso
evolutivo de los seres vivos. Es decir, con el transcurso de las generaciones, las poblaciones
evolucionan en la naturaleza conforme a los principios de la seleccién natural y la
supervivencia de los mas fuertes, postulados por Darwin. Por tal motivo, este tipo de
algoritmos se consideran aptos para desarrollar soluciones a problemas del mundo real. La
evolucidn de dichas soluciones depende en buena medida de una adecuada codificacién de

las mismas.



Funcionamiento

El proceso evolutivo que durante afios ha caracterizado a los seres vivos reside en que
los individuos de la poblacién compiten entre si en la busqueda u obtencién de recursos,

tales como alimento o un lugar donde vivir, inclusive rivalizan en la bdsqueda de una pareja.

Solo aquellos individuos que tienen mayor capacidad para competir serdn los
individuos que tienen mayor porcentaje o probabilidad de sobrevivir, ya que son estos
mismos quienes pueden propagar sus genes a través de descendientes a lo largo de las
generaciones. Por el contrario, aquellos grupos de individuos débiles o menos aptos para
sobrevivir, con el pasar del tiempo sus genes se irdn descartando de la poblacién lo que

posiblemente conlleve a una extincion total.

De esta manera, cada individuo de la poblacién representa una solucién factible a un
problema real dado. Cada individuo tiene asignado un valor que se calcula a través de una
“funcion de aptitup”. En la naturaleza esto equivaldria a la capacidad que posee un ser vivo
para contender por determinados recursos. Cuanto mayor sea la adaptacion de un
individuo al problema, mayor sera la probabilidad de que sea seleccionado para
reproducirse, cruzando su componente genético con otro individuo seleccionado de igual
forma. Este cruce producira nuevos individuos descendientes, los cuales contienen algunas
de las caracteristicas de sus padres. En caso contrario, si la efectividad que tiene un
individuo para adaptarse al problema es casi nula entonces tendra menor probabilidad de

que el individuo sea seleccionado para la reproduccion.

Este acontecimiento genera una nueva poblacién de posibles soluciones, ésta nueva
poblacién se denominan “hijos”. La cual, en teoria, reemplaza a la poblacién anterior por la
razén de que ahora los nuevos individuos comparten las mejores caracteristicas genéticas
de la poblacién anterior. De este modo, a lo largo de las generaciones las buenas
caracteristicas se propagan a través de la poblacidn, favoreciendo el cruce de los individuos

mejor adaptados.



Aplicacion

Como ya se ha mencionado en parrafos previos, la aplicacion mas comun de los
algoritmos genéticos ha sido en la soluciéon de problemas de optimizaciéon, donde han
manifestado ser muy eficientes y confiables. No obstante, no todos los problemas pudieran
ser apropiados para resolverlos mediante esta heuristica, para asegurarse de que es
conveniente u oportuna esta técnica, antes de aplicarla se recomienda, en general, tomar

en cuenta las siguientes caracteristicas:

e Definir una funcién de aptitud: Cada individuo de la poblacién debe tener
asignada un valor que se calcula con una funcién dada.

e Codificacion: Se refiere a la manera en que se representara cada individuo
dentro de la poblacion, existen distintas formas de codificar éstos, por
ejemplo, mediante cadenas binarias (0 y 1), cadenas de numeros enteros,
numeros reales, incluso a través de letras. Siendo las mas populares las

cadenas binarias.

Diagrama de un AG simple

Los algoritmos genéticos estan determinados por tres caracteristicas fundamentales
6 también designados operadores genéticos: seleccidn de parejas, cruzay mutacion. La

figura 1 presenta el esquema general de un algoritmo genético.

A continuacién se describe cada uno de los pasos que conforman el diagrama de la

figura 1.

® Representacion de parametros: Los AG utilizan un vocabulario que es
adoptado de la genética. Por ejemplo, los individuos que integran a la

poblacién también se les denomina “cromosomas”. Los individuos o



cromosomas estan conformadas por unidades ordenadas linealmente

llamados alelos, ver figura 2.

|

Representacion de pardametros

|

Funcion de aptitud

Generar la poblacién inicial

»
»

Evaluar cada individuo en base a la
funcion de aptitud

Seleccionar parejas

v

Realizar la
reproduccion

Realizar la mutacién

!

¢,Converge?

NO

Sl

Figura 1.Diagrama del funcionamiento de un algoritmo genético.



Alelo

|

Individuo

Figura 2. Representacion de un cromosoma

La representacién del cromosoma o individuo puede variar, esto depende del
tipo de problema que se esta resolviendo. Generalmente, se representa
mediante cadenas que contiene valores binarios (0 y 1) como es caso de la
figura anterior, a través de cadenas que contiene niumeros ya sean reales o
enteros, también se puede presentar el caso en la cual se conforma de letras

O caracteres.

Funcion de aptitud: Representa una funcién matemadtica o de evaluacién que
sirve para calcular el valor de cada individuo que refleja su aptitud o grado de
efectividad frente a sus demas compafieros. Esta funcidén ayudara a catalogar
a los individuos mas aptos de la poblacidn.

Por ejemplo (ver figura 3), si la funcién de aptitud es una funciéon que
simplemente debe contabilizar el nimero de unos (1’'s) presentes en el

individuo.

1 1 0 1 0

Figura 3. Funcidn de aptitud = 3

Generar la poblacion: La poblacion inicial se genera aleatoriamente,
permitiendo toda la gama de posibles soluciones (el espacio de busqueda). El
numero de individuos que conformaran la poblacidon deberd ser un pardmetro

de entrada del programa.



Evaluar la poblacidn: Simplemente se aplica la funcion de aptitud a cada uno

de los individuos de la poblacion para conocer su valor de aptitud.

Seleccionar parejas: Una vez que se haya realizado la evaluacién total de la
poblacion, el siguiente paso es elegir los individuos que posteriormente
intercambiaran sus genes para generar nuevos cromosomas. Dado que se
pretende generar una poblacidon con mejor material genético, en teoria, se
busca seleccionar a “los mejores individuos”, es decir, aquellos que tengan un

alto grado de efectividad con respecto a la funcion de aptitud.

Los mecanismos de seleccién son variados, distinguiéndose tres grupos

fundamentales:

= Seleccidn por torneo
Es un procedimiento de seleccidén de padres en el cual la idea consiste
en escoger al azar un numero (K) de individuos de la poblacién, tamafio
del torneo, después seleccionar el mejor individuo de este grupo y
repetir el proceso hasta que el nimero de individuos seleccionados sea
igual al tamafio de la nueva poblacién (P), llamada padres. Por lo

general, el tamaio del torneo es de 2.

Por ejemplo, si se tiene la siguiente poblacién y si K=2, P=4

1]1]1]0]1]0
0j0j1]0]0
1]1|10]0]|O0
0Oj1j0(|1]1
1]1]0/1|0])1
0Oj1j]1|(0]1

Paso 1. Seleccionar 2 individuos aleatoriamente, ya que es el tamafio

del torneo.



1{1]0)1]0 Individuos  seleccionados

0j0l1]|0]|0O0 para competir en el torneo
—|1(1|0|0]|0

ol1lol1(1 11110010

110|1|0]1 0|1]1|0]1
——|0|1]|1]0]|1

Paso 2. Elegir al mejor individuo de los dos seleccionados. Supdngase
que el primer individuo es quien tiene mejor valor de aptitud, entonces

se selecciona y se agrega a la nueva poblacién (padres).

111]10]1]0 Individuos  seleccionados Nueva poblacion, padres.
oloj1|o0{0 para competir en el torneo TiToToTo
——|1(1(0(0]0
ol1lol1l1 1 1‘0 0|0
=
1of1]0]1 0| Lx0]1
—|0(1]1({0]1 ‘

Paso 3. Regresar al paso 1 y repetir hasta completar la nueva

poblacién. Para este caso, se repite 3 veces mas el procedimiento.

Seleccién basada en la ruleta

En esta técnica, los padres se seleccionan de acuerdo a su valor de
aptitud. Los mejores individuos (con mejor aptitud) son los que
cuentan con mayor probabilidad de ser elegidos. El proceso genera una
ruleta en la cual cada uno de las porciones representa a un individuo.
La porcién de la ruleta que le toca a cada individuo es proporcional a
su funcién de aptitud. Por tal razén, los mejores individuos se llevardn

las mayores porciones y, al revés ocurrira con los peores (ver figura 4).



Ruleta por costos

individuo 4
9%

individuo 3

Individuo 2 Individuo 1
23% 58%

Figura 4. Seleccion por ruleta.

Resulta claro que los individuos con mejor funcién de aptitud son los

gue mas a menudo son elegidos.

Existe un algoritmo para realizar este proceso:

1. Suma total: Calcular la suma total acumulada de los valores
de aptitud de todos los individuos de la poblacion.

2. Elegir un numero aleatorio r: Generar un numero aleatorio
entre 0y la Suma total.

3. Seleccionar individuo: Recorrer la poblacién acumulando
nuevamente los valores de aptitud. Cuando la suma que se
lleve sea mayor o igual a r seleccionamos el individuo donde

se vaya recorriendo.

Seleccién por ranking

Esta técnica es muy similar a la de ruleta puesto que igualmente se
representa a través de una ruleta.

La diferencia radica en que el método anterior presenta un problema,

y es que si algun individuo o cromosoma ocupa el 80% de la ruleta,



claramente dejard con menor oportunidad de ser elegidos a los
individuos menos aptos. La seleccion por ranking evita este
inconveniente.

Ahora, los cromosomas son ordenados de acuerdo a su ranking de
valor de aptitud. De tal forma que si se tienen n cromosomas el
individuo con peor valor de aptitud se le asignard un 1y el que tenga
el mejor valor de aptitud se le asignara la n. Tomemos como ejemplo
la figura de la técnica anterior y aplicando este método quedaria de la

siguiente manera, ver figura 5.

Antes del ranking

individuo 4
individuo 3 9%
10% .

IndiVi(il,UO 2 Individuo 1 4
23% 58%

Después del ranking

individuo 4
18%

‘ Individuo 1
46%
\ Individuo 2

18%

Figura 5. Seleccién por ranking

De este modo todos los individuos tienen mayor oportunidad de ser

seleccionados. Una posible desventaja de esta practica es que puede



hacer que el algoritmo converja lentamente a la solucidn, ya que los

mejores individuos se diferencian apenas de los peores.

Cruzar parejas:

La cruza de los cédigos genéticos de individuos exitosos favorece la aparicion
de nuevos individuos que heredan de sus ancestros caracteristicas deseables.
En el contexto de los algoritmos genéticos reproducirse significa que, dados
dos individuos seleccionados en funcién de su grado de adaptacion, éstos
pasen a formar parte de la siguiente generacidon o, al menos, mezclen sus
codigos genéticos para generar “hijos” que posean un cddigo hibrido. Es decir,
los cddigos genéticos de los individuos se cruzan. Existen muchos mecanismos
de cruzamiento y todos tienen por objeto que el cédigo de un individuo Ay el
de uno B, previamente seleccionados, se mezclen, es decir, se fragmenten y
recombinen para formar nuevos individuos con la esperanza de que éstos

hereden de sus progenitores las caracteristicas deseables.

Este operador genético actia como explorador, es decir, su funcion es
descubrir areas prometedoras en el espacio de busqueda. Al igual que el
operador anterior, en este también existen diferentes métodos que permiten
realizar la reproduccion o cruza entre los individuos previamente

seleccionados. A continuacidn se mencionan los dos métodos mas populares:

= Cruzamiento en un punto
La técnica consiste en tomar a dos individuos o cromosomas de la
poblacién “padres” y elegir aleatoriamente un punto que dividira en
dos segmentos a los cromosomas seleccionados. Se crean dos nuevos
individuos, hijos. Para formar al primer hijo se toma el primer
segmento del cromosoma 1, es decir, el padre 1, y se copia al hijo 1,

seguidamente, se toma el segundo segmento del padre 2 y se agrega



al hijo 1. Para crear al segundo hijo el proceso es el mismo, solo que
ahora se copia el primer segmento del padre 2 y el segundo segmento

del padre 1, ver figura 6.

Padre 1 l Padre 2

[oJo[1]o]o]1]1] [of1fof1]1]1]0]

L 1| | L 1L ]
Hijo 1 Hijo 2

T 1T 1 ! ' |

[ofof2]2]2]1]0] [of1]ofofofof1]1]

Figura 6. Cruzamiento basado en un punto

Cruzamiento en dos puntos (PMX)

El procedimiento es similar al anterior, ahora se seleccionan dos
puntos al azar y se obtienen tres segmentos en cada padre. El
procedimiento para generar al hijo 1 es el siguiente:

Se selecciona el primer segmento del padre 1, después se copia el
segundo segmento o segmento intermedio del segundo padre vy
posteriormente, se agrega el tercer segmento del padre 1.

Para crear al hijo 2, se extraen los segmentos laterales, segmento 1y
3, del segundo padre y se combinan en el centro el segmento

intermedio del padre 1, ver figura 6.

Padrell l Padre 2 lr JL
[oo[1]o]o]1]1] [of1[of1]1[1]o0]
Hijo 1 Hijo 2
[ofofof1f1]a[1] [of1]1]ofof1]0]

Figura 7. Cruzamiento basado en dos puntos.



Mutar:

Se aplica a cada hijo de manera individual, y consiste en la alteracién aleatoria
(normalmente con probabilidad pequefia) de cada gen componente del
cromosoma. Si bien puede en principio pensarse que el operador de cruce es
mas importante que el operador de mutacién, ya que proporciona una
exploracién rapida del espacio de busqueda, éste Ultimo asegura que ningln
punto del espacio de busqueda tenga probabilidad cero de ser examinado, es
decir, que éste operador explota la zona de busqueda, ademas, es de suma

importancia para asegurar la convergencia de los algoritmos genéticos.

Enseguida se muestran algunos métodos de mutacién [14]. Los cromosomas
ahora estan simbolizados con cadenas de numeros enteros, esto solo para

variar un poco la representacion de un individuo.

* Inversion:
Se generan dos numeros aleatorios entre 1y el tamafio del cromosoma
qgue dard como resultado una subcadena, posteriormente esta

subcadena se invierte, ver figura 7.

l |
3

Cromosoma: 1|2

NUEVO Cromosoma 1|12|6|5|4|3|7]|8

Figura 8. Mutacion basada en inversion.

= Scrambled (Revuelto):
El procedimiento es similar al anterior puesto que se eligen dos
numeros al azar comprendidos en el rango del cromosoma, los
elementos o alelos que conforman la nueva subcadena se reordenan

de manera aleatoria dentro de la misma, ver figura 8.



Cromosoma: 112|3|4|5|6|7|8

Nuevo cromosoma 112|5|3|6|4|7)|8

Figura 9. Mutacion basada en scrambled.

Intercambio:

Esta técnica es mas simple y consiste en seleccionar dos numeros
aleatorios entre 1y el tamafio del cromosoma, estos dos valores seran
dos posiciones de la cadena del individuo. Posteriormente, se

intercambia el contenido de dichas posiciones, ver figura 9.

| |

Cromosoma: 112|3|4|5|6|7]|8

Nuevo cromosoma 112|6|4|5|3]|7]|8

Figura 10. Mutacion basada en intercambio.

Desplazamiento:

Nuevamente, se obtienen dos nimeros aleatorios entre 1 y el tamano
del cromosoma, posteriormente, el valor contenido en la segunda
posicion se agrega antes de la primera posicidén y los demas elementos

se recorren o desplazan a la derecha, ver figura 10.

}
2

|
6

Cromosoma: 1

Nuevo cromosoma 1(6|2|3|4|5]|7]|8

Figura 11. Mutacion basada en desplazamiento.



Capitulo 3
Problema del agente viajero

Como ya se ha destacado en la parte introductoria, el problema del agente viajero o
TSP, por sus siglas en inglés: Travelling Salesman Problem, es uno de los problemas de
optimizacién mas famosos y tiene una complejidad computacional NP-completo, un
problema facil de enunciar pero dificil de resolver. En este capitulo se describen los
antecedentes del problema, cémo es que se origind toda esta problematica, se presenta la
definiciéon formal y su representacién matematica del mismo vy, finalmente, se explica el

significado de complejidad computacional.

Historia

En 1832 se menciona el problema en un manual del agente viajeros con ejemplos de
recorridos por Alemania y Suiza, pero sin un tratamiento matematico. De ahi el nombre de
“problema del agente viajero” aunque su aplicacion puede adaptarse a otros ejercicios

como, por ejemplo, en el area de la robdtica.

Problemas relacionados al agente viajero fueron estudiados por William Rowan
Hamilton y Thomas Penyngton Kirkman. De ahi el nombre de la solucién al problema que
se le conoce como ciclo hamiltoniano; un ciclo hamiltoniano (ver figura 1), representado
mediante un grafo, es una sucesién de aristas adyacentes que visita todos los vértices del

grafo una sola vez y, ademas, el Ultimo vértice visitado es adyacente al primero.



Figura 1. Representacion de un ciclo hamiltoniano.

En el afio de 1857, el mismo William R. Hamilton inventa un juego con un dodecaedro
de madera que vendié a un fabricante de juguetes de Dublin, un dodecaedro es un poliedro
gue tiene doce caras en forma de un pentagono y que en total tiene 20 vértices. Cada uno
de los vértices correspondia a 20 ciudades importantes del mundo. El objetivo era hallar
una ruta o camino que uniera los 20 vértices sin pasar mds de una vez por un mismo vértice,

en pocas palabras, encontrar un ciclo hamiltoniano.

Figura 2. Juego inventado por Hamilton.

Merrill Flood fue el responsable de divulgar el nombre del TSP. John Williams incité a
Flood en 1948 a popularizar el TSP en la corporacion RAND (Research ANd Development)
en Santa Monica, California, Estados Unidos, motivado por el propédsito de crear talentos

intelectuales. Otra razén de la popularidad del problema fue su intima conexién con el



problema del transporte. Sin embargo, no fue hasta afios posteriores, durante 1950 y 1960

que el problema incremento su divulgacién entre la comunidad cientifica.

Richard M. Karp demostré en 1972 que el problema del ciclo de Hamilton era NP-
completo [15]. Esto suministra una explicacion matematica de la dificultad computacional
aparente de encontrar rutas dptimas. Se hizo un gran avance en la década de 1970 y 1980,
cuando Grotschel, Padberg, Rinaldi [16] y otros lograron resolver exactamente los casos con
un maximo de 2,392 ciudades. En la década de 1990, Applegate, Bixby, Chvtal, y Cocine
desarrollaron el programa Concorde [17] que se ha utilizado en muchas soluciones de

registro recientes, logrando soluciones éptimas para instancias de 85,900 ciudades.

Gerhard Reinelt publicé el TSPLIB que contiene la descripcion de una biblioteca para
el problema del viajero que esta destinada a proporcionar a los investigadores un amplio
conjunto de problemas de prueba de diversas fuentes y propiedades en 1991, es decir, una
coleccién de instancias de referencias de diferentes dificultades, que ha sido utilizado por
muchos grupos de investigacion para la comparacién de resultados, como por ejemplo, en
2006, Cook y otros calculan un recorrido éptimo a través de una instancia de 85,900

ciudades dada por un problema de disefio microchip [18].

Definicion

“Dado un conjunto de ciudades y el costo de los viajes entre cada par de ellos, se debe

encontrar la forma mds barata de visitar todas las ciudades y volver a su punto de partida

[19].

En la definicién anterior, entiéndase por la palabra “costo” como una variable que
puede cambiarse o sustituirse en el problema por otros conceptos, tales como, minimizar
la “distancia” entre las ciudades o minimizar el “tiempo” que toma desplazarse entre ellas.
Dependiendo del caso que se esté resolviendo, los conceptos pueden modificarse pero la

idea para resolver el problema se mantiene.
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Figura 3. Representacion grafica del problema del agente viajero.
Formulacién

El problema del agente viajero estd dado de la siguiente forma: Sean n ciudades de
un espacio geografico, se especifica un punto o ciudad k, que serd el inicio y fin del
recorrido, el objetivo es encontrar una ruta que pase una sola vez por cada una de las

ciudades y minimice el costo realizado por el viajero, es decir, se debe minimizar:

min< z = Zn:znlcijxij (1)

i=1 j=1
donde:

Cjes el costo asociado de viajar de la ciudad i a la ciudad j, y Xjj es la variable de
decisidn de visitar la ciudad j después de visitar la ciudad i. La variable de decisién binaria,

es 1 en caso de que se visite la ciudad j después de visitar la ciudad i y O en caso contrario,



de esta manera se asegura que se cumpla la definiciéon del problema, ya que limita a que el

viajero visite solo una vez cada ciudad.

Retomando la técnica por fuerza bruta para resolver el problema; significa que hallar
la solucion mas optima equivale a evaluar todas las posibles permutaciones, es decir,
analizar n! permutaciones. Solo para un caso pequefio, por ejemplo, 10 ciudades se tendrian
10! permutaciones, eso quiere decir que existen 3 628 800 posibles caminos por evaluar, si
el problema se incrementa al doble, esto es, 20 ciudades las posibles permutaciones no
aumentan al doble sino que crecen exponencialmente, puesto que el factorial de 20 es igual

a 2432902 008 176 640 000.

Como ya se menciond anteriormente, la solucién es una permutacion de las n

ciudades dadas, y se divide en dos tipos:

e Simétrico: En este caso, la matriz de costos Cj es simétrica, es decir, el costo que
genera viajar de la ciudad i a la ciudad j es el mismo que el de viajar de laciudadja la

ciudad i.

e Asimétrico: En este caso, la matriz de costos Cij no es simétrica, es decir, el costo
gue se genera de viajar de la ciudad i a la ciudad j, en general, no es el mismo que el

de viajar de la ciudad j a la ciudad i.

Complejidad computacional

Para comprender lo que es un problema NP es necesario abordar el tema de
complejidad computacional, que estudia la “dificultad” de problemas de importancia

tedrica y practica, como es el caso del problema del agente viajero.

El objetivo primordial que estudia la complejidad computacional es la de definir qué
problemas son tratables y cudles no, por ejemplo, los problemas de programacion lineal se
consideran tratables, dicho en otras palabras, son problemas que aunque la instancia del

problema sea grande se asegura que se encontrara la solucidén dptima. No obstante, para el



problema que se esta estudiando se considera intratable, ya que solo se puede hallar el

valor 6ptimo para instancias pequefas y de forma analitica.

Para conocer el orden de complejidad de un algoritmo se toman en cuenta dos

recursos computacionales: El tiempo, nimero de pasos base de ejecucidén de un algoritmo

para resolver un problema, y el espacio, cantidad de memoria utilizada para resolver un

problema.

Existen distintas clases de complejidad computacional, entre las mas conocidas se

encuentran 3y se clasifican en clase P, clase NP y clase NP-completo [20]:

Clase P

La clase de complejidad de los problemas que pueden ser resueltos en tiempo
polinomial calculado a partir de la entrada por una maquina de Turing
determinista es llamada P. Una maquina de Turing no es una maquina fisica
sino un mecanismo légico por medio del cual el calculo puede descomponerse
en iteraciones de operaciones concretas extremadamente simples
(controladas por un “programa”). El principio de Turing es: “Cualquier
procedimiento que puede ser descrito con precisién puede ser programado
para que lo realice una computadora”.

Entonces los problemas pertenecen a la clase P si su solucién puede ser
descrita con precisidn y ser programada para que la realice una computadora
en tiempo que varie polinomialmente (no exponencialmente, por ejemplo) en
relacion al tamafio de sus variables y/o parametros de entrada. Estos
problemas se denominan tratables.

En pocas palabras, se dice que un problema pertenece a la clase P si existe un
algoritmo que encuentra la soluciéon éptima en un nimero de pasos acotado

por un polinomio del tamafio del problema.



e Clase NP
Es el conjunto de problemas que pueden ser resueltos en tiempo polindmico
por una maquina de Turing no determinista. La importancia de esta clase de
problemas de decision es que contiene muchos problemas de busqueda y de
optimizacidn para los que se desea saber si existe una cierta solucion o si existe

una mejor solucién que las conocidas.

e C(Clase NP-Completo

Un problema NP-completo es el sub-conjunto de los problemas de decisién en
NP por esto todo problema en NP se puede transformar en cada uno de los
problemas NP-completo. Se puede decir que los problemas NP-completo son
los problemas con mayor dificultad de NP y es muy probable que no puedan
formar parte de la clase de complejidad P.
Un problema de decisién C es NP-completo si se cumple lo siguiente:

= Cesun problema NP.

» Todo problema NP se puede transformar polindmicamente en C.
Se puede demostrar que C es NP comprobando que una posible solucién de C

puede ser examinado en tiempo polindmico.

El problema del agente viajero es un problema NP-completo, sirve y ha servido como
problema prueba (benchmark) para nuevos métodos de optimizacién. Es motivo de
incontables investigaciones (articulos) en ciencias de la computaciéon y en el drea de

investigacidn de operaciones.
/ Problemas NP \

Problemas P
NP Completo

Figura 4. Clases de complejidad computacional




Capitulo 4

Implementacién de algoritmo genético secuencial

En este capitulo se expone la manera en la que se codifica el problema del agente
viajero en un algoritmo genético simple (el modelo es aquel que se muestra en la figura 1
del capitulo 2), es decir, como se representan los parametros y de qué forma se calcula la
funcién de aptitud en este problema, ademds, como se aplican los tres operadores
genéticos fundamentales, los cuales son: seleccion de parejas, cruza o reproduccién de
parejas y mutacion en un cierto porcentaje de la poblacidn, entre otros pasos necesarios.
Dicha implementacidn, en primera instancia se programa de manera secuencial y se escribe

bajo el lenguaje C.

Representacion

Retomando algunas definiciones mencionadas en el capitulo 2, una de las maneras
con mayor popularidad para representar un problema en un algoritmo genético es
mediante cadenas binarias, es decir, a través de cadenas que contiene unos y ceros (1, 0)
en cada una de sus posiciones. Sin embargo, en el contexto del problema del agente viajero
no resulta conveniente aplicar una representacion de ese tipo, lo mas adecuado y eficaz es
trabajar con cadenas de numeros enteros. De esta manera, simplemente bastara con
enumerar las ciudades a visitar desde 1 hasta n ciudades, ver figura 1. Por lo tanto, la cadena
(cromosoma o individuo) contendrd una posible permutacion que va de 1 hasta n la cual
simbolizara un posible recorrido. Un ejemplo, basdndose en la figura 1 se representaria por
medio de una cadena de tamafio de 7, la cual contendrd una posible permutacién de 7
digitos, ver figura 2. Cabe mencionar, que atendiendo a la definicion del problema el cual
menciona que el punto de partida también sera el punto llegada del recorrido, se debe
tomar en cuenta el costo que implica viajar del punto al que hace referencia la séptima

posicion al punto de la primera posicion.



Figura 1. Representacidon numérica de los lugares a visitar.

5 6 4 7 3 1 2

Figura 2. Representacion de un cromosoma o individuo

La figura 1 es una muestra visual de los puntos que se van visitar, esta representacién
también se puede exponer matematicamente mediante un grafo. Por ejemplo, se tienen 5
ciudades simbolizadas por medio del siguiente grafo no dirigido (figura 3); un grafo no
dirigido es un problema simétrico indicado en el capitulo anterior, es decir, el costo de viajar
de la ciudad i a la ciudad j es el mismo que regresar de la ciudad j a la ciudad i. Las aristas
del grafo significan los caminos validos que hay para desplazarse a otra ciudad y el valor que
estd sobre estas es el costo, distancia o tiempo asociado que hay de viajar de uno a otro

destino.
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Figura 3. Grafo no dirigido de 5 ciudades.

La tabla 1 que aparece enseguida es una matriz la cual hace referencia a los costos
asociados para trasladarse entre las distintas ciudades. Las “x” significan que no es posible
llegar a ese destino estando en la ciudad actual, por ejemplo, no es posible viajar a la ciudad

4 estando en la ciudad 2.

Tabla 1. Matriz de costos.

N w N N
x
N
x
=

Funcién de aptitud

La funcidn de aptitud es la que esta representada por la férmula 1 que se muestra en
el capitulo 3. Basicamente, lo que se calcula en esta expresién es la suma de los costos que
hay para desplazarse entre ciudades que contiene cada individuo. Por lo tanto, para realizar
este paso es necesario contar con la matriz de costos o distancias. En la implementacion del

programa, las distancias se calculan con la formula de la distancia euclidiana.

d= \/(Xz —X1)?+ (Y, —-1)2 (2)



donde:

X1, Y1 son las coordenadas de la ciudad actual y X, , Y, son las coordenadas de la

ciudad destino.

Generar la poblacidn

La poblacidn inicial se genera creando individuos aleatoriamente, esto es, se forma
una poblaciéon de tamaiio x; x es un pardmetro de entrada ingresado por el usuario, con
distintos individuos cada vez que se ejecuta el programa. El algoritmo para generar a un
individuo aleatoriamente es el siguiente: Supdngase que el tamafio del problema consta de
5 ciudades, entonces el tamafio del individuo sera una cadena o arreglo de 5 posiciones, ver

figura 4.

1 2 3 4 5

Figura 4. Cromosoma inicial.

Algoritmo 1. Generar un nuevo individuo.

Para i:=1 hasta n; donde n es el tamafio del problema
Generar un numero aleatorio k entre 1 y n
Intercambiar valor de individuo[i] con individuo[k]

Evaluacién de cada individuo

Simplemente se calcula la funcion de aptitud para cada individuo de la poblacién. A
continuacion, se explica mediante un problema de pocas ciudades con el objetivo de

hacerlo entendible.

Se considera nuevamente la figura 3 y su respectiva tabla de costos, tabla 1, y
supdngase que se tiene el siguiente individuo [2, 3, 1, 4, 5]. Por lo tanto, primero se toma

el costo que hay de viajar de la ciudad 2 a la ciudad 3, después se suma el costo de la ciudad



3 alaciudad 1, posteriormente, de la ciudad 1 a la 4 y asi sucesivamente hasta visitar todas

las ciudades que contiene dicho individuo, ver figura 5.

Individuo:

2 3 1 4 5

Funcion de aptitud:
z=3+2+3+1+3=12

Figura 5. Evaluacién de un individuo.

Nétese que de la ciudad 5 se suma el costo para volver a la ciudad de inicio, es decir,
el costo de viajar de la ciudad 5 a la ciudad 2, esto es por la definicion del problema que dice

gue el punto de partida también es el punto de finalizacién del recorrido.

Seleccién de parejas

Como se mencioné en el capitulo 2, existen mecanismos de seleccion muy variados.
La seleccién de parejas para este problema en especial es ruleta por costo, la cual consiste
en crear una ruleta en la que cada cromosoma tiene asignada una fraccion proporcional,
dicha fraccién proporcional es con respecto al costo de la funcién de aptitud. Para calcular

la fraccion proporcional se necesita la siguiente ecuacion:

fi

pl ‘);'zl]cj ()



donde:

fi es el valor de aptitud del individuo i, ij es la sumatoria de los valores de aptitud
de todos los individuos de la poblacidn. X es el tamafio de la poblacién.

Por ejemplo, supdngase que se tiene una poblacién de 5 individuos con su valor de
aptitud y fraccion proporcional, respectivamente (ver tabla 2). f; serd igual a 40. La ultima

columna es la sumatoria de todas las fracciones proporcionales (Acumulacién de

proporcion) de cada individuo, esta siempre debe dar como resultado la unidad (1).

Tabla 2. Seleccién de parejas basado en ruleta por costos.

Individuo Valor de aptitud (f;) Fraccion proporcional (p;) f=1 Di = Sp;
1 12 0.3 0.3
2 5 0.125 0.425
3 8 0.2 0.625
4 10 0.25 0.875
5 5 0.125 1

Posteriormente, se generan Nbuenos numeros de modo aleatorio entre 0 y 1
(Nbuenos se calcula dividiendo entre 2 al tamafio de la poblacién total). En este caso, la
mitad de 5 es 2.5; no obstante, el valor debe ser un nimero par, por lo cual Nbuenos se

gueda en 2. El siguiente algoritmo sirve para seleccionar a los Nbuenos individuos:

Algoritmo 2. Seleccionar Nbuenos individuos basado en ruleta por costos.
Para i:=1 hasta Nbuenos

Generar un numero aleatorio r

j=1 y bandera = 0

Mientras bandera == 0
J++

Sino

Seleccionar individuo
bandera:=1

Supodngase que los dos valores son: 0.153, 0.702. Entonces los individuos

seleccionados serian el 1y 4.



Reproduccidn de parejas

Para el desarrollo del problema se considera la reproduccién o cruza por medio de 2
puntos esto quiere decir que se toman 2 puntos distintos en cada padre, y se intercambian
los alelos entre los padres para generar el mismo numero de individuos, tomando en cuenta
los valores antes del punto de cruza del primer padre, los valores medios del segundo padre
y los valores finales del primer padre, para la generacidn de uno de los hijos, para el otro es
inverso. Dado que para el problema del agente viajero no debe haber ciudades repetidas,
se utiliza la cruza denominada PMX (Partially Mappet Crossover), donde para los valores
que faltan en los hijos, se copian los valores de los padres de la siguiente forma: Si el valor
a copiar no esta en la subcadena, copiarlo, en caso contrario, se copia por el valor que tenga

dicha subcadena en el otro padre. Enseguida se describe el algoritmo del PMX:

Algoritmo 3. Reproduccién de parejas basado en PMX.

1. Se toman 2 individuos previamente seleccionados, ahora se
denominan padres.

2. Se generan 2 nUmeros aleatorios entre 1 y el tamafio del cromosoma,
estos seran los puntos de cruza de los padres.

3. Para crear el hijo 1, se copia el segmento intermedio del padre
2, para formar el hijo 2 se copia el segmento intermedio del
padrel.

4. Para completar los segmentos laterales de cada hijo se consigue
mapeando los segmentos laterales de cada padre.

Si el valor a copiar ya existe en el segmento intermedio del
hijo, entonces
Se sustituye por el valor que contenga esa misma posicidn
pero en el segmento del otro padre.
Sino

Se mantiene el mismo valor que contiene ese padre.

Ejemplo: quuza

Padrel:[9,8,4 |5, 6,7 | 1,3, 2,10]

Padre2:[8,7,112,3,10]9, 5, 4, 6]



Los hijos quedarian en una primera instancia:
Hijol: [X, X, X | 2, 3,10 | X, X, X, X]
Hijo2: [X, X, X | 5, 6, 7 | X, X, X, X]

Para completar al Hijol e Hijo2, se copian primero los valores que no estan en el

segmento intercambiado.
Hijol:[9, 8,4 | 2, 3,10] 1, X, X, X]
Hijo2: [8,X,1]5, 6, 719, X, 4, X]

Por ultimo, se mapean los valores que faltan en cada hijo. Por ejemplo, en la octava
posicién del hijo 1 el valor a copiar deberia ser el nimero 3, sin embargo, este digito ya
existe en el cromosoma. Por lo tanto, el valor sustituto es el nUmero 6, ya que este nimero
es el que se encuentra en la misma posicién (del otro padre) donde ya se encuentra
registrado el 3. El mismo procedimiento se realiza para completar los cromosomas. El

resultado final de los dos nuevos individuos es el siguiente:
Hijol:[9, 8,4 |2, 3,10] 1, 6,5, 7]

Hijo2: [8,10,1] 5, 6, 719, 2, 4, 3]

Mutacién

En esta implementacidn, es decir, la versidn secuencial, la técnica de mutacidn que se
utiliza es el método por inversion. Busca cambiar aleatoriamente la informacion genética,
el procedimiento es similar al operador genético anterior, en ésta se generan dos nimeros
diferentes aleatorios entre 1 y el tamafio del cromosoma, esta subcadena se invierte

posteriormente.

Ejemplo: Pqua

Individuo: [9, 8] 4,2,3,10| 1,6, 5, 7]



Nuevo_ Individuo: [9, 8] 10,3,2,4 ] 1,6,5, 7]

En un inicio se implementd la técnica de mutacidén sobre la poblacién de los hijos,
posteriormente, se aplicd sobre un determinado porcentaje de la poblacién en curso. Dicho
porcentaje es un parametro de entrada que el usuario es capaz de ingresar en tiempo de
ejecucion. Se optd por implementar la mutacién sobre la poblaciéon en curso puesto que

brinda mejores resultados.

Existen otros pasos mas que complementan el modelo simple de un algoritmo
genético, estos no son mas que la actualizacién de la poblacién. Es decir, primeramente
calcular el valor de aptitud de la nueva poblacién, denominada hijos, asi como de los
individuos que hayan sufrido algin cambio debido a la aplicacién de la técnica de mutacion.
Posteriormente, unir las poblaciones tanto como la poblacién en curso (padres e individuos
mutados) y la nueva poblacién, hijos. Una vez que se hayan combinado, se procede a
ordenar de menor a mayor a todos los individuos para poder recortar a la poblacion a su
tamafio original, con esto se garantiza que los individuos mejor dotados se mantengan en
la parte superior de la poblacién y, al mismo tiempo, se descarten aquellos individuos que

tengan un valor de aptitud con poca probabilidad de sobrevivir.



Capitulo 5

Algoritmos genéticos paralelos

La computacién paralela se ha convertido en una parte fundamental en todas las
areas de calculo cientifico, ya que permite la mejora del rendimiento simplemente con la
utilizacidn de un mayor nimero de procesadores, memorias y la inclusién de elementos de
comunicacion que permitan a los procesadores trabajar conjuntamente para resolver un
determinado problema. En este capitulo, a grandes rasgos, se aborda el paradigma de
programacion paralela aplicada en los algoritmos genéticos; se presentan tres distintas
formas que existen para hacer un programa en paralelo, a su vez, estas clasificaciones se
pueden implementar con diferentes métodos de programacion, tales como: paralelismo en

datos y programacién por paso de mensajes.

Computacién paralela

Con la necesidad de mejorar o encontrar nuevos métodos para hallar solucién a
problemas de instancias grandes surge la computacion paralela, este modelo conlleva a un
nuevo sistema de programacion, distinto del modelo tradicional o secuencial. Este método,
basicamente, estd basado en la ejecucion de instrucciones de manera simultanea, lo cual
permite ejecutar mas instrucciones en un menor tiempo. Su funcionamiento es muy similar
al método de “divide y vencerds” puesto que su propdsito es dividir el tamafio original del

problema en partes mas pequeias y computarlas de forma paralela.
El surgimiento del paralelismo esta ligado a diferentes factores [21], tales como:

e Potencia expresiva de los modelos de procesamiento paralelo:
Muchos problemas son mas faciles de modelar usando paradigmas paralelos,
ya sea por la estructura que se usa para su resolucion o porque el problema es

intrinsecamente paralelo. Es decir, si desde el principio se puede pensar



en los mecanismos paralelos/concurrentes para resolver un problema, eso
puede facilitar la implantacién del modelo computacional. Esto podria
permitir obtener mejores soluciones para los problemas a resolver, en
tiempos razonables de ejecucion. Asi, este enfoque permite el surgimiento
de modelos de calculos diferentes, a los modelos secuenciales. En pocas
palabras, ademas del procesamiento de paralelismo para mejorar los
tiempos de ejecucidn se agrega la ganancia conceptual, al poder resolver
los problemas con nuevos métodos de resolucién hasta ahora imposibles de

ejecutarse en maquinas secuenciales.

Una mejor relaciéon costo/rendimiento:

En el orden econdmico, es muy importante tener maquinas con excelente
relacion costo/rendimiento. Normalmente, el mayor poder de célculo
genera una explosion de costos que a veces lo hacen prohibitivo. Una
manera para lograr mayor poder de cdlculo sin costos excesivos es hacer
cooperar muchos elementos de cdlculo de bajo poder, y por consiguiente,

de bajos costos.

La necesidad de mayor potencia de calculo:

Independientemente de que la potencia de los procesadores aumente,
siempre habra un limite que dependera de la tecnologia del momento. Para
aumentar la potencia de calculo, ademas de los progresos tecnoldgicos
gue permitan aumentar la velocidad de cdlculo, se requieren nuevos
paradigmas basados en cdlculo paralelo. Es decir, una manera de
aumentar la velocidad de calculo es usar multiples procesadores juntos.
Asi, un problema es dividido en partes, cada una de las cuales es
ejecutada en paralelo en diferentes procesadores. La programacion para
esta forma de cdlculo es conocida como programacion paralela, y las

plataformas computacionales donde pueden ser ejecutadas estas



aplicaciones son los sistemas paralelos y distribuidos. La idea que se usa es
que al tener n computadores se deberia tener n veces mds poder de calculo,
lo que conllevaria a que el problema pudiera resolverse en 1/n veces del
tiempo requerido por el secuencial. Por supuesto, esto bajo
condiciones ideales que raramente se consiguen en la practica. Sin embargo,
mejoras sustanciales pueden ser alcanzadas dependiendo del problema y la

cantidad de paralelismo presente en el mismo.

La computacion paralela se ha convertido en el paradigma dominante en Ia

arquitectura de computadores, sin embargo, recientemente, el consumo de energia de los

ordenadores paralelos se ha convertido en una preocupacion.

Refiriéndose al sistema de los multiprocesadores, estos pueden contener una Unica

memoria al que todos los procesadores son capaces de acceder, la cual se le denomina

memoria compartida, o existe otro caso en el que cada procesador pude poseer su propia

memoria, es decir, memoria distribuida. A continuacidn, se describen mas a detalle los dos

tipos de clasificacion de memoria, asi mismo, se ilustran con su correspondiente figura para

conocer su arquitectura.

Memoria compartida:

Cada procesador tiene acceso a toda la memoria, cuentan con un espacio de
direccionamiento compartido y la comunicacién entre procesadores se realiza
a través de la memoria. Para garantizar el intercambio de datos se necesitan
primitivas de sincronismo. Las ventajas de este sistema son: facil de
programar, la velocidad para compartir datos entre procesadores es mayor
en comparacion con la memoria distribuida y tiene un bajo costo. Sus
desventajas son las siguientes: el acceso simultaneo a la memoria puede
convertirse en un problema importante, la escalabilidad que presenta al
aumentar el nimero de procesadores es minima, debido a que se puede
generar un cuello de botella al intentar acceder a memoria demasiados

procesadores.



Memoria Compartida

Red

Prooes@ @ador Procesador
1 2 3

Figura 1. Memoria compartida

Memoria distribuida:

Este tipo de sistemas cuentan con su propia memoria local, la comunicacion
entre los procesadores Unicamente se realiza compartiendo mensajes, es
decir, si un procesador necesita conocer informacion sobre otro procesador
entonces deberd enviar un mensaje solicitando dichos datos, a esta
comunicacidn, generalmente, se le denomina “paso de mensajes”. Su
principal ventaja es: la escalabilidad, a diferencia de un sistema de memoria
compartida, un sistema de memoria compartida es facil de escalar, debido a
gue se puede agregar mas memoria y procesadores a medida que la demanda
de los recursos crece. Sus principales desventajas son: el acceso remoto a

memoria es lento y el grado de complejidad de programacién es complicada.

Memoria Memoria Memoria
1 2 3
Procesador Procesador Procesador
1 2 3
Red

Figura 2. Memoria distribuida



A su vez, estas dos implementaciones se pueden incorporar en un solo sistema,

logrando un sistema hibrido designado memoria compartida distribuida.

Algoritmo genético paralelo

Una enorme ventaja que presenta un algoritmo genético es que su estructura se
adapta correctamente a la paralelizacidn. Basta con observar la evolucidn natural, en si es
un proceso paralelo debido a que evoluciona utilizando varios individuos. Los principales
métodos de paralelizacion de un AG consisten en la division de la poblacién en varias

subpoblaciones.

Clasificacion

Existen diversas maneras de paralelizar un algoritmo genético. Una de las formas mas
conocidas consiste, basicamente, en paralelizar la evaluacién y algunos operadores
genéticos de los individuos manteniendo una unica poblacidn, esta técnica se le denomina
maestro-esclavo. Otra manera de paralelizacién general, consiste en hacer una ejecucién
de distintos AG secuenciales simultdneamente, ya sea que se implemente el primer o
segundo método, la configuracidon del AG (figura 1 que se muestra en el capitulo 2) no
presenta modificaciones. Los demas mecanismos si presentan alteraciones en la estructura
del algoritmo, ya que dividen la poblacién en subpoblaciones que evolucionan por separado
e intercambian individuos cada cierto nimero de generaciones, a esta accidén se le nombra
operador de migracién de individuos. Cuando las poblaciones son pocas y grandes, se tiene
la paralelizacion de grano grueso. Ahora, si el niUmero de poblaciones es grande y con pocos
individuos en cada poblacién entonces se tiene la paralelizacién de grano fino. Por ultimo,

existen algoritmos que combinan estas propiedades y que se denominan hibridos.



Maestro-Esclavo

Estos algoritmos trabajan con una Unica poblacion de individuos que serd gestionada
por el nodo (procesador) maestro. La evaluacion de la funcion de los individuos y/o la
aplicacion de los operadores genéticos puede ser realizada por los nodos esclavos. Su
funcionamiento es relativamente simple, a cada uno de los nodos esclavos se le asigna una
porcién de la poblacién total de individuos, estos realizan las acciones anteriormente
mencionadas y devuelven el/los resultados al nodo maestro para continuar con la ejecucién
del programa. La comunicacién entre maestro y esclavo puede hacerse de manera sincrona
o asincrona, es decir, el nodo maestro debe esperar a que todos los nodos esclavos finalicen
sus operaciones correspondientes para poder continuar con el proceso o la otra forma es
que el nodo maestro no espera a que cada nodo esclavo finalice su trabajo para continuar
con la ejecucidn de las instrucciones. Sin embargo, con el ultimo método se debe tener

cuidado al momento de acceder a los recursos de memoria.

<41

Esclavol Esclavo2 Esclavo3 Esclavo n

Figura 3. Representacion del esquema maestro-esclavo.

Grano fino

También se les conoce como grid o parrilla debido a la distribucién que disponen las
poblaciones. Este tipo de algoritmos han sido disefiados para ser implementados usando
computadores masivamente paralelos. Ahora, la poblacion se encuentra dividida

espacialmente entre los distintos procesadores e, idealmente, cada procesador deberia



albergar un uUnico individuo. El cruce y la seleccidn de individuos se haran entre individuos

que pertenezcan a un mismo vecindario; un vecindario esta formado por un conjunto de

individuos adyacentes.

0000
eoo000
90000
00000
0000

Figura 4. Representacion del esquema de grano fino.

Grano grueso

La caracteristica mds importante de estos algoritmos es el uso de multiples
poblaciones y la inclusién de un nuevo operador denominado migracidn; la migracién de
individuos se debe aplicar entre las distintas poblaciones. Dado que cada una de las
poblaciones evoluciona independientemente, el porcentaje de migraciéon serd muy

importante de cara a obtener resultados satisfactorios.
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Figura 5. Representacion del esquema de grano grueso.



Hay dos aspectos a tomarse en cuenta para la implementacion de esta Ultima

clasificacion, la primera es el nUmero de individuos a intercambiar durante el operador de

migracion y el segundo es la frecuencia con la cual se intercambiaran los individuos.

Paradigmas de programacion

Estas configuraciones se pueden implementar mediante tres distintos estilos de

programacion [22]:

Paralelismo en datos:

El compilador se encarga de la distribucién de los datos guiado por un
conjunto de directivas que introduce el programador. Para este modelo de
paralelismo destacan los lenguajes HPF (High Performance Fortran) y

OpenMP.

Programacion por paso de mensajes:

Es el método mas utilizado para programar sistemas de memoria distribuida.
La forma bdsica consiste en que los procesos coordinan sus actividades
mediante el envio y la recepcién de mensajes. Las librerias mas utilizadas son

el estandar MPI (Message Passing Interface) y PVM (Parallel Virtual Machine).

Programacion por paso de datos:
Para este caso la transferencia de datos entre los procesadores se realiza con
primitivas tipo put-get, lo que evita la necesidad de sincronizacién entre los

procesadores emisor y receptor.

Superlinealidad

El enfoque principal de esta investigacion es el anadlisis de los beneficios de una

implementacién paralela de los algoritmos genéticos frente al modelo tradicional, es decir,

comparar el rendimiento de un algoritmo paralelo en relacidén a la programacién secuencial.



Un beneficio primordial de los algoritmos genéticos paralelos (AGPs) es el tiempo de
ejecucion del programa, con respecto a este tema se introduce un nuevo concepto
denominado “speedup” [23] el cual se refiere al cociente entre el tiempo de computo de
un algoritmo genético secuencial y su versidén paralela. A continuacién se presenta la

ecuacion para calcular el factor de mejora de rendimiento o speedup:

T(1
S(n) = % (4)

donde:

T(1) es el tiempo de ejecucion del algoritmo secuencial (1 procesador) y T(n) es el

tiempo de ejecucion del algoritmo paralelo ejecutado sobre n procesadores.

En teoria, cuanto mayor sea el nimero de procesadores mayor sera la rentabilidad de
un programa paralelo, no obstante, esto no siempre se cumple en la practica debido a que
la comunicacion necesaria entre los distintos procesadores también consume un tiempo,
adicionando a esto, la porcidn del programa que no se pueda paralelizar. En relacién a estas
limitantes en la mejora del rendimiento, existe una manera de calcular la correspondencia
entre la aceleracidn esperada de la implementacién paralela de un algoritmo y la

implementacidn serial del mismo algoritmo, esto se logra mediante la ley de Amdahl [24]:

A=s——5 (5)
donde:

N es el nUmero de procesadoresy P es la porcidn paralelizable del programa [0,1], por
ejemplo, si la ejecucién de un programa secuencial tarda 20 segundos y al paralelizarlo y
ejecutarlo en dos procesadores dura 10 segundos, entonces el speedup sera de 50% y su

porcidn paralelizable es de 0.5.



Capitulo 6

Implementacién de un algoritmo genético paralelo (OpenMP)

Este capitulo es breve, Unicamente se explica algoritmo genético paralelo que se
propone. El cédigo se escribe en el lenguaje Cy se utiliza el paradigma de programacion de
paralelismo en datos, es decir, se ejecuta un solo proceso y el paralelismo se lleva a cabo
lanzando distintos hilos durante la ejecucion del programa, para esto se usan las directivas
de OpenMP. Este modelo estd basado en el diagrama de flujo (figura 1) mostrado en el
capitulo 2. Se implementa con la configuracién de maestro-esclavo, se trabaja con una sola
poblacién, la cual sera gestionada por el hilo maestro, su funcidn principal es particionar a
la poblacién y pasarla a los hilos esclavo para que estos realicen las operaciones necesarias

de manera simultanea.

OpenMP

OpenMP [2] es una interfaz de programacién (API) desarrollada para facilitar la
programacidén paralela en sistemas de memoria compartida con arquitectura SMP
(Symmetric Multi-Processor). En un inicio fue adoptada como un estandar informal en el afio
de 1997 y funcionaba uUnicamente para el lenguaje de Fortran, hoy en dia, las nuevas
versiones permitan adicionar las directivas de OpenMP a los programas secuenciales
escritos en lenguajes de C/C++. Este paradigma usa explicitamente paralelismo multi-hilos,
en programaciéon, un hilo es un procedimiento que corre de forma independiente del
programa principal. La idea central de este paradigma es desarrollar un programa
secuencial que realice la tarea y brinde la solucién, posteriormente, implementar las
directivas de OpenMP para paralelizarlo. La principal ventaja de este estilo de programacion
es que el compilador es quien se encarga de la distribucidon de los datos guiado por un

conjunto de directivas que introduce el programador.



OpenMP estd basado en un modelo de procesamiento denomidado “Fork-Join”, el
cual consiste en la ejecucién del programa por un Unico hilo como en un programa
secuencial, a este hilo se le nombra maestro; este ejecutara el programa hasta que
encuentre una region paralela, una region paralela se reconoce en el cédigo fuente por la
inclusidon de una directiva de OpenMP. Entonces, en esta parte se genera el fork; se trata
simplemente de que el hilo maestro crea un grupo de hilos, hilos esclavos, los cuales
ejecutaran de forma simultdnea el conjunto de instrucciones contenidas en la region
paralela. Por ultimo, el hilo maestro recoge los resultados obtenidos de las operaciones
realizadas por los hilos esclavos y a este momento se le llama join. El hilo maestro contintda

con la ejecucién del programa hasta encontrar nuevamente una region paralela, ver figura

1.
Tarea Tarea Tarea
paralela 1 paralela 2 paralela 2
Hilo maestro
Tarea Tarea
i paralela 1 paralela 2
Hilo . . Tarea paralela 3
maestro P A . Bifurcacién .. 4, .. Unidn
Lo Mfork” S oin" i - S
¢ B — - :I—lz o

Figura 1. Modelo de procesamiento Fork-Join.

Para convertir una parte del programa en una regién paralela se debe incluir dentro
del cédigo fuente una seria de directivas que encierran en un bloque parte del cédigo y que
el compilador de OpenMP serd capaz de interpretar. La sintaxis de una directiva o pragma
(también denominado constructor paralelo) escrita en lenguaje C es la que se muestra a

continuacion [25]:

#pragma omp parallel nombre-directiva [cldusulas] {



Bloque de instrucciones

El pardametro denominado nombre-directiva puede referirse a 3 tipos de regiones

paralelas:
= Sections:
Se refiere a secciones del programa que se ejecutan en paralelo.
= Bucle for:
El ciclo es dividido para que cada hilo esclavo realice calculos por separado.
= Single:

El cddigo es ejecutado por un unico hilo. En este caso, se omite el parametro

parallel.

A su vez, cada regién paralela puede hacer uso de algunas cldusulas, las cuales son
de gran ayuda, su funcién es primordial debido a que permiten controlar el acceso a las
variables contenidas en un bloque paralelo. A continuacidn, se mencionan las c/dusulas mas
conocidas o de mayor utilidad, estas también se les denominan como clausulas de alcance

de datos y son aplicadas especialmente al momento de paralelizar el bucle for:

= Private(Lista de variables):
Sirve para introducir una lista de variables que se consideran privadas, es
decir, cada hilo o proceso almacenara una copia de esa lista de variables, esas
variables no se inicializan con algun valor. Al finalizar el bloque paralelo, cada
hilo elimina la copia de la variable que habia guardado.

= Firstprivate(Lista de variables):
Similar al anterior, cada hilo contiene su propia copia. La diferencia es que las
variables se inicializan con el valor que contiene la variable antes de entrar a
la region paralela.

» Lastprivate(Lista de variables):
Al finalizar el bloque paralelo, cada variable almacena el valor obtenido en la

ultima iteracion del bucle o la ultima seccidn paralela.



Reduction(operador:variable):

Al final del bucle paralelo, todos los hilos compartiran sus resultados de una

misma variable para actualizar la copia global del hilo maestro.

Shared(Lista de variables):

La lista de variables introducidas sera del tipo compartida entre los distintos

hilos creados.

Default(private [shared):

Indica en automatico, como serdn todas las variables. Ya sea que todas las

variables sean compartidas o privadas.

No wait:

Si se especifica, los hilos no se sincronizan al final del bucle paralelo.

Schedule(tipo, chunk):

Decide cdmo se distribuyen las iteraciones de un bucle entre los hilos, la

planificacion por defecto depende de laimplementacion. Existen tres distintas

formas de realizar la distribucion de iteraciones (ver figura 2):

Schedule(static,chunk):

Distribuye un subconjunto de iteraciones en cada hilo de modo
circular. El tamafio viene dado por "chunk", un parametro introducido
por el usuario/programador. Si no se especifica chunk, la distribucion
es por bloques.

Schedule(dynamic,chunk):

El valor por defecto de chunk es 1, es casi igual que static, pero los
bloques se reparten dinamicamente a medida que los hilos van
finalizando.

Schedule(guided,chunk):

Similar a dynamic, pero el tamafio del chunk comienza grande y cada
vez disminuye para tener un mejor control de carga entre iteraciones.

El pardmetro chunk es opcional y especifica el tamafio minimo que



deben utilizarse. De forma predeterminada, el tamafio de chunk es
aproximadamente N/p, donde N es el nUmero de procesadoresy p es

la cantidad de hilos.

Iteraciones Estitico  Dindmico (3) Guiado
| | | |
[ | | | |
u - [
| |
[ [
| [ |
| | |
[ | [ | [ |
| u |
| . [
| - |
[ [ |

Figura 2. Tipos de planificacién en un bucle paralelo.

Cuando aparece otro constructor paralelo dentro de una region paralela se le conoce
como anidamiento paralelo. Siendo el caso, cada hilo esclavo crearia un nuevo grupo de

hilos.

Existen otras directivas que son de gran utilidad al momento de sincronizar la

ejecucidn de los distintos hilos, por ejemplo:

=  Master:
Solo el hilo maestro es quien ejecuta esta region, los demas hilos se saltan el
bloque.

= Critical:
Declaracién de una regidn critica, a la cual todos los hilos deben ejecutar uno
alavez.

= Atomic:
Asegura que una locacién de memoria especifica, va a ser actualizada de forma
atdémica, es decir, no se van a producir multiples escrituras desde diferentes

hilos.



= Barrier:
Implementa una barrera en la que cada uno de los hilos debera esperar al otro,
una vez que todos hayan llegado a la barrera, contintan su trabajo en paralelo.
=  Ordered:
Se utiliza dentro de un bucle paralelo y su funcién es ejecutar ciertos bloques

de manera secuencial.

Algoritmo propuesto

El algoritmo que a continuacién se propone se basa en la configuracion basica de
maestro-esclavo, ya que existe un hilo maestro que asigna segmentos del algoritmo, a otros
hilos para ejecutarse de manera paralela, cuando los hilos esclavos terminan de ejecutar el
fragmento del algoritmo entonces se devuelven los datos al hilo maestro para que éste
continlde ejecutando el programa. Se implementa a través del paradigma o modelo de
programacién de paralelismo en datos; la ventaja o aprovechamiento de realizar esta

composicion estd dada en el tiempo de ejecucion, ademas de que es facil de implementar.

A continuacidn, se explican los segmentos (operadores) del algoritmo que se
paralelizan, para esto se retoma el diagrama de flujo de un algoritmo genético mostrado en

la figura 1 correspondiente al capitulo 2.

Se inicia generando y evaluando a la poblacién en paralelo, seguidamente se
seleccionan las parejas de manera secuencial, éste operador no se puede aplicar en paralelo
ya que existe dependencia de datos. Posteriormente, se cruzan las parejas seleccionadas
para formar nuevos cromosomas (hijos), este operador se trabaja sobre un 50 por ciento
de la poblacién en curso. También se aplica el operador de mutacidn sobre la poblacién en
curso, el porcentaje de la mutacién se pasa como parametro al inicio de la ejecucién del
programa. Estos dos ultimos operadores se realizan de forma paralela. Y, finalmente, se

actualiza la poblacién para encontrar la mejor solucion.

Algoritmo 1. Algoritmo genético paralelo propuesto.



Inicio
Hacer en paralelo
Generar la poblacidén inicial
Calcular la evaluacidn
Fin paralelo
Ordenar la poblacidén (menor a mayor)
Mientras no se cumpla la condicién de terminaciédn
Seleccionar parejas
Hacer en paralelo
Cruzar parejas (50% de la poblacién en curso)
Mutar a la poblacidén en curso
Actualizar poblacidn
Fin paralelo
Fin mientras
Fin

Capitulo 7

Experimentos y resultados del algoritmo genético secuencial y
el paralelo.



En este capitulo se exponen los experimentos realizados sobre las distintas
implementaciones para resolver el problema del agente viajero, asi como los resultados
obtenidos en cada una de ellas. El algoritmo propuesto se validd utilizando problemas
prueba reportados en la literatura [3], en la supercomputadora del Laboratorio Nacional de
Supercédmputo del Sureste de México [26], usando el lenguaje de programacion C [27]. Los
problemas utilizados para las pruebas son TSP_smalll0, TSP_small20, data_100,
tsplib_problem_a280, data_500, rat783, pr1002 y tsplib_problem_d1291; el tamafio del
problema es 10, 20, 100, 280, 500, 783, 1002 y 1291 ciudades, respectivamente.

Se implementan distintas versiones del algoritmo genético (AG), variando el
mecanismo de operador genético. Por ejemplo, en el operador de seleccién de individuos
se implementa mediante ruleta por costo y por torneo, para el caso del operador de
mutacion se codifica a través de las técnicas de inversion, revuelto (scrambled), intercambio
y desplazamiento, finalmente, el operador de reproduccidn se hace con la técnica de PMX
o cruza de dos puntos. El objetivo de realizar distintas implementaciones es analizar los

resultados obtenidos y escoger el mecanismo que mejor se adapte al problema.

Datos generales del nodo de la supercomputadora

24 procesadores Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2680 v3 @ 2.50GHz, arquitectura x86_64,
capacidad en memoria RAM 125 GB, version de kernel Linux 2.6.32-504.8.1.el16.x86_64.

Pruebas sobre el operador de Seleccion

El primer experimento realizado fue la implementacion del algoritmo genético
variando el mecanismo de seleccion, el primero corresponde a la técnica de seleccién por
ruleta de costos y el segundo método compete a la seleccidén por torneo.

La tabla 1 muestra una comparacion de los resultados obtenidos al ejecutar el

programa con su correspondiente problema. El objetivo de esta prueba no es la de



encontrar los resultados que se reportan en los benchmark sino la de observar qué técnica
de seleccién ofrece mejores soluciones; para esto, se ejecuta 5 veces cada version del
programa para los ya mencionados problema y se escoge el mejor resultado de cada
versién. Por ejemplo, para el problema de 100 ciudades, se ejecuta 5 veces el programa
mediante la técnica de seleccidn de ruleta por costos y de esos 5 resultados obtenidos se
elige el mejor, posteriormente, se ejecuta 5 veces el programa ahora con la técnica de

seleccion de individuos por torneo y, nuevamente, se escoge la solucién de menor valor.

Tabla 1. Comparacidn de las técnicas de seleccidn.

Problema Técnica Resultado
ruleta 1324.55
10 torneo 1324.55
ruleta 1944.47
20 torneo 2034.16
ruleta 3973.77
100 torneo 4180.73
ruleta 3357.12
280 torneo 4648.18
ruleta 9637.47
500 torneo 11213.99
ruleta 54716.82
783 torneo 58807.09
ruleta 360894.68
1002 torneo 361559.56
ruleta 153371.06
1291 torneo 157497.04

Se puede observar de la tabla anterior que la técnica de seleccidn de ruleta por costo
ofrece mejores soluciones al problema. Solamente para el problema de 10 ciudades las dos

técnicas alcanzan el mismo resultado.

Pruebas sobre el operador de Mutacién

Un segundo experimento realizado es la codificacién del algoritmo con 4 versiones o

métodos de mutacion distintas, las técnicas utilizadas son: inversion, revuelto, intercambio



y desplazamiento. Para cada problema prueba se realizaron 10 ejecuciones del algoritmo
con distintos parametros sobre la cantidad de generaciones, tamafo de la poblacién y la
cantidad de hilos. La técnica de seleccidn utilizada es ruleta por costo y el porcentaje de
mutacion es de 0.3. La tabla 2 representa la comparacion sobre los resultados obtenidos
con cada uno de los mecanismos de mutacién implementados. La ultima columna se refiere
a los mejores resultados obtenidos hasta el momento.

Se nota, en la tabla 2, que se destacan dos técnicas por encontrar buenos resultados,
la primera es inversion y la segunda es desplazamiento. Para los problemas de 10, 100 y 500

ciudades, con las 4 técnicas se alcanza la solucién reportada en la literatura.

Comparacion entre el algoritmo genético secuencial y paralelo

Un aspecto muy importante consiste en analizar los resultados finales que se obtienen
con cada versiéon del algoritmo, es decir, tanto secuencial como paralelo y hacer una
comparacion con los problemas benchmark. El tipo de seleccion y mutacidn que se
utilizaron son ruleta por costo y la técnica de inversion, respectivamente.

La tabla 3 reporta los costos menores obtenidos con las ejecuciones en el algoritmo
genético secuencial, columna 3, y el algoritmo genético paralelo, columna 4, asi como el
mejor reportado en la literatura en la actualidad, ultima columna.

De la tabla 3, se hallaron mejores resultados, enmarcados en negrita, con el AG
paralelo en comparacién con el AG secuencial. Ademas, cabe resaltar que para el problema

de 500 ciudades se alcanzé una solucién menor a la reportada en la literatura.

Tabla 2. Comparacién de las técnicas de mutacion.

Ciudades Técnica Resultado Benchmark

Inversion 1324.55
Scrambled 1324.55

10 1324.55
Intercambio 1324.55
Desplazamiento 1324.55
Inversion 1836.92

20 Scrambled 2002.15 1836.92
Intercambio 1947.03
Desplazamiento 1836.92




Inversion 3746.40
Scrambled 3746.40
100 Intercambio 3746.40 3746.40
Desplazamiento 3746.40
Inversion 2812.68
Scrambled 3239.13
280 Intercambio 3162.54 2579
Desplazamiento 2831.71
Inversion 8456
I 4
500 Scramb et-zl 8456 8456
Intercambio 8456
Desplazamiento 8448.00
Inversion 12432.10
Scrambled 29228.07
783 Intercambio 25527.66 8806
Desplazamiento 15064.91
Inversion 299334.65
Scrambled 907799.5
1002 Intercambio 814653.43 259045
Desplazamiento 312346.93
Inversion 140602.39
Scrambled 148724.10
1291 1
9 Intercambio 150231.06 5080
Desplazamiento 137225.34

Tabla 3. Costos obtenidos del algoritmo genético secuencial, paralelo y los reportados en la literatura.

Cantidad AG AG Mejor
Problema Ciudades secuencial paralelo reportado
TSP_small10 10 1324.55 1324.55 1324.554
TSP_small20 20 1847.55 1836.92 1836.924
data_100 100 3746.40 3746.40 3746.40
tsplib_problem_a280 280 4271.11 2821.76 2579
data_500 500 8862 8448 8456
rat783 783 29078.83 12432.10 8806
pr1002 1002 414509.87 299334.65 259045
tsplib_problem_d1291 1291 153672 84961.39 50801

Speedup

Una gran ventaja de paralelizar un programa, aparte de obtener mejores resultados,
se presenta al disminuir el tiempo de ejecucion. A continuacidn, la tabla 4 expone el tiempo
gue tarda en ejecutarse el programa del algoritmo genético tanto secuencial como paralelo.
Ademas, se incluye un parametro muy importante en un programa paralelo, es decir, la

cantidad de hilos de ejecucidn. En este caso, se ejecuta con 2, 10, 24, 50 y 100 hilos, los



parametros ingresados durante la ejecucion del programa son los siguientes: para los
problemas de 10 y 20 ciudades (generacion=100, poblacién=100 y porcentaje de
mutacion=0.3) y para los problemas restantes (generacion=500, poblacién=500 vy
mutacion=0.3). La segunda columna representa la cantidad de hilos, con relacién a la celda
gue muestra “Secuencial” significa que es la ejecucidn del algoritmo genético secuencial,
para las celdas restantes se refiere al algoritmo genético paralelo ejecutado con diferentes

cantidades de hilos.

Tabla 4. Tiempos de ejecucidn variando la cantidad de hilos.

Problema Hilos Tiempo
Secuencial 0.0123
2 0.0258
TSP_small10 10 0.0346
24 0.04
50 0.22
100 0.416
Secuencial 0.0257
2 0.0349
10 0.0405
TSP_small20 >4 0.0423
50 0.2119
100 0.39
Secuencial 2.57
2 2.06
10 1.94
data_100
24 3.2
50 4.69
100 5.72
Secuencial 13.95
2 9.82
tsplib_problem_a280 10 4.7
24 4.31
50 9.26
100 10.31
Secuencial 38.24
data_500 2 22.32

10 10




24 8.02
50 14.32
100 15.84
Secuencial 114.83
2 65.85
rat_783 10 21.54
24 18.66
50 20.9
100 21.44
Secuencial 139.59
2 83.76
pr_1002 10 28
24 22.8
50 26.64
100 28.33
Secuencial 249.48
2 124.85
tsplib_problem_d1291 10 50.08
24 31.86
50 36.76
100 38.83

Con respecto a los resultados conseguidos sobre los tiempos de ejecucion, se aprecia
gue para los dos primeros problemas, la duracién es menor con el AG secuencial debido a
qgue el AG paralelo también necesita un periodo para sincronizar el trabajo entre los
distintos hilos. Para el caso de 100 ciudades, puede percibirse que el AG paralelo comienza
a obtener mejoras, en relacién al tiempo, y es suficiente ejecutarlo con 10 hilos. Para el

resto de los problemas, se logra un menor tiempo al ejecutar el programa con 24 hilos.

A continuacidn, se presenta la figura 1 para poder visualizar y comparar de una mejor

manera los tiempos de ejecucién, la imagen muestra los tiempos correspondientes al

problema tsplib_problem_d1291.
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Figura 1. Tiempos de ejecucion para el problema de 1291 ciudades.

Claramente se nota que la linea que representa el tiempo del algoritmo genético
secuencial se encuentra por encima del algoritmo genético paralelo, solo al ejecutar el
programa paralelo con dos hilos, el tiempo se reduce a la mitad; al correrlo con 10 hilos el
tiempo vuelve a reducir, si bien, el tiempo conseguido no es proporcional al nimero de
hilos, es decir, si con dos hilos el tiempo se redujo a la mitad entonces con 10 hilos se
deberia reducir diez veces resultando un lapso de 24.9 segundos, sin embargo, esto tiene
sentido debido a lo que con anterioridad se ha mencionado, también se consume un tiempo

sincronizando el trabajo entre los hilos.

Ahora, para calcular el speedup del programa se hace uso de la ecuacidon 4 del capitulo
5, para mostrar esta mejora de rendimiento se aplica nuevamente para el caso de 1291

ciudades. Enseguida, la figura 2 expone el factor de mejora del algoritmo paralelo.



tsplib_problem_d1291

120
100
80

60

Aceleracion

40

20

1 2 10 24 50 100
Cantidad de hilos

=@==Speedup ideal Speedup actual

Figura 2. Speedup para el problema de 1291 ciudades.

La linea del speedup ideal o speedup lineal expresa el valor maximo que puede
alcanzar, el valor maximo del speedup en teoria es igual a la cantidad de procesadores, por
ejemplo, si el algoritmo dura un segundo con 1 procesador entonces con 5 procesadores no
deberia tardar mas de 5 segundos. Entonces, en relacidn a la figura 2, se logra un speedup
superlineal [28], es decir, el programa paralelo es mucho mas rapido que su

correspondiente secuencial.



Capitulo 8

Conclusiones

Los algoritmos genéticos tradicionales son de gran ayuda para problemas de
busqueda y optimizacién, sin embargo, estos algoritmos se vuelven insuficientes para
problemas grandes, y su tiempo de ejecucion se vuelve prohibitivo. La gran ventaja que
presentan es su configuracién que facilmente se puede paralelizar y asi poder aprovechar

o tener un mejor rendimiento sobre el equipo de cdmputo.

Con respecto al primer experimento realizado, observar tabla 1, se concluye que la
técnica de seleccion de ruleta por costo brinda mejores resultados en comparacién con el
método implementado de seleccidon por torneo. Para la gran mayoria de problemas se
alcanzaron buenas soluciones con el mecanismo de ruleta por costo, excepto en el primer
problema, 10 ciudades, en la cual las dos versiones lograron encontrar la mejor solucién

reportada en la literatura hasta este momento.

Observando los resultados registrados en la tabla 2, se concluye que de las 4 distintas
técnicas de mutacion que se implementaron, solo dos de estas presentan buenos
resultados. Es decir, las técnicas de mutacién por inversidn y desplazamiento se destacan
sobre los otros dos métodos, mutacidon por intercambio y revuelto (scrambled). Inclusive,
para el caso de 500 ciudades se obtiene un resultado menor al reportado en la literatura; la
mejor solucidn presentada en los benchmark es de 8456 mientras que el obtenido con la

implementacidén de mutacion por desplazamiento es de 8448.

La tabla 3 expone los mejores resultados obtenidos con el algoritmo genético
secuencial y el paralelo, ademas de los resultados reportados en la literatura. Se puede
observar que con el paralelo se obtienen buenas soluciones en comparacién con el
secuencial. De los 8 problemas prueba que se tomaron, en cuatro de ellos (10, 20, 100 y 500
ciudades) se alcanzan las soluciones registradas en los benchmark con el paralelo,

destacando el resultado obtenido para el problema de 500 ciudades, mientras que con el



secuencial Unicamente dos soluciones son idénticas a los reportados en la literatura (10 y
100 ciudades). En el problema de 280 ciudades la diferencia es minima entre el benchmark
y el encontrado con el paralelo, para los problemas restantes, 783, 1002 y 1291 ciudades,
la diferencia es considerable entre soluciones halladas con el AG paralelo y los registrados

en los benchmark.

De la tabla 4, se observa que para los dos primeros problemas, 10 y 20 ciudades, es
suficiente ejecutar el programa con 1 hilo, es decir, basta con ejecutar el programa
secuencial debido a que el tiempo de ejecucidon es menor al programa paralelo ejecutado
con distintas cantidades de hilos. Con respecto al problema de 100 ciudades se obtiene un
menor tiempo al ejecutarlo con el paralelo y con una cantidad de 10 hilos, para el resto de
problemas se logra una mayor eficiencia con relacién a la duracién de ejecucién al correr el
programa con 24 hilos. Esto ultimo significa que para los problemas medianos y grandes se
logra un mejor rendimiento del hardware al ejecutar el programa con una cantidad de hilos
proporcional al nimero de procesadores, para este caso especifico, el nodo de la
supercomputadora cuenta con 24 procesadores y es esta misma cantidad de hilos en la cual

se alcanzé un mejor rendimiento en relacién al tiempo de ejecucién.

Hablando en términos globales, se concluye que se encontraron mejoras con el
algoritmo genético paralelo esto en relacidn a los tiempos de ejecucién y los resultados que
se lograron en comparacion con los observados en la literatura. El algoritmo que se tiene
codificado hasta el momento funciona perfectamente para los problemas pequefios (10, 20
y 100 ciudades) debido a que se han alcanzado buenas soluciones, sin embargo, para los

problemas mayores (783, 1002 y 1291 ciudades) no se han hallado buenos resultados.

Finalmente, como trabajo a futuro se planea implementar un programa hibrido en el
cual se pueda trabajar con memoria distribuida y compartida mediante la aplicacion de MPI
y OpenMP, es decir, trabajar con distintas poblaciones distribuidas en diferentes
procesadores y hacer un intercambio de individuos, los mejores preferiblemente, cada

cierto niumero de generaciones.
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