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noloǵıa Digital y al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnoloǵıa por su apoyo para desarrollar y
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Solución al Problema del Agente Viajero aplicando Algoritmos
Genéticos en Procesadores Gráficos

Resumen

En este trabajo se presenta la implementación de Algoritmos Genéticos Paralelos en pro-

cesadores multinúcleo y en procesadores gráficos (GPU) para resolver el Problema del Agente

Viajero. Se propone un algoritmo basado en el modelo de islas de Algoritmos Genéticos Para-

lelos. La caracteŕıstica principal del algoritmo es que no se requiere migrar individuos entre las

islas, en su lugar se crea una isla Élite con el mejor individuo de cada una de ellas. Al final de

cada generación, el mejor individuo de cada isla se escribe en la isla Élite para que el resto de

la islas puedan usarlo cuando se aplica el operador de cruce.

El algoritmo propuesto se implementa en un procesador multinúcleo y en una GPU. En la

implementación en procesadores multinúcleo se crean varios hilos de ejecución donde cada uno

de ellos crea una población de individuos que conforman una isla y los hace evolucionar a través

de los operadores genéticos. En cada generación se escribe el mejor individuo en la isla Élite.

Al ejecutar el algoritmo, existe la posibilidad de que algunos de los individuos de la población,

no sean utilizados para mejorar la población. Esto se debe a que, por ser un proceso aleatorio,

posiblemente un individuo nunca sea seleccionado para combinarse con algún otro.

En el Algoritmo Genético Paralelo implementado en GPU, cada bloque de hilos representa

una población de individuos, donde cada hilo se encarga de ejecutar los operadores genéticos

para cada individuo. Con esto, todos los individuos participan en la evolución de la población,

todos son mejorados y por consecuencia la calidad de la población final es mejor.

Los algoritmos fueron implementados para diferentes instancias del Problema del Agente

Viajero que fueron tomadas de la biblioteca TSPLIB. Los resultados muestran que la imple-

mentación en GPU se acerca más al óptimo reportado en dicha biblioteca.

Palabras Clave: Algoritmos Genéticos Paralelos, GPU, CUDA, Problema del Agente Via-

jero.



Solving the Traveling Salesman Problem using Genetic Algorithms
on Graphics Processors

Abstract

In this paper the implementation of Parallel Genetic Algorithms is presented in multicore

processors and graphics processors (GPU) to solve the Traveling Salesman Problem. Based on

the island model of Parallel Genetic Algorithms algorithm is proposed. The main feature of the

algorithm is that it requires no individuals migrate between islands instead an island Elite with

the best individual of each is created. At the end of each generation the best individual of each

island is written to Elite Island for the rest of the islands can be applied when the crossover

operator is applied.

The proposed algorithm is implemented in a multicore processor and a GPU. In the imple-

mentation on multicore processors several threads where each creates a population of individuals

that make up an island and evolves through genetic operators are created. When a better solu-

tion is found, the wire itself sending a copy of the best individual to Elite Island. When executing

the algorithm, there is the possibility that some individuals in the population, are not used to

improve the population. This is because, as a random process, possibly an individual will never

be selected to be combined with any other.

In the Parallel Genetic Algorithm implemented on GPU, each thread block represents a po-

pulation of individuals, where each thread is responsible for implementing the genetic operators

for each individual. With this, all individuals involved in the evolution of the population are all

improved and consequently the quality of the final population is better.

The algorithms were implemented for different instances of the Traveling Salesman Problem

that were taken from the TSPLIB library. The results show that the GPU implementation is

closer to the optimum reported in that library.

Keywords: Genetic parallel algorithms, GPU, CUDA, Travelling Salesman Problem.
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4.2. AGP con isla Élite . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.3. Modelo de programación CUDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.4. Organización de los hilos en CUDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.5. Espacios de memoria en un GPU con arquitectura CUDA . . . . . . . . . . . . . 47
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5.3. Ruta de la mejor solución obtenida para 237 ciudades . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.4. Ruta de la mejor solución obtenida para 380 ciudades . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.5. Ruta de la mejor solución obtenida para 662 ciudades . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.6. Ruta de la mejor solución obtenida para 813 ciudades . . . . . . . . . . . . . . . 62

5.7. Ruta de la mejor solución obtenida para 1083 ciudades . . . . . . . . . . . . . . 62

vi



Lista de Tablas

5.1. Cruce por orden (OX) y mutación por inversión. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

5.2. AG secuencial con población inicial de 1000 individuos. . . . . . . . . . . . . . . 55

5.3. Soluciones obtenidas en un procesador multinúcleo . . . . . . . . . . . . . . . . 56
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(Compute Unified Device Architecture)

CX Cruce por Ciclos

(Cycle Crossover)

FEP Programación Evolutiva Rápida
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Caṕıtulo 1

Introducción

Tradicionalmente, los programas informáticos se han desarrollado con programación secuen-

cial. Para resolver un problema, se construye un algoritmo y se implementa como un flujo de

instrucciones, que se ejecutan en serie en una unidad central de procesamiento (CPU, del inglés

Central Processing Unit).

Desde el inicio de la programación de computadoras y hasta el año 2004, una de las formas

principales de aumentar el rendimiento de los procesadores fué agregarles más transistores. Para

ello, la reducción del tamaño de los transistores permitió que se pudieran utilizar más cantidad

de estos en un procesador. El hecho de que los transistores sean más pequeños, les permite

cambiar de estado más rápido y aumentar la frecuencia de reloj. Cuantos más pequeños sean los

transistores, un procesador podrá tener una mayor cantidad de ellos e incrementar la frecuencia

de reloj. Además, el procesador podrá ejecutar más operaciones al mismo tiempo [1, 2].

Anteriormente, en cada generación de procesadores se aumentaba la frecuencia de reloj para

mejorar su rendimiento. Con esto, el mismo programa se ejecutaba más rápido en cada nueva

generación de procesadores. Sin embargo, esta forma de acelerar la ejecución de los programas

en un procesador, se vió limitada debido a que al aumentar la frecuencia de reloj, aumentan

también el calor generado aśı como el consumo de enerǵıa, es decir, hasta cierto ĺımite ya no es

posible incrementar la frecuencia de reloj [1, 2].

Otra forma de mejorar el rendimiento de un procesador consiste en utilizar el paralelismo a

nivel de instrucción. Esta técnica también empezó a ser inviable debido al aumento del costo de

añadir hardware adicional que permita encontrar instrucciones que no dependen unas de otras

para poderlas ejecutar en paralelo [1, 2].

Es aśı como, para aumentar la capacidad de procesado, surgió el diseño de procesadores mul-

tinúcleo, en los cuales existen varias unidades de procesamiento en el mismo circuito integrado.

Cada núcleo de procesamiento tiene que ser controlado por separado, y el sistema operativo pue-

de asignar diferentes programas de aplicación a los diferentes núcleos para obtener una ejecución

en paralelo.
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Mediante el uso de técnicas de programación en paralelo, es posible ejecutar un programa

de cómputo intensivo en un conjunto de núcleos, con lo cual se reduce el tiempo de ejecución

comparado con una ejecución en un solo núcleo [2].

Además de los procesadores multinúcleo, desde el año 2003, gracias a la industria de los

videojuegos el aumento de la demanda de gráficos en 3D y alta definición en tiempo real ha

convertido a los procesadores gráficos (GPU, del inglés Graphics Processing Unit) en auténti-

cos procesadores, arquitecturas altamente paralelas con enorme capacidad de procesamiento y

mayor ancho de banda.

Una gran cantidad de problemas, aparte de los relacionados con el procesamiento de gráficos

que es para lo que inicialmente fueron diseñadas, pueden beneficiarse con el uso de GPU, es decir,

se puede procesar una mayor cantidad de información en menor tiempo. Esto ha promovido el

desarrollo de una técnica llamada GPGPU (del inglés General Purpose Computing on Graphics

Processing Units), que consiste en el uso de las GPUs para procesar todo tipo de problemas

que puedan ser adaptados a dicha arquitectura [3, 4], especialmente en el campo cient́ıfico y de

simulación.

Un programa secuencial se ejecuta en un único núcleo de procesamiento aunque lo ejecutemos

en un procesador multinúcleo. En ese sentido, no se aprovecha de la mejor manera la arquitectura

de los procesadores multinúcleo o GPU disponibles actualmente. Es por eso la importancia de la

programación en paralelo. Asimismo, los programas en paralelo serán los que a futuro aprovechen

las mejoras de rendimiento con cada nueva generación de procesadores.

Durante la ejecución de un programa diseñado en paralelo, se utilizan múltiples elementos

de procesamiento para resolver el problema. Esto se logra mediante la división del problema en

partes independientes de modo que cada elemento de procesamiento pueda ejecutar una parte

del algoritmo de manera simultánea con los otros. Los elementos de procesamiento pueden ser

una computadora con procesador multinúcleo, varios ordenadores en red o una GPU.

Actualmente, existen una gran variedad de problemas que requieren de una gran cantidad

de procesamiento de cómputo [5, 6]. Uno de estos problemas es el Problema del Agente Viajero

(PAV) [7] que pertenece al tipo de problemas NP-completos de acuerdo a la teoŕıa de complejidad

computacional [5, 6]. Dado un conjunto de ciudades y las distancias entre ellas, el problema es

encontrar la ruta con la menor distancia recorrida visitando cada ciudad una vez.

La dificultad de resolver el Problema del Agente Viajero radica en que al aumentar el número

de ciudades, aumenta exponencialmente la cantidad de posibles soluciones que tienen que ser

evaluadas. Tratar de buscar la mejor solución con un algoritmo de búsqueda exacto, resulta algo

inviable debido al tiempo necesario para evaluar la gran cantidad de posibles soluciones.

Como consecuencia de ello, investigadores en la computación han buscado métodos o técnicas

que se puedan aplicar para la solución de este problema en un menor tiempo de ejecución. Una de

estas técnicas son los Algoritmos Genéticos (AG), que si bien al igual que otras metaheuŕısticas
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no garantizan la obtención de la solución óptima, son capaces de encontrar soluciones cercanas

a las óptimas de manera eficiente.

Los Algoritmos Genéticos fueron propuestos inicialmente por John Holland y los desarrolló en

su libro [8] en 1975. Holland propuso a los AG como un método heuŕıstico basados en el proceso

genético de los organismos vivos. A lo largo de las generaciones, las poblaciones evolucionan

en la naturaleza de acuerdo con los principios de la selección natural y la supervivencia de los

más fuertes. Por imitación de éste proceso, los AG son capaces de ir creando soluciones para

problemas del mundo real.

La principal problemática de los AG, radica en la necesidad de evaluar que tan buenos

son los individuos de la población [9]. Asimismo, en el caso particular del problema que en este

trabajo se aborda, existe la necesidad de calcular una gran cantidad de datos necesarios durante

la ejecución del algoritmo.

La ejecución de problemas de mayor tamaño y obtener una solución más aproximada a la

óptima, trae consigo un incremento en el tiempo de ejecución. Por este motivo la paralelización

es una alternativa interesante tanto para reducir el tiempo de ejecución como para obtener

mejores resultados.

Existen distintos modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos [9, 10, 11]. Uno de estos es el

llamado modelo de islas, el cual consiste en dividir la población total en varias subpoblaciones

(islas) en cada una de las cuales se lleva a cabo un Algoritmo Genético. Cada cierto número de

generaciones, se realiza un intercambio de individuos entre las subpoblaciones, proceso al que

se le llama migración.

El Algoritmo Genético Paralelo que se propone es llamado Algoritmo Genético Paralelo con

isla Élite (AGPE). A diferencia del modelo de islas original [10], este no requiere migrar indi-

viduos entre las islas, por lo tanto, no existe comunicación directa entre ellas. La caracteŕıstica

principal, es que se tiene una isla a la que se le llama Élite donde se encuentra el mejor individuo

de cada una de las islas. Los individuos de cada isla pueden combinarse con los individuos de

la isla Élite para crear nuevos individuos, pero no con el resto de las islas.

En este trabajo, se resuelven instancias del Problema del Agente Viajero, que debido a la

cantidad de ciudades que se manejan no puede ser resuelto por un algoritmo exacto. Se utilizan

Algoritmos Genéticos debido a su capacidad de encontrar soluciones cercanas a la óptima de

manera eficiente, y se implementa en paralelo para reducir el tiempo de ejecución.

El hacer la implementación en una GPU nos dá la posibilidad de evaluar una mayor cantidad

de soluciones y por lo tanto, existe mayor probabilidad de encontrar soluciones más cercanas a

la óptima.

Se resolvió el PAV con un Algoritmo Genético secuencial, otra versión paralela con hilos

POSIX y una tercera versión con Algoritmos Genéticos Paralelos en GPU.
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1.1. Trabajos relacionados

En esta sección, se presentan algunos trabajos relacionados con el Algoritmo Genético Pa-

ralelo en GPU propuesto en esta tesis y se describen brevemente las diferencias que tienen con

el presente trabajo.

En [12] se presenta un AG donde se paraleliza el operador de cruce y el operador de mutación.

Hacen una comparación de la implementación en una GeForce GTX285 versus un CPU Intel

de dos núcleos, y se concluye que la implementación en GPU es 24.2 veces más rápida que la

implementación en CPU.

En [13] se propone un AG secuencial para resolver el PAV con datos agrupados y no agru-

pados. El mismo problema se resuelve en un GPU, con una sola población y solo se utiliza un

multiprocesador de GPU. Se hace una comparación entre las dos implementaciones y se conclu-

ye que el algoritmo con datos agrupados termina más rápido que con datos dispersos, además,

la implementación en GPU también termina más rápido en ambos casos.

En [14] se presenta la implementación de los algoritmos de búsqueda local 2-opt y 3-opt en

GPU para resolver el PAV con un número de ciudades entre 100 y 4461. Los resultados muestran

que la implementación en GPU es de 3 a 26 veces más rápida comparado con la implementación

paralela en CPU con 32 núcleos. Sin embargo, no muestran resultados en cuanto a la calidad

de la solución obtenida.

En [15] se propone la implementación de un algoritmo genético con el operador de cruce

por orden OX para el problema del agente viajero. Se muestran implementaciones en serie y

en paralelo de dicho operador, ambos en GPU, aśı como una implementación en CPU con un

núcleo de procesamiento. Los resultados muestran que el algoritmo genético en GPU con el

operador de cruce por orden OX en paralelo, es 101.3 veces más rápido que la versión en CPU.

Al igual que en [12] se resuelve el problema para problemas con menos de 500 ciudades.

En [16] se presenta un AGP con modelo de islas para solucionar el problema de asignación

cuadrática. La subpoblación de cada isla es evolucionada por un multiprocesador de GPU. Los

individuos de las subpoblaciones son combinados a través de la VRAM de GPU. Los resultados

muestran que la implementación en GPU es de 3 a 12 veces más rápido comparado con la

implementación en un procesador Intel i7 965.

En [17] se propone la paralelización de AG en GPU para resolver tres problemas de op-

timización: máximo global de una función, la función elipsoidal y la función Rosenbrock. Las

soluciones para estos problemas se utilizaron con codificación real y codificación binaria. Los

resultados son comparados con el algoritmo secuencial en cuanto a precisión y tiempo. Además

se hace un análisis de los efectos de modificar el tamaño de la población, número de hebras,

tamaño del problema y la complejidad de diferentes problemas.

En [18] se compara la eficiencia de los Algoritmos Genéticos y la evolución diferencial im-
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plementados en CUDA. El problema que se resuelve es el problema de programación de tareas

independientes donde cada solución candidata es procesada por varios hilos de GPU. Se reporta

que se obtuvieron mejores resultados con la implementación de la evolución diferencial.

En [19] se presenta un AGP en GPU que resuelve el problema de ruteo de veh́ıculos. Mediante

la asignación de tareas por cada cromosoma para independientes hilos, el algoritmo puede

procesar en paralelo todas las operaciones del AG. Los resultados indican que el algoritmo

propuesto puede reducir el tiempo de cálculo del problema, lo cual mejora la eficiencia y eficacia

del proceso de toma de decisiones.

En [20] se describe cómo aprovechar al máximo un GPU para resolver problemas de propósito

general, y de manera espećıfica, expone de que manera se puede implementar AGP en GPU de

manera eficiente aśı como los retos que esto implica.

En [21] se propone un AGP implementado en CUDA para resolver el problema k-SAT y el

problema de la mochila. El algoritmo propuesto es 67 veces más rápido que la versión secuencial

del problema correspondiente obteniendo la misma calidad de la solución.

En [22] se presenta un AGP basado en el modelo de islas que resuelve el problema de la

mochila en un cluster de GPU. Varios GPU hacen evolucionar una isla. La interface MPI es

usada para intercambiar material genético entre las islas aisladas. Se utilizaron 14 GPU y 4

procesadores Intel Xeon con seis núcleos cada uno.

En [23] se propone un algoritmo para resolver el PAV para problemas que van desde 131

ciudades hasta 104815. El algoritmo utiliza el método Lin-Kernighan para la búsqueda local,

aśı como un operador de cruce al que los autores nombran Z-Cross. El algoritmo Lin-Kernighan

es el que ha desmostrado resolver de mejor manera el problema del agente viajero actualmente.

Los resultados demuestran que el Z-Cross obtiene mejores soluciones y se ejecuta más rápido

que los operadores de cruce conocidos como PMX3, GSX2 y ERX6.

En [24] se presenta un AG en combinación con un algoritmo de optimización por colonia de

hormigas para resolver el PAV. La combinación de los dos algoritmos ayuda a salir de óptimos

locales a los que lleva el AG por si solo. Se resuelven problemas que contienen entre 100 y 3038

ciudades, y se concluye que la combinación de los dos algoritmos proporciona mejores resultados

que utilizar cada uno de los algoritmos por separado.

En [25] se propone un AGP combinado con un algoritmo de búsqueda taboo para resolver el

PAV en GPU. Los problemas resueltos tienen entre 150 y 318 ciudades. Se hace una comparación

entre los resultados en GPU y CPU.

En [26] se hace un estudio sobre que etapas de un AG puede ser procesado en GPU. El

problema que se resuelve es el Problema del Agente Viajero. Se hacen comparaciones entre las

implementaciones en paralelo e implementaciones en procesadores multinúcleo. Finalmente se

concluye que todas las etapas de un Algoritmo Genético pueden ser paralelizadas en GPU.

En [27] se presenta la paralelización de un AG h́ıbrido en un GPU. Todos los pasos del algo-
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ritmo excepto la generación de números aleatorios se hacen en GPU. Se hace una comparación

entre las versiones GPU y CPU del algoritmo paralelo h́ıbrido y el algoritmo de Programación

Evolutiva Rápida (FEP, del inglés Fast Evolutionary Programming) propuesto anteriormente

por los mismos autores. Los problemas de prueba son algunas funciones de optimización. Se

concluye que el AG h́ıbrido converge más rápido y el tiempo de ejecución es más pequeño que

el FEP para todos los problemas de prueba.

1.2. Motivación

La mayoŕıa de los trabajos relacionados con el uso de GPU están enfocados a disminuir

el tiempo de ejecución de los algoritmos. En este trabajo, además de aprovechar la ventaja

que nos ofrece una GPU para reducir el tiempo de ejecución, se busca también que la calidad

de la solución sea buena en el sentido de obtener una solución lo más cercana a la óptima

que se reporta en TSPLIB. Con la finalidad de mejorar la calidad de la solución se propone

un Algoritmo Genético basado en el modelo de islas. A este algoritmo se le llama Algoritmo

Genético Paralelo con isla Élite. Aunado a esto, los trabajos revisados hasta la escritura de la

presente tesis, se resuelve el Problema del Agente Viajero en un GPU hasta con una cantidad

menor a 500 ciudades. En la presente tesis, se presentan resultados para problemas hasta con

1083 ciudades.

1.3. Objetivos de la investigación

1.3.1. Objetivo general

Implementación de un algoritmo genético paralelo para resolver el problema del agente via-

jero en procesadores gráficos.

1.3.2. Objetivos espećıficos

Implementar la paralelización de algoritmos genéticos en procesadores multinúcleo aśı co-

mo en un procesador gráfico.

Obtener un algoritmo que de solución al problema del agente viajero cuyas soluciones

deben ser lo más cercanas posibles a las soluciones óptimas reportadas en TSPLIB.

Obtener una mejor eficiencia y un menor tiempo de ejecución del algoritmo gracias al uso

de GPU en comparación con procesadores multinúcleo.
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1.4. Aportaciones

Las aportaciones más destacadas de esta tesis son:

Algoritmo genético paralelo basado en el modelo de islas: Se diseñó un algoritmo

genético paralelo basado en el modelo de islas el cual no requiere migrar individuos entre las

islas. En su lugar se propone tener una isla Élite donde permanecen los mejores individuos

de cada una de las islas. Cualquier isla puede combinar a sus individuos con algún individuo

de la isla Élite con la intención de mejorar a sus propios individuos.

Algoritmo genético paralelo en GPU para solucionar el PAV: Se resolvió con

algoritmos genéticos paralelos en GPU el problema del agente viajero con una mayor

cantidad de ciudades que el número de ciudades que manejan en los trabajos relacionados

encontrados hasta la escritura del presente trabajo de investigación.

Utilización de GPU: Se utiliza el máximo número de hilos que se pueden ejecutar

en cada bloque de GPU con la intención de no desperdiciar recursos y que todos los

hilos disponibles puedan ayudar en el proceso de evolución. Todos los pasos del algoritmo

genéticos son ejecutados por un hilo de ejecución para cada individuo de la isla dentro de

GPU lo que permite mantenerlos ocupados el mayor tiempo posible.

1.5. Organización del contenido por caṕıtulo

El resto del documento está organizado de la siguiente manera. El capitulo 2 presenta la

descripción del problema del agente viajero, donde se explica de manera detallada su definición,

formulación y complejidad. La teoŕıa del algoritmo genético simple y paralelo, aśı como la

aplicación de estos al problema del agente viajero es descrito en el caṕıtulo 3. En el caṕıtulo 4

se presenta como se implementaron los algoritmos diseñados en este trabajo de investigación. Se

describe un algoritmo genético secuencial, un algoritmo genético paralelo con isla Élite para ser

ejecutado por un procesador multinúcleo y finalmente el mismo algoritmo con isla Élite diseñado

para su ejecución en GPU. En este caṕıtulo se añade también la teoŕıa sobre el modelo de

programación CUDA para tarjetas de procesamiento gráfico. El caṕıtulo 5 muestra los resultados

de la presente investigación. Se muestran las tablas correspondientes a los tiempos de ejecución

del algoritmo secuencial y los algoritmos en paralelo donde se puede observar también las mejores

y peores soluciones obtenidas para 6 instancias del problema del agente viajero. El caṕıtulo 6

muestra las conclusiones y el trabajo a futuro.
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Caṕıtulo 2

Problema del Agente Viajero

El Problema del Agente Viajero (PAV) o TSP (por sus siglas en inglés), es probablemente

el problema de optimización combinatoria mas estudiado y se ha convertido en un problema

t́ıpico para validar y examinar nuevas ideas algoŕıtmicas [12]. Además de ser un problema

matemático, es uno de los ejemplos más significativos de la teoŕıa de complejidad computacional,

con aplicación directa al campo de la inteligencia artificial, y pertenece al conjunto de problemas

llamados NP-completos [28].

El problema trata de un viajero que visita exactamente una vez cada una de N ciudades

dadas y retorna a la ciudad inicial. La solución del problema consiste en encontrar la secuencia

de ciudades visitadas (el ciclo) que minimice la distancia total que recorre el viajero.

La primera noticia que se tiene del PAV fue en 1831; en Alemania un libro fue publicado y

titulado como ”Der Handlungsreisende” o bien ”El Agente Viajero”, donde se hace la pregunta

¿Como debe de ser un agente viajero y que debe hacer para vender mas y ser exitoso en su

negocio? Para responder a esta pregunta se investigó un algoritmo de búsqueda en el que se

cubriera tantas localidades como fuera posible sin visitar una localidad dos veces [7].

Las aplicaciones mas directas y con mayor frecuencia de este problema se aprecian en el

campo de la loǵıstica. El que una persona necesite recorrer varios lugares, mover mercanćıas

y veh́ıculos de ciudad en ciudad, se adapta muy bien al PAV. De esta manera, la aplicación

directa de este problema dentro del campo de la loǵıstica se presenta en planificación de ventas,

rutas de turismo, de autobuses escolares, aśı como en reparto de correo.

Además de las aplicaciones en loǵıstica, la aplicación del PAV en procesos industriales ha

dado lugar a una importante reducción de costos. La secuencia de tareas y producción de cir-

cuitos electrónicos han sido los principales procesos donde se aplica. Otra aplicación importante

de este problema, se puede mencionar la creación de cluster de datos. La organización de datos

en grupos de elementos con propiedades similares es un problema básico en análisis de datos.

Este problema, se ha modelado también tomando como base el PAV [29].

8



2.1. Formulación del PAV

El PAV puede ser formulado de la siguiente manera: sea PN la colección de todas las per-

mutaciones π del conjunto {1, 2, ..., N}, entonces para resolver el PAV, se trata de encontrar en

PN una π = (π(1), π(2), ..., π(N)) de tal manera que
[∑N−1

i=1 cπ(i)π(i+1)

]
+ cπ(N)π(1) sea mı́nima.

La expresión,
[∑N−1

i=1 cπ(1)π(i+1)

]
es la distancia necesaria para recorrer desde la primera ciudad

hasta la última y cπ(N)π(1) es el costo o distancia necesaria para ir de la última ciudad a la

primera.

En este caso (π(1), π(2), ...π(N)) muestra el orden en que las ciudades son visitadas, a partir

de la ciudad π(1), se visita cada ciudad en orden, y después se regresa directamente a π(1) desde

la ultima ciudad π(N). Por ejemplo, si N = 5 y π = (2, 1, 5, 3, 4) entonces la ruta correspondiente

será (2, 1, 5, 3, 4, 2). Cada desplazamiento ćıclico de π también da la misma ruta. Por lo tanto,

existen N diferentes permutaciones que representan el mismo recorrido.

Una representación del PAV se ilustra en la Fig. 2.1, donde el conjunto de ciudades está da-

do por C = {c1, c2, c3, c4}, siendo las distancias entre cada par de ciudades d(c1, c2) = 10,

d(c1, c3) = 5, d(c1, c4) = 9, d(c2, c3) = 6, d(c2, c4) = 9 y d(c3, c4) = 3. El ordenamiento

(c1, c2, c3, c4, c1) es una posible solución para este caso, con una longitud de 28, mientras que el

recorrido (c1, c2, c4, c3, c1) con una longitud de 27, corresponde a la mejor solución posible para

el ejemplo de la Fig. 2.1.

Fig. 2.1: Ejemplo PAV para 4 ciudades.
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2.2. Definición Formal del PAV

Muchos problemas de optimización combinatoria pueden ser formulados como problemas de

grafos [30, 31]. En este sentido, el Problema del Agente Viajero también puede ser modelado de

esta manera. Aśı, los vértices del grafo representan las ciudades, y los arcos indican los caminos

que unen a dichas ciudades. Estos arcos, deben tener un peso, el cual representa la distancia

d(ci, cj), que hay entre dos vértices conectados por medio de dicho arco. Entonces, una solución

de este problema se puede representar como una secuencia de N ciudades, donde una ruta

comienza y termina en la misma ciudad.

El PAV modelado como un grafo se presenta a continuación: Sea un grafo G = (V,E) donde

V = {1, ...N} y E = {i, j} : i, j ∈ V y sea dij el costo asociado al arco (i, j), además que

Xi,j sea una variable que nos dice que el viajero va de la ciudad i a la ciudad j (i = 1, 2..., N ;

j = 1, 2, ..., N ; i = j), la función objetivo a minimizar es:

N∑
i=1

N∑
j=1,j 6=i

dij ∗Xij (2.1)

Para garantizar que una ciudad es visitada solo una vez, se tiene:

N∑
i=1

Xij = 1, (j = 1, 2, 3, ..., N) (2.2)

Como se sale una sola vez de cada ciudad, entonces:

N∑
i=1

Xij = 1, (i = 1, 2, ..., N), (2.3)

donde

Xij ∈ {0, 1}, (i, j = 1, 2, ..., N) (2.4)

2.3. Tipos de PAV

Existe una gran variedad de problemas que son variantes del problema del agente viajero.

Se mencionan a continuación los tipos de PAV que tienen mayor similitud con el que se aplica

en el presente trabajo de investigación. Para ello, se toma como base el PAV con cinco ciudades

mostrado en la Fig. 2.2 y se presenta una solución al mismo considerando las caracteŕısticas de

cada tipo de PAV explicado.
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Fig. 2.2: Ejemplo del PAV con 5 ciudades

PAV simétrico. En el PAV simétrico, dado un conjunto de ciudades y distancias entre cada

par de ciudades, debe encontrarse el recorrido de menor distancia que visite cada uno de las

ciudades exactamente una vez. La distancia recorrida para ir de la ciudad i a la ciudad j es el

mismo que ir de j a i. En la Fig. 2.3 se muestra una solución para este tipo de PAV considerando

el problema descrito en la Fig. 2.2.

Fig. 2.3: Solución al PAV simétrico con costo de 11 unidades

PAV asimétrico. A diferencia con el anterior, en el PAV asimétrico la distancia que es

necesario recorrer para viajar de la ciudad i a la ciudad j es diferente que la distancia necesaria

para viajar de la ciudad j a la ciudad i, como se observa en la Fig. 2.4.
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Fig. 2.4: Solución al PAV asimétrico con costo de 11 unidades

PAV geométrico. A este tipo de PAV también se le conoce como Euclidiano. Está dado

por un conjunto de puntos S = {S1, S2, ..., Sn} que corresponden a las ciudades del problema, en

un plano con métricas euclidianas, para el que se busca el recorrido mas corto que visite todos

los puntos de S, donde las distancia entre dos puntos está dado por la distancia euclidiana entre

ellos.

PAV-MAX. Consiste en encontrar una ruta de coste máximo. Este tipo de PAV se presenta

en la Fig. 2.5.

Fig. 2.5: Solución al PAV-MAX con costo de 24 unidades

PAV con cuello de botella. En este problema, se debe encontrar una ruta tal que minimice

la mayor distancia de recorrido, en vez de minimizar el coste total. En la Fig. 2.6 se muestran

dos soluciones a este tipo de PAV cuyo mayor coste está minimizado a 4 unidades.
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Fig. 2.6: Soluciones para el PAV con cuello de botella con costo de 4 unidades como mayor costo

PAV agrupado. Los nodos o ciudades están divididos en ”clusters” o grupos, de manera

que lo que se busca es una ruta de coste mı́nimo en el que se visiten todos los nodos de los

grupos. Se deben visitar primero todos los nodos de un grupo para pasar al siguiente.

En la Fig. 2.7(a) se muestra un ejemplo de este tipo y cuya solución se presenta en la Fig.

2.7(b). Cada punto representa una ciudad de destino, y C1, C2, C3, C4 representan grupos de

ciudades.

(a) (b)

Fig. 2.7: PAV con datos agrupados. (a) Ejemplo de PAV con datos agrupados, (b) Solución al PAV
con datos agrupados

PAV generalizado. Los nodos o ciudades también están divididos en grupos, pero lo que se

busca es una ruta de coste mı́nimo que visite exactamente una ciudad de cada grupo. Tomando

como ejemplo la Fig. 2.7(a), se muestra en la Fig. 2.8 una solución al PAV generalizado.

13



Fig. 2.8: Solución al PAV generalizado

PAV con múltiples viajantes. Existen un número M de viajantes, cada uno de los cuales

debe visitar algunas de las ciudades. El problema se transforma en la búsqueda de una partición

de los nodos a visitar X1, ..., XM y de M rutas, uno para cada Xi, de manera que la suma de las

distancias recorridas por los M viajantes sea mı́nima. En la Fig. 2.9 se ilustra la idea principal

de como trabaja el PAV bajo este esquema. Cada ruta inicia y termina en A, y para este caso

M = 3.

Fig. 2.9: Solución al PAV con múltiples viajantes

El tipo de PAV que se aplica en este estudio, es el denominado geométrico o euclidiano,

donde se tiene un conjunto de puntos con sus respectivas coordenadas en un plano. Cada uno

de estos puntos representan las ciudades a visitar y la distancia entre cada par de ciudades,

está determinada por la distancia euclidiana existente entre ellas. Además, es el denominado

PAV simétrico, donde la distancia recorrida para ir de la ciudad i a la ciudad j es la misma que

si se hace el recorrido de manera inversa.
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2.4. Complejidad del PAV

Para resolver el Problema del Agente Viajero la solución más directa es evaluar todas las

posibles combinaciones de rutas y elegir como mejor solución aquella cuya distancia de recorrido

sea menor. El problema reside en el número de posibles combinaciones que viene dado por el

factorial del número de ciudades. Esto hace que la solución por búsqueda exhaustiva para este

problema no sea posible.

En el caso del PAV simétrico el número de rutas posibles y diferentes es (N − 1)!/2. Existen

(N−1) posibilidades a partir de la primer ciudad, (N−2) posibilidades para la siguiente ciudad

y aśı sucesivamente. El denominador 2, surge debido a que si se invierte el sentido de cada ruta,

esta cuenta como otra ruta posible pero con la misma distancia.

El PAV pertenece al tipo de problemas NP completos. Este tipo de problemas, son los más

dif́ıciles de resolver según la teoŕıa de complejidad computacional [5, 6].

El tiempo necesario para resolver el problema del agente viajero se incrementa a medida

que aumenta el número de ciudades N. Por ejemplo, si cada ruta tiene 30 ciudades, en total

seŕıan 2,65× 1032 sumas. Si se considera que un ordenador es capaz de calcular la longitud de

cada ruta en un microsegundo, tardaŕıa algo más de 3 segundos en resolver el problema para 10

ciudades, algo más de medio minuto en resolver el problema para 11 ciudades y 77147 años en

resolver el problema para sólo 20 ciudades. Además, el hecho de añadir una ciudad más, provoca

que el número de sumas se incremente por un factor de 21. Por lo tanto, para solucionar este

problema con esa cantidad de ciudades, son necesarios muchos recursos de cómputo, aśı como

bastante tiempo de ejecución del algoritmo.

El PAV es un problema de optimización combinatoria en el que su espacio de búsqueda cre-

ce exponencialmente con el número de ciudades. Para cierto número de ciudades en adelante,

no existen métodos de solución eficientes que garanticen encontrar la ruta óptima. A conse-

cuencia de ello, los métodos de solución que se emplean generalmente, encuentran una solución

aproximada a la óptima en un tiempo razonable [7].
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Caṕıtulo 3

Algoritmos Genéticos

3.1. Introducción

Los Algoritmos Genéticos (AG) propuestos en 1975 por John Holland [8] son técnicas de

búsqueda y optimización que se basan en los principios de la evolución biológica propuestos por

Darwin, para encontrar la mejor solución a un problema dado entre un conjunto de posibles

soluciones.

En la naturaleza, las poblaciones evolucionan generación tras generación de acuerdo a los

principios de la selección natural y la supervivencia de los mas fuertes, según la teoŕıa de

Darwin. Los individuos de una población compiten entre śı en la búsqueda de recursos para

poder sobrevivir. Aquellos con mayor capacidad de sobrevivencia tienen mayor probabilidad

de generar un mayor número de descendientes. Por lo tanto, los genes de los individuos mejor

adaptados se propagarán en sucesivas generaciones hacia un mayor número de individuos. Aśı,

las especies evolucionan logrando caracteŕısticas cada vez mejor adaptadas al entorno en el que

viven.

Los Algoritmos Genéticos, evolucionan de manera similar al proceso genético de los orga-

nismos vivos. Se inicia con una población de individuos, cada uno de los cuales representa una

posible solución factible a un problema dado. A cada individuo se le asigna un valor que repre-

senta que tan ”buena” es dicha solución con respecto a las demás. En la evolución biológica,

esto equivale al grado de efectividad de un organismo para competir por determinados recursos.

Mientras mayor sea la adaptación de un individuo al problema, mayor será la probabilidad de

que sea seleccionado para reproducirse por medio de los operadores de cruce o de mutación. Por

el contrario, mientras menor sea la adaptación de un individuo, reduce la probabilidad de que

dicho individuo sea seleccionado para la reproducción, y de que su material genético se propague

en sucesivas generaciones.

Con la reproducción, se produce una población nueva de posibles soluciones, la cual con-
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tiene mejores individuos y reemplaza a la población anterior. De esta manera, las buenas ca-

racteŕısticas de la población se propagan generación tras generación. Debido a que se favorecen

los individuos mejor adaptados, se van explorando las áreas más prometedoras del espacio de

búsqueda.

Los Algoritmos Genéticos se caracterizan por tener un campo de aplicación diverso. Basta

con definir una representación del problema y una función de evaluación de los individuos para

aplicarlos en la solución de una gran variedad de problemas.

La ejecución del ciclo reproductivo de un AG simple puede requerir una gran cantidad

de recursos computacionales (por ejemplo, memoria de gran tamaño y tiempos grandes de

búsqueda), por lo tanto, una variedad de cuestiones algoŕıtmicas han sido estudiados para

diseñar AG más eficiente. Para mejorar los resultados de los AG, numerosos avances se están

logrando mediante el diseño de nuevos operadores y algoritmos h́ıbridos [16, 32], aśı como

también, incluyendo al paralelismo de AG como un método de obtener mejoras con respecto a

un AG simple.

Actualmente, existe un gran número de implementaciones de Algoritmos Genéticos Paralelos

(AGP) aplicados a una gran variedad de problemas. Las razones de este éxito tienen que ver, en

primer lugar, con el hecho de que un AG simple es propenso al paralelismo, ya que la mayoŕıa de

los operadores de variación pueden ser fácilmente realizadas en paralelo. Sin embargo, la razón

más importante es el uso de una población estructurada, es decir, una distribución espacial de los

individuos, en la forma de un conjunto de islas [22] o una rejilla de difusión [33], es responsable de

tales beneficios. Por esta razón, muchos autores no utilizan una maquina paralela para ejecutar

un AGP y aún aśı, obtienen mejores resultados que al aplicar un AG simple secuencial [34].

3.2. Algoritmo Genético Simple

La popularidad de los Algoritmo Genéticos ha crecido en forma notoria en los últimos

años como consecuencia de su versatilidad para resolver problemas. En términos de Algoritmos

Genéticos, a las soluciones posibles del problema dado se le llama individuos de la población.

La población está formada por todo el conjunto de individuos, siendo la población inicial el

conjunto de soluciones iniciales que son creadas para hacerlas evolucionar con la intención de

mejorarlas.

Se le llama operadores genéticos a las acciones que se realizan para evolucionar a las so-

luciones iniciales, siendo selección, cruce y mutación los más utilizados. Éstos determinan el

modo en que el algoritmo explora el espacio de soluciones del problema. Una gran diversidad

de propuestas de operadores genéticos han surgido a lo largo de la historia de los Algoritmos

Genéticos, siendo los operadores de selección, cruce y mutación aśı como sus múltiples variantes

los más referenciados en la literatura.
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Algoritmo 1 Pseudocódigo de un AG simple

generar población inicial
evaluar la adaptación de cada individuo
while TERMINO = FALSO do

seleccionar individuos de la anterior generación
cruzar individuos seleccionados
mutar individuos de la población
evaluar la adaptación de los descendientes obtenidos por cruce y mutación
insertar en la nueva generación los descendientes obtenidos

end while
terminar
return la mejor solución encontrada

El Algoritmo 1, muestra el pseudocódigo de un Algoritmo Genético. Para el buen funcio-

namiento del algoritmo, es necesario una codificación o representación de las soluciones del

problema, que sean adecuadas al mismo. Además, se requiere una función de ajuste o adapta-

ción al problema. Dicha función, permite cuantificar la calidad de la solución representada por

el individuo.

Durante la ejecución del algoritmo, los padres deben ser seleccionados para la reproducción.

Luego, dichos padres se cruzan generar hijos. Posteriormente, con cierta probabilidad se mutan

los individuos de la población. El resultado de la combinación de las anteriores funciones, será un

conjunto de individuos (posibles soluciones al problema) que formarán parte de la siguiente

población. Ésta debe contener mejores individuos que la población anterior.

3.2.1. Población inicial

La población inicial se forma a partir de las posibles soluciones del problema, donde una

posible solución equivale a un individuo en términos de AG. Es aśı como un conjunto de N

individuos representa una población inicial de tamaño N , donde N es un parámetro de entrada

del AG y generalmente se conserva durante la ejecución del algoritmo.

En un Algoritmo Genético, los individuos de la población inicial, que son las posibles so-

luciones del problema, pueden representarse como un conjunto de parámetros conocidos como

genes. Estos, se agrupan y forman una cadena de valores a la que se le llama cromosoma, de

tal manera que, cada solución del problema tendrá su correspondiente cromosoma, y que a su

vez, es un individuo de la población. Los genes son representados por una serie de śımbolos que

generalmente pertenecen a algún sistema numérico [11]: binario, decimal, octal, etc.

La mayoŕıa de los trabajos consultados hasta la escritura del presente trabajo, muestran que

la codificación binaria ha sido la más utilizada. Esto se debe a que esta forma de codificación

permite la aplicación de operadores genéticos sencillos, además de que las soluciones de la
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Fig. 3.1: Representación de un individuo como cromosoma

mayoŕıa de los problemas tratados, pueden ser representados por esta codificación. En la Fig.

3.1 se muestra la codificación de un cromosoma cuyos genes están representados por ceros y

unos (sistema binario).

Generalmente, los individuos que forman parte de la población inicial son generados de forma

aleatoria, donde cada una de las posibles soluciones al problema, tienen la misma probabilidad

de ser parte de la población inicial. Al hacer esto aleatoriamente, se obtiene una población

inicial uniformemente distribuida en el espacio de búsqueda, lo cual favorece la exploración. Sin

embargo, la calidad media de las soluciones generadas de esta forma será baja, como se muestra

en los resultados experimentales de este trabajo, necesitando más iteraciones o generaciones

para ser mejoradas.

Otra forma de inicializar la población, es utilizar una o varias heuŕısticas. Los individuos

generados con estas técnicas resultan ser mejores que las generadas de forma aleatoria. Sin

embargo, posiblemente vayan dirigidas a zonas determinadas del espacio de búsqueda, con lo que

se pierde diversidad en el proceso. No obstante, el partir de soluciones ya mejoradas, reducirá el

tiempo de ejecución del AG.

La capacidad de exploración inicial depende del número total de posibles soluciones y el

número de individuos que forman parte de la población. Cuanto mayor sea el número de indivi-

duos de la población mayor será el poder exploratorio del algoritmo. Sin embargo, al incrementar

los individuos de la población aumenta el tiempo de cómputo.

3.2.2. Función de evaluación

La evolución de la población, depende de la calidad relativa de los individuos que compiten

por aumentar su presencia en la población y por participar en las operaciones de reproduc-

ción. En un problema de búsqueda u optimización, dicha calidad se mide por la adecuación o

adaptación de cada individuo para ser solución del problema y se le llama aptitud [35]. Ésta,

es simplemente un valor numérico que se calcula mediante una función de evaluación espećıfica

del problema, a la cual se le denomina función de aptitud. Entonces, la aptitud de un individuo,

es un número real que refleja el nivel de adaptación al problema.
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La función de aptitud tiene una influencia importante en el funcionamiento del AG, ya que

gúıa el mecanismo de exploración en el espacio de búsqueda. Además, debe contemplar el criterio

del problema de optimización ya sea minimización o maximización de un objetivo, aśı como las

restricciones presentes en el mismo.

3.2.3. Selección

Una parte fundamental del funcionamiento de un algoritmo genético es el proceso de se-

lección de candidatos a reproducirse. La selección es el proceso mediante el cual individuos de

la población son elegidos para reproducirse y crear a los individuos que formarán la siguiente

generación. A los individuos seleccionados se les llama padres.

La selección de padres se efectúa al azar usando algún procedimiento que favorezca a los

individuos con mejor valor de aptitud. Sin embargo, es necesario también incluir un factor

aleatorio que permita reproducirse a individuos que aunque su valor de aptitud no sea muy

buena, puedan contener alguna información útil para posteriores generaciones, con el objetivo

de mantener aśı también una cierta diversidad en cada población.

Existen muchas técnicas de selección usadas en Algoritmos Genéticos, entre las cuales desta-

can selección por ruleta, por torneo y selección de Boltzman. Su funcionamiento, aśı como otras

técnicas de selección, pueden ser consultadas en [9, 11]. Independientemente del procedimiento

que se utilice para hacer la selección de padres, todos se rigen por la evaluación de la función

aptitud. Los individuos con mejor aptitud tienen más posibilidad de ser seleccionados.

En la Fig. 3.2 se muestra el proceso de selección. De la población se seleccionan los individuos

con mejor aptitud, para aplicarles el operador de cruce y obtener nuevos individuos.

Fig. 3.2: Etapa de selección de AG
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3.2.4. Operador de Cruce

El operador de cruce, permite generar individuos nuevos que heredan caracteŕısticas de los

padres. El cruce, dentro del AG es manejado mediante el porcentaje de cruce Pc, el cual indica

si se va a efectuar la recombinación o no, esto quiere decir, que habrá algunos individuos que

pasarán a la siguiente generación, directamente sin cruzarse [9, 10, 35]. No existe un valor único

de Pc que asegure el buen desempeño del AG. El mejor valor de Pc está relacionado con los

valores del resto de los parámetros del algoritmo. Al modificar dichos parámetros, es necesario

ajustar el valor de Pc para el buen funcionamiento del algoritmo.

Los individuos seleccionados son recombinados para producir los hijos que formarán parte

de la siguiente generación. Existen ciertos criterios para que los hijos pasen a ser parte de la

siguiente generación. Pueden ser insertados en la población aunque sus padres tengan mejor

aptitud, ó que pasen a la siguiente generación únicamente si su aptitud es mayor que la de los

padres o de los individuos a reemplazar.

La idea del cruce, se basa en que si se toman dos individuos y se obtiene una descendencia que

comparta genes de ambos, existe la posibilidad de que los genes heredados sean los que ayudan

a los hijos a tener buena aptitud. Al compartir las caracteŕısticas buenas de dos individuos,

la descendencia, o al menos parte de ella, debeŕıa tener una mejor aptitud que cada uno de

los padres por separado. Si el cruce no agrupa las mejores caracteŕısticas en uno de los hijos y

estos tienen una peor aptitud, si aśı se elige, se pueden insertar a la población y ayudar aśı a la

diversidad de búsqueda.

Al igual que en la selección, existen una gran cantidad de técnicas de cruce [9, 11]. Tienen

diferentes grados de complejidad y de igual manera, unas pueden adaptarse mejor que otras

a ciertos problemas de aplicación. En la Fig. 3.3 se muestra el cruce de un punto. La imagen

muestra individuos con codificación binaria.

Fig. 3.3: Cruce de un solo punto
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3.2.5. Operador de Mutación

La mutación se considera un operador básico que proporciona un pequeño elemento de

aleatoriedad a los individuos de la población. Si bien se admite que el operador de cruce es el

responsable de efectuar la búsqueda a lo largo del espacio de posibles soluciones, el operador

de mutación va ganando importancia a medida que la población de individuos va convergiendo.

Esto se debe a que al ir convergiendo el AG, los individuos son cada vez mas parecidos entre śı.

Entonces, aplicar el operador de mutación permite modificar los individuos con la intención de

ganar diversidad de búsqueda.

El objetivo del operador de mutación es producir nuevas soluciones a partir de la modificación

de un cierto número de genes de una solución existente representada por un individuo, con la

intención de fomentar la variabilidad dentro de la población.

La mutación puede ser aplicada a todos o algunos miembros de la población. La selección

del gen o los genes a modificar se realiza con ayuda de cualquier método que emplee una técnica

de selección aleatoria.

Se puede seleccionar los individuos directamente de la población actual y mutarlos antes de

instroducirlos en la nueva población, ó aplicar la mutación directamente a los hijos después de

haberlos obtenido por cruce.

Al igual que el operador de cruce, el operador de mutación se emplea con cierta probabilidad,

que en este caso se denomina Pm. Ésta indica si la mutación se hace o no y normalmente es

pequeña [9].

Existen diferentes formas de realizar mutación [11], la más fácil es la llamada mutación

aleatoria bit a bit que se aplica al tipo de codificación binario [35]. En la Fig. 3.4 se muestra

este tipo de mutación.

Fig. 3.4: Mutación aleatoria bit a bit
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3.2.6. Reemplazo de la población

Cada vez que se aplica el operador de cruce y/o mutación, nos encontramos con un número

determinados de nuevos individuos (la descendencia) que se han de integrar en la población para

formar la siguiente generación. A esta operación se le denomina reemplazo y se puede hacer de

diversas formas [9, 36]. A continuación se mencionan algunas de ellas y que tradicionalmente

son las más utilizadas.

Cuando el número de individuos nuevos llega a un cierto valor, se elimina un subconjunto

de la población. Este subconjunto contiene a los individuos peor adaptados.

Cada vez que se crea un individuo nuevo, en la población se elimina el peor adaptado para

dejar su lugar a este.

Cada vez que se crea un individuo nuevo, en la población se elimina aleatoriamente una

solución, independientemente de su adaptación

Cuando se crea un individuo, se elimina al padre o a uno de los padres en caso de que el

descendiente tenga mejor aptitud.

3.2.7. Condición de terminación

La evolución de las soluciones debe terminar en algún momento, es por eso que se debe

establecer en que condición el algoritmo terminará de ejecutarse. A esta condición o criterio se

le llama condición de terminación.

La condición de terminación, generalmente viene determinada por criterios sencillos, como

un número máximo de generaciones o un tiempo máximo de resolución. También, suele deter-

minarse más eficientemente por estrategias relacionadas con indicadores del estado de evolución

de la población, aśı como por la pérdida de diversidad dentro de la población o por no haber

mejora en un cierto número de iteraciones. Por lo general una condición mixta es lo más uti-

lizado, es decir, limitar el tiempo de ejecución a un número de iteraciones y tener en cuenta

algún indicador del estado de la población para considerar la convergencia antes de alcanzar

tal limitación. Si se supiera la respuesta a la que se debe llegar, se podŕıa detener el Algoritmo

cuando se obtenga tal solución o utilizar algún criterio de error. Sin embargo, eso casi nunca es

posible.

3.3. Algoritmos Genéticos Paralelos

Una de las principales ventajas de los Algoritmos Genéticos es que permite que sus operacio-

nes se puedan ejecutar en paralelo. Debido a que la evolución natural trata con una población
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entera y no con individuos particulares, las operaciones del AG pueden ser procesadas de manera

independiente para cada uno de los individuos.

Los Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP) surgen ante la necesidad de cómputo requerida

por problemas de extrema complejidad, cuyo tiempo de ejecución utilizando los Algoritmos

Genéticos secuenciales es demasiado grande. Además de reducir el tiempo de ejecución, los AGP

permiten acercarse más a la solución óptima. Gracias al paralelismo, es posible incrementar el

tamaño de la población, reducir el costo computacional y mejorar el desempeño de los AG.

La adaptación de este tipo de heuŕısticas a distintas configuraciones de cómputo paralelo,

dió lugar a varios modelos de AGPs: algoritmos maestro-esclavo, algoritmos de grano fino y

algoritmos de grano grueso o de islas, aśı como también los llamados algoritmos genéticos

paralelos h́ıbridos [9, 10, 11, 37].

En Algoritmos Genéticos, se puede hacer paralelismo de tal manera que un algoritmo se

ejecute muchas veces en forma concurrente, y además, las operaciones dentro del mismo, pueden

también hacerse en paralelo. Por ejemplo, al momento de crear a los individuos de la población

inicial, se pueden crear de manera simultanea todos los individuos. De la misma manera, la

etapa de evaluación, y los operadores cruce y mutación, pueden hacerse para cada individuo o

para cada grupo de individuos respectivamente de forma independiente.

Como se muestra enseguida, existen algunos modelos de algoritmos genéticos paralelos que

utilizan un operador genéticos llamado migración. En este caso, esta operación también puede

ejecutarse en paralelo ya que no existe dependencia de datos entre los individuos que se emigran

de una subpoblación a otra.

La implementación de la paralelización de los operadores genéticos antes mencionados, re-

duce el tiempo de ejecución del algoritmo y por lo tanto, nos permite aumentar el numero de

soluciones a evaluar donde existe mayor posibilidad de encontrar una mejor solución.

3.3.1. Maestro Esclavo

Probablemente la forma mas fácil de implementar un AGP es hacer la etapa de evaluación de

la aptitud de los individuos entre varios procesos esclavos, mientras un proceso maestro ejecuta

el resto de las operaciones del AG (selección, cruce y mutación). Estos algoritmos exploran el

espacio de búsqueda de la misma forma que un AG en serie y en algunos casos se obtiene una

significante mejora en el rendimiento [37].

Estos algoritmos trabajan con una única población de individuos que será gestionada por

el nodo maestro. La evaluación de costo de los individuos y la aplicación de los operadores

genéticos se realiza por los nodos esclavos. A cada nodo esclavo le corresponderá una parte de

la población total, sobre la cual realizará las operaciones antes citadas. Una vez terminado este

proceso, devolverán el resultado al nodo maestro, que realizará la selección de individuos. En la
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Fig. 3.5: Esquema de AGP maestro esclavo

Fig. 3.5 se muestra un esquema de la arquitectura de este tipo de algoritmos.

Normalmente, la operación que se suele implementar en paralelo es la evaluación de la aptitud

de los individuos, porque suele ser la más compleja. Además, este valor es independiente del

resto de la población, por lo que su implementación en paralelo es muy sencilla. La comunicación

se dá entre el nodo maestro y los esclavos. El nodo maestro env́ıa el subconjunto de individuos

que corresponde a cada nodo esclavo, y éstos le devuelven los valores de costo para cada uno

de ellos. La comunicación puede ser implementada de dos maneras: śıncrona o aśıncrona. En la

primera de ellas, el nodo maestro espera a recibir los valores de costo de todos los individuos

para generar la siguiente generación. En la segunda, el algoritmo no espera a que los nodos

más lentos env́ıen sus valores de costo. De este modo conseguimos agilizar el proceso, pero el

comportamiento no es exactamente el mismo que el de un algoritmo genético secuencial. La

implementación śıncrona, en cambio, śı mantiene este comportamiento.

Este tipo de algoritmos pueden ser implementados sin problemas en computadores tanto de

memoria compartida como de memoria distribuida. En el caso de los computadores de memoria

compartida, la población puede estar almacenada en memoria, y cada procesador esclavo puede

leer directamente los individuos que le sean asignados. En caso de usar un computador de

memoria distribuida, seŕıa el nodo maestro el encargado de asignar y distribuir individuos entre

los nodos esclavos y de recoger, una vez evaluada, la adecuación de cada uno de ellos.

Una caracteŕıstica importante de estos algoritmos es que los resultados son los mismos que

los de la ejecución secuencial, solo cambia en tiempo de ejecución, ya que el nodo maestro

ejecuta un AG simple [35].
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3.3.2. Modelo de grano fino o celular

Estos modelos trabajan con una única población estructurada espacialmente. Han sido di-

señados para ser implementados en arquitecturas de memoria compartida masivamente para-

lelas, aunque también existen trabajos que demuestran su eficiencia en arquitecturas paralelas

distribuidas [33, 38].

En este modelo la población se divide de tal manera que cada procesador albergue un

individuo. La selección y el cruce de individuos se hará entre individuos que pertenezcan a un

mismo vecindario, formado por un conjunto de individuos adyacentes según la representación

espacial antes citada. Sin embargo, se permite el traslape entre vecindarios, lo que permite que

cada individuo forme parte de varias subpoblaciones, y con esto propiciar la interacción entre

todos los individuos de la población.

La selección y la reproducción de cada individuo, solo se puede hacer con sus vecinos. Como

las vecindades se solapan, se produce una tendencia a que los mejores individuos se expandan

por toda la población. En la Fig. 3.6 se observa un esquema de este modelo.

La proximidad de individuos está determinada por la topoloǵıa de interconexión entre los

elementos de procesamiento. La alta conectividad entre vecinos incrementa la difusión de los

individuos con mejor aptitud.

Fig. 3.6: Esquema de AGP de grano fino

3.3.3. Modelo de grano grueso o de islas

El cómputo paralelo se aplica de manera natural cuando se procesan islas (poblaciones), ya

que cada uno de los individuos que pertenecen a cada una de ellas, es una unidad independiente.
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Fig. 3.7: Modelo de islas de Algoritmos Genéticos Paralelos

Debido a esto, el rendimiento de los algoritmos basados en islas se mejora con la inclusión del

paralelismo [9, 10].

En la Fig. 3.7 se ilustra el modelo de islas de Algoritmos Genéticos Paralelos. Cada isla

representa una población de individuos, la cual se hace evolucionar a través de los operadores

de reproducción de Algoritmos Genéticos. Las islas, pueden compartir individuos entre śı con

determinada frecuencia. Esto evita que el algoritmo caiga prematuramente en óptimos locales

y favorece la diversidad de la población en búsqueda del óptimo global.

Al diseñar este modelo de AGP es necesario definir una serie de parámetros relativos a las

migraciones los cuales se presentan a continuación.

Topoloǵıa de intercambio: Especifica para cada isla, a cual de ellas enviará individuos

y de cual puede recibir.

Número de migrantes: Indica el numero de individuos que enviará y recibirá cada una

de las islas.

Poĺıtica de selección de migrantes: La poĺıtica de selección indica de manera deter-

minista o estocástica como se seleccionan individuos emigrantes desde la isla fuente.

Poĺıtica de reemplazo: Esta define como se integran los inmigrantes en la población.

Criterio de decisión de migración: La migración puede ser decidida periódicamente

o de acuerdo a un criterio.

La solución que resulta de estos modelos es diferente al resultado que produce un modelo de

AG secuencial. Esto se debe principalmente a que las operaciones que se producen en cada sub-

población, la cual tiene menos individuos que la población global, son diferentes. Esto es, como
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se trabaja con poblaciones más pequeñas, se logra converger más rápido que los secuenciales, y

como consecuencia se reduce el tiempo de ejecución.

Como se trabaja con poblaciones pequeñas, se puede pensar en la falta de diversidad en las

soluciones. Sin embargo, el análisis realizado en trabajos previos, ha demostrado que esto no

ocurre, ya que el intercambio de individuos entre las subpoblaciones evita que esto suceda. Es

aśı como estos algoritmos además de ser más rápidos, también alcanzan mejores soluciones que

las ejecuciones secuenciales [35].

3.3.4. Modelos Hı́bridos o Jerárquicos

Al hacer la combinación entre los modelos anteriormente expuestos, surge el modelo h́ıbrido,

o jerárquico [9]. Este es llamado aśı debido a que combina los beneficios de los modelos por los

que está compuesto y su propósito es mejorar el rendimiento que por si solo alguno de ellos no

presenta.

En este sentido, el primer modelo h́ıbrido es una combinación de un algoritmo de grano

grueso en el nivel superior con un algoritmo de grano fino en el nivel inferior como se muestra

en la Fig. 3.8. Existen varias implementaciones de este tipo de algoritmos. Por ejemplo, un

Algoritmo Genético multipoblación cuyas poblaciones estén conectadas en forma toroidal de

dos dimensiones y donde cada una de las poblaciones sea organizada siguiendo una estructura

de grano fino, por ejemplo, una cuadŕıcula de dos dimensiones. Otra implementación es conectar

las poblaciones del nivel superior por medio una topoloǵıa de anillo, y conservar la distribución

en cuadŕıcula de dos dimensiones para el nivel inferior.

Fig. 3.8: Modelo h́ıbrido con modelo de grano grueso en el nivel superior y de grano fino en el nivel
inferior
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Fig. 3.9: Modelo h́ıbrido con modelo de grano grueso en el nivel superior y maestro-esclavo en el nivel
inferior

Otro tipo de jerarqúıa del modelo h́ıbrido utiliza un modelo maestro esclavo en cada uno

de las poblaciones del nivel superior. Esto se muestra en la Fig. 3.9. La migración se produce

entre cada población, y la evaluación de los individuos se maneja en paralelo. Este enfoque

no introduce nuevos problemas anaĺıticos, y puede ser útil cuando se trabaja con aplicaciones

complejas con funciones objetivo que necesitan una cantidad considerable de procesamiento [9].

Un tercer tipo de AGP h́ıbridos utiliza un AGP de grano grueso en ambos niveles. Este

modelo se muestra en la Fig. 3.10. En el nivel inferior se tiene una tasa alta de migración y tasa

baja en el nivel alto.

Fig. 3.10: Modelo h́ıbrido con modelo de grano grueso en el nivel superior e inferior
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Las implementaciones jerárquicas pueden reducir el tiempo de ejecución a diferencia de la

implementación por si solo de uno de los modelos por los que está compuesto. Se ha encontrado

que las combinaciones apropiadas de modelos de distintos tipos pueden mejorar los resultados

del algoritmo, aunque es necesario ajustar adecuadamente el conjunto de parámetros que surgen

en estos modelos [35].

3.4. Algoritmos Genéticos para el PAV

A continuación se describen las diferentes técnicas que pueden ser aplicadas a cada uno de

los procesos que conforman el AG para resolver el Problema del Agente Viajero. Se expone

como se puede implementar un AG a partir del modelo básico.

3.4.1. Codificación

Anteriormente, se mencionó que en la mayoŕıa de los trabajos sobre Algoritmos Genéticos

estudiados durante este trabajo de investigación, los individuos de la población son representados

por cadenas binarias. Sin embargo, en el contexto del PAV esta codificación no es tan natural,

por ejemplo, para el problema de cinco ciudades y 20 aristas que se ilustra en la Fig. 3.11, un

individuo con codificación binaria representado en la Fig. 3.12 representa la ruta que utiliza las

aristas 2, 9, 10, 12, y 15 para conectar las cinco ciudades como se muestra en la Fig. 3.13.

Fig. 3.11: Problema de 5 ciudades y 20 aristas.

Fig. 3.12: Cromosoma con codificación binaria.
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Fig. 3.13: Ruta que representa el cromosoma de la Fig. 3.12.

Una representación de este tipo no es la más adecuada para el PAV, ya que existe una gran

cantidad de cromosomas con cinco ”1” y quince ”0” que no representan soluciones factibles para

el PAV por no formar un circuito válido, por ejemplo: el cromosoma de la Fig. 3.14 representa

el recorrido inválido de la Fig. 3.15.

Fig. 3.14: Cromosoma de un recorrido inválido

Fig. 3.15: Recorrido que representa el cromosoma inválido de la Fig. 3.14

Otra forma de representar los recorridos en forma binaria para un PAV de N ciudades es la

siguiente:

Cada ciudad se puede codificar como una cadena de [log2N ] bits.
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Fig. 3.16: Cruce externo clásico de un punto

Un cromosoma es una cadena de N [log2N ] bits.

Si se lleva a cabo una operación de mutación para este tipo de codificación, puede dar

como resultado una secuencia de ciudades que no sea un recorrido válido. Por ejemplo, para un

problema de veinte ciudades, son necesarios 5 bits para representar una ciudad:

Puede obtenerse la misma ciudad dos veces en un cromosoma.

Algunas series de 5 bits (por ejemplo, 10101) no corresponden a alguna ciudad.

Problemas similares se presentan cuando se aplica la operación de cruce. A consecuencia

de esto, la mejor manera de codificar las soluciones del PAV, es una representación de ruta.

Ésta consiste en una lista de números en orden correspondiente a las ciudades de un recorrido.

Por ejemplo, para un problema con nueve ciudades el recorrido 5-1-7-8-9-4-6-2-3 representa el

individuo 5, 1, 7, 8, 9, 4, 6, 2, 3. Nótese que el individuo 8, 9, 4, 6, 3, 5, 1, 7 también representa

al mismo recorrido, sólo que inicia por la ciudad 8; lo mismo ocurre con el individuo 3, 2, 6, 4,

9, 8, 7, 1, 5, en el cual solamente se cambia el sentido del recorrido.

Utilizando este tipo de representación, el espacio de búsqueda estará formado por todas

las permutaciones de las N ciudades a visitar y cada una de las permutaciones representa un

recorrido candidato a ser la solución del problema.

El problema de esta codificación radica en que el cruce externo clásico entre genes, casi

nunca proporciona individuos factibles debido a que se pueden repetir ciudades que ya están

contempladas en la ruta. Por este motivo se debe recurrir a otros operadores de cruce y mutación

que se utilizan espećıficamente para problemas de optimización combinatoria con permutaciones

y que se verán más adelante.

En la Fig. 3.16 se demuestra como al hacer el cruce externo clásico se pueden obtener

individuos que no cumplen con las restricciones del Problema del Agente Viajero.
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3.4.2. Población inicial

La población inicial de un AG puede ser creada de diferentes maneras:

Puede aceptar algunas salidas de un algoritmo voraz para el PAV que inicia en diferentes

ciudades ó,

la población puede inicializar con una muestra aleatoria de las permutaciones de

(1, 2, ..., N).

3.4.3. Función de aptitud

La evaluación de un cromosoma es directa: para cualquier solución potencial (una permu-

tación de las ciudades), se calcula la distancia total del recorrido, iniciando y terminando en la

misma ciudad.

3.4.4. Selección

La selección debe dirigir el proceso de búsqueda en favor de los individuos con mejor aptitud.

Como se mencionó en el Capitulo 2, existen mecanismos de selección muy variados. El criterio

para elegir un mecanismo de muestreo depende del problema y del buen juicio del programador.

Para el PAV en el presente estudio se utilizó el método de selección por torneo.

3.4.5. Operadores de cruce

Hasta hace poco, tres operadores de cruce fueron definidos para la representación de ruta y

estos mismos pueden ser aplicados al PAV [35]: cruce por emparejamiento parcial (PMX), cruce

por orden (OX) y cruce por ciclos (CX).

Cruce por emparejamiento parcial (PMX)

El cruce por emparejamiento parcial consiste en elegir un tramo de la ruta de uno de los

padres y cruzar manteniendo el orden y la posición de la mayor cantidad posible de ciudades

del otro.

Dados dos padres, este operador de cruce copia una subcadena de uno de ellos directamente

en las mismas posiciones del otro. Las posiciones restantes, se llenan con los valores que aún no

hayan sido utilizados, en el mismo orden que se encontraban en su progenitor.

Por ejemplo, considerar los individuos padres que se muestran en la Fig. 3.17(a). Para generar

los descendientes, se eligen aleatoriamente las subcadenas comprendidas entre dos puntos de

corte que definen los tramos y se intercambian. Esto puede verse en la Fig. 3.17(b). En cada

una de las posiciones faltantes de los hijos se colocan los valores de los padres que no están ya
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Fig. 3.17: Cruce por emparejamiento parcial (PMX)

en el hijo, como se observa en la Fig.3.17(c). Los valores que faltan se resuelven mediante los

valores emparejados en las subcadenas iniciales, y se obtienen los dos individuos que se ilustran

en la Fig.3.17(d).

Cruce por orden (OX)

El cruce por orden consiste en copiar en cada uno de los hijos una subcadena de uno de los

padres mientras se mantiene el orden relativo de las ciudades que aparecen en el otro padre.

Se tienen los dos individuos padres que se observan en la Fig. 3.18(a). Para generar los des-

cendientes se eligen las subcadenas comprendidas entre dos puntos de corte aleatorios, mismos

que se muestran en la Fig. 3.18(b).

A continuación, se copian los valores que hacen falta del padre contrario. Se inicia a partir de

la zona copiada y se respeta el orden sin repetir elementos. Es aśı como se obtienen finalmente

los dos individuos mostrados en la Fig. 3.18(c).

Cruce por ciclos (CX)

El cruce por ciclos, consiste en generar los hijos de tal manera que cada ciudad y su posición

se hereden sucesivamente de alguno de los padres, de acuerdo con las posiciones que tienen

dentro de un ciclo.
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Fig. 3.18: Cruce por orden (OX) Fig. 3.19: Cruce por ciclos (CX)

Por ejemplo, si se toma en cuenta a los dos individuos padres mostrados en la Fig. 3.19(a), se

define un ciclo por el primer elemento de Padre 1 y alternando con el homólogo en Padre 2 hasta

completar dicho ciclo. En este caso, el ciclo obtenido es el siguiente: en Padre 1 se selecciona la

ciudad 1 que corresponde con la ciudad 2 en Padre 2. La ciudad 2 en Padre 1 se corresponde

con la ciudad 4 en Padre 2 y la ciudad 4 en Padre 2 se corresponde con la ciudad 1. Esto cierra

un ciclo 1→2→4.

Para generar el Hijo 1 se copian los valores de Padre 1 que son parte del ciclo (Fig. 3.19(b)),

y para completar Hijo 1, se obtienen las ciudades restantes del otro padre. El Hijo 2 se obtiene

mediante el mismo procedimiento. Los hijos resultantes se pueden ver en la Fig. 3.19(c).

3.4.6. Operador de mutación

Al igual que en la etapa de cruce para el PAV, en la etapa de mutación también resultan

individuos no válidos en caso de que se aplicara el operador de mutación clásico, debido a que

se tendŕıa que modificar algún gen del cromosoma. El valor del nuevo Gen se repetiŕıa en el

cromosoma, lo cual no es permitido por las restricciones del PAV. A continuación, se muestran

los tipos de mutación que se pueden emplear para el Problema del Agente Viajero.

Mutación por inversión

Es interesante hacer notar que el operador de inversión śı produce individuos factibles bajo

el tipo de representación de ruta. La inversión simple selecciona al azar dos puntos a lo largo

de un individuo e invierte el orden de los genes intermedios. Este tipo de operador de mutación
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Fig. 3.20: Mutación por inversión de un individuo

se muestra en la Fig. 3.20.

La mutación por inversión es un operador unitario, este operador por śı solo no tiene el mismo

desempeño que los operadores de cruce (CX, OX, PMX), por lo que debe complementarse con

alguno de ellos.

Mutación por intercambio

En este tipo de mutación se seleccionan dos posiciones al azar del individuo a mutar y se

intercambian los valores de dichas posiciones. Por ejemplo, en la Fig. 3.21 puede observarse

como actúa este operador.

Fig. 3.21: Mutación por intercambio de un individuo

Mutación por inserción

En este tipo de mutación se inserta una o varias ciudades elegidas al azar en ciertas posiciones

también elegidas al azar. Puede haber una o varias inserciones tal y como se muestra en la Fig.

3.22.

(a) (b)

Fig. 3.22: Mutación por inserción. (a) Una inserción, (b) Dos inserciones.
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Con una sola inserción, por ejemplo, se selecciona la ciudad 2 y se inserta en la tercera

posición, desplazando todos los elementos hacia la derecha.
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Caṕıtulo 4

Implementación de Algoritmos

Genéticos Paralelos

4.1. Introducción

El objetivo del paralelismo es ejecutar un programa en menos tiempo utilizando varios

procesadores. La idea central es dividir un problema grande en varios mas pequeños y repartirlos

entre los procesadores disponibles. A continuación se describe como se resuelve el Problema del

Agente Viajero con Algoritmos Genéticos Paralelos en un procesador multinúcleo y en una

GPU.

Un individuo en términos de Algoritmos Genéticos representa una ruta para el PAV, que

a su vez, es una posible solución de dicho problema. Como se explicó en la sección 3.4.1 la

mejor codificación de las soluciones para el PAV, es una representación de ruta en la cual a cada

ciudad que comprende un recorrido se le asigna un número entero positivo. Por ejemplo, para

un problema con 9 ciudades el recorrido 5-1-7-8-9-4-6-2-3-5, representa una ruta que inicia en

la ciudad número 5, luego visita la número 1 y aśı sucesivamente para terminar en la ciudad

3 y regresar a la ciudad de inicio. Ésta representación es la que se utiliza en este trabajo de

investigación.

Para generar la población inicial, se puede hacer de manera aleatoria o utilizar un algoritmo

voraz que genere rutas mas cercanas a la óptima. Si las rutas de la población inicial se generan

de manera aleatoria, la mayoŕıa de estas resultan muy alejadas del óptimo, y el AG tarda más

tiempo en encontrar mejores soluciones. En cambio, si los individuos de la población inicial se

generan con un algoritmo voraz, se obtienen mejores rutas más rápido y por ende una población

inicial que contiene rutas más cercanas a la óptima. Con esto, se acelera la convergencia del

Algoritmo Genético.

En este trabajo se generó la población inicial con el algoritmo Greedy [39, 40, 41]. El algorit-
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Fig. 4.1: Funcionamiento del algoritmo Greedy.

mo consiste en siempre tomar el óptimo local y proceder desde ah́ı. La acumulación secuencial

de estos óptimos locales nos arrojan la respuesta.

En la Fig. 4.1 se muestra el funcionamiento del algoritmo Greedy para el Problema del Agente

Viajero con 5 ciudades. Para este caso la ruta obtenida inicia en la ciudad 1 y es 1-4-5-3-2-1.

Al momento de resolver el problema, el algoritmo Greedy siempre elige la ciudad que está mas

próxima en cada momento y se descartan las ciudades que ya fueron elegidas [40]. Posteriormente

se regresa a la ciudad donde se inició. Con esto se cierra la ruta cumpliendo aśı con la restricción

del problema del agente viajero de pasar una sola vez por cada ciudad y volver a la ciudad de

inicio.

Después de crearse la población inicial de posibles soluciones, se asigna la aptitud (que tan

buena solución es cada una de ellas) a cada uno de los individuos. Para utilizar un AG como un

procedimiento de búsqueda es necesario definir una función de aptitud que evalúe correctamente

las reglas de decisión generadas por el algoritmo de aplicación.

Para este problema la función de aptitud es la distancia que se recorre siguiendo las rutas

que representan los individuos generados. Mientras menor sea la distancia, mejor es el individuo.

De esta manera, si la distancia del recorrido que representa un individuo 1 es menor que la de

un individuo 2, se dice que el individuo 1 es mejor que el 2.

Con la función de aptitud, se calcula la distancia recorrida que representa cada uno de los

individuos. De acuerdo al valor que cada uno tenga, se toman las decisiones adecuadas que

permiten evolucionar a la población en búsqueda de mejores individuos. Mientras menor sea la

distancia recorrida por cada individuo, más cerca se está de la ruta óptima.

Para obtener los individuos que deben cruzarse se utilizó el tipo de selección por torneo.

Con esta técnica se seleccionan de forma aleatoria un número determinado de individuos de

la población. De estos, se identifica a los dos mejores según su aptitud. Los dos individuos
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seleccionados sirven como padres en la etapa de cruce.

El operador de cruce combina propiedades de dos individuos de la población anterior para

crear nuevos individuos [35]. El tipo de cruce que se utiliza para las implementaciones paralelas

del algoritmo es el cruce por orden. La cantidad de individuos a cruzar dentro del AG es

manejado mediante el porcentaje de cruce (Pc). Se ejecutan múltiples operaciones de cruza

simultáneamente. En caso de que los nuevos individuos sean mejor que los individuos padres,

éstos pasarán a ser parte de la población (los nuevos individuos reemplazan a los padres).

El operador de mutación crea un nuevo individuo realizando algún tipo de alteración usual-

mente pequeña, en un individuo de la población anterior [35]. Esto sirve para evitar la pérdida

de diversidad producto de genes que han convergido en un cierto valor para toda la población

y por lo tanto no pueden ser recuperadas por el operador de cruce.

El operador de mutación se emplea con una probabilidad Pm que indica si la mutación se

hace o no. Para los algoritmos implementados en paralelo se utiliza la mutación por inversión.

En cada iteración, cada hilo de ejecución muta un individuo y se obtiene uno nuevo. En caso

de que la distancia recorrida por la ruta que representa el nuevo individuo sea menor que la

del individuo a mutar, el nuevo individuo pasa a ser parte de la población y el individuo que

sirvió para hacer la mutación, es eliminado.

El Algoritmo Genético implementado se detiene cuando termina de ejecutar un número

determinado de iteraciones. Este número se define como parámetro del algoritmo al inicio del

mismo.

4.2. Implementación de un Algoritmo Genético Paralelo

en un procesador multinúcleo

Varias plataformas de computo paralelo, en particular las plataformas multinúcleo, ofrecen

un espacio de direcciones compartido. Un modelo de programación para estas arquitecturas

es un modelo de hilos, en el cual todas los hilos tienen acceso a variables compartidas que se

utilizan para intercambiar información y datos [2].

La programación por hilos permite crear varios hilos de ejecución para nuestro sistema, tal

que cada hilo ejecuta una tarea distinta en cada procesador. La ventaja principal de este tipo

de programación es el uso de memoria compartida, por lo que los hilos de un proceso comparten

variables globales y pueden cooperar entre ellos. Sin embargo, debe tomarse en cuenta que la

creación y destrucción de hilos a lo largo del proceso tarda cierto tiempo que se suma al tiempo

que tarda el algoritmo. La creación de hilos nos permite abarcar un mayor número de soluciones

con lo cual tenemos más probabilidad de encontrar una solución mas cercana a la óptima.

Para utilizar hilos en C, podemos utilizar la libreŕıa pthreads que implementa el estándar
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Fig. 4.2: AGP con isla Élite

POSIX (Portable Operating System Interface). Con ésta, se podrán crear los hilos necesarios

para poder particionar el código en piezas y que se ejecute en paralelo en hilos diferentes [42].

La granularidad se refiere al tamaño de las piezas en que se divide una aplicación. Dichas

piezas pueden ser una sentencia de código, una función o un proceso que se ejecutarán en

paralelo. De acuerdo a la granularidad, el paralelismo se puede clasificar en grano fino y grano

grueso.

En el paralelismo de grano fino, el código se divide en una gran cantidad de piezas pequeñas.

Un ciclo se divide en varios sub-ciclos que se ejecutarán en paralelo (paralelismo de datos).

El paralelismo de grano grueso es a nivel de subrutinas o segmentos de código, donde las

piezas son pocas. Se le conoce como paralelismo de tareas.

Debido al paralelismo de los AG, es posible incrementar el tamaño de la población, reducir

el costo computacional y mejorar el desempeño de los AG.

En el AGP por modelo de islas descrito anteriormente en la sección 3.3.3 se le llama isla a

cada una de las subpoblaciones que se forman al dividir la población total. Cada isla ejecuta su

propio algoritmo genético independientemente de las demás. La única comunicación que tienen

las islas entre śı, se dá cuando después de determinadas generaciones, cada una de las islas,

env́ıa a sus mejores individuos a otra isla aśı como también recibe individuos de alguna otra

(según la topoloǵıa dada). Cada isla eliminará a sus peores individuos y los reemplaza por los

que recibió desde otra. Esto se hace con el fin de promover la diversidad de individuos en cada

isla y evitar estancarse en óptimo locales. A esta etapa de intercambiar individuos entre islas

se le conoce como migración en términos de Algoritmos Genéticos Paralelos.

Llamaremos Algoritmo Genético Paralelo con isla Élite al algoritmo propuesto en este trabajo

de investigación, el cual está basado en el modelo de islas de AGP y se muestra en la Fig. 4.2.

Al igual que en el modelo de islas tradicional, cada subpoblación es una isla dentro de las
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Algoritmo 2 Pseudocódigo del AGP en hilos POSIX

generar población inicial
evaluar a los individuos de la población
migrar individuos a la isla Élite
while TERMINO = FALSO do

seleccionar individuos
cruzar individuos seleccionados
mutar individuos de la población
evaluar la adaptación de los descendientes obtenidos por cruce y mutación
reemplazar individuos en caso de que los nuevos sean mejores
migrar individuos a la isla Élite

end while
identificar mejor solución presente en la isla Élite
return reportar mejor solución

cuales se tiene cierta cantidad de individuos que a su vez son parte de la población total. La

diferencia entre el algoritmo tradicional y el algoritmo propuesto, es que las islas no comparten

individuos entre śı, es decir, la migración no existe. Sin embargo, se define una isla Élite que

solo contendrá al mejor individuo de cada una de las islas.

Las islas en cada iteración, identifican a su mejor individuo y lo env́ıan a la isla Élite.

El algoritmo está diseñado de tal manera que existe la posibilidad que cualquier isla pueda

cruzar alguno de sus individuos con algún individuo de la isla Élite. Esto agrega diversidad a la

búsqueda debido a que se hace posible que el cruce puede existir entre individuos de distintas

islas. La comunicación entre las islas, solo son posibles a través de la isla Élite.

Se crearon un número determinado de hilos de ejecución y se dividió la población total en un

número determinado de islas de tal manera que cada hilo trabaja sobre una isla. El Algoritmo

2 es ejecutado por cada hilo creado. Al inicio, cada hilo crea a los individuos de la isla, mismos

que posteriormente mejora a través de cruce y mutación.

Cuando dentro de una isla es encontrado un mejor individuo como resultado del operador

de cruce o el operador de mutación, éste se env́ıa a la isla Élite desde donde las otras islas

pueden utilizarlo para cruzarlo con alguno de sus individuos. De esta manera es como individuos

pertenecientes a una isla, pueden ser mejorados a través de individuos ajenos a la misma.

El algoritmo termina cuando todos lo hilos han ejecutado el número de iteraciones que se

definió, y la mejor solución final es el mejor individuo que se encuentre en la isla Élite.

4.3. Algoritmos Genéticos Paralelos en GPU

Anteriormente, a lo largo de este proyecto de investigación, se ha hablado de la paraleli-

zación de AG [10]. Sin embargo, hasta el momento en el Algoritmo Genético Paralelo que se
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implementó anteriormente en hilos POSIX, se utilizó paralelismo al momento de hacer evolu-

cionar un algoritmo genético en cada hilo POSIX que se ejecuta en la CPU. De esta manera,

el paralelismo se muestra sólo al momento de ejecutar de manera simultanea cada uno de los

hilos, ya que todas las operaciones del Algoritmo Genético se hacen de manera secuencial en

cada uno de los hilos POSIX.

Ahora bien, los pasos del Algoritmo Genéticos, incluso los operadores genéticos, pueden ser

paralelizados en la implementación. Por ejemplo, Fujimoto y Tsutsui paralelizaron el operador

de cruce OX en [12].

La creación de la población inicial también puede ser paralelizada. Se pueden crear de ma-

nera simultanea a cada uno de los individuos que formarán parte de la población inicial, y

evitar aśı crearlos mediante un ciclo. De la misma manera, la etapa de evaluación, y los opera-

dores cruce y mutación, pueden hacerse para cada individuo o para cada grupo de individuos

respectivamente de forma independiente.

En el caso de la implementación de algoritmos genéticos paralelos donde se incluye el opera-

dor genético de migración (como el caso de modelo de islas), esta operación también puede ser

paralelizada, ya que no existe dependencia de datos entre los individuos que se emigran de una

subpoblación a otra. La implementación de la paralelización de los operadores genéticos antes

mencionados, reduce el tiempo de ejecución del algoritmo.

4.3.1. Unidades de Procesamiento Gráfico

El desarrollo de aplicaciones en paralelo ya no está restringido solo a aplicaciones que se

realizan en grandes y costosos equipos de cómputo. En los años recientes prácticamente todos

los modelos de computadoras personales cuentan con al menos un procesador con dos núcleos

y, en algunos casos, poseen tarjetas gráficas con muy alta capacidad computacional que pueden

llevar a cabo operaciones de propósito general.

Una unidad de procesamiento gráfico (GPU, del inglés Graphics Processing Unit) es un

procesador multinúcleo que tiene la capacidad de ejecutar una gran cantidad de instrucciones

de manera concurrente, a través del uso de un gran número de hilos de ejecución. El GPU

funciona como coprocesador en una computadora cuyo procesador central es un CPU [3, 4].

Al ser el GPU un procesador multinúcleo, tiene como objetivo mejorar la velocidad de

ejecución de los programas secuenciales y al mismo tiempo incorporar los beneficios del cómputo

en paralelo [43].

4.3.2. Arquitectura CUDA

La arquitectura CUDA (Compute Unified Device Architecture) surgió en 2006, cuando NVI-

DIA lanzó al mercado sus tarjetas GeForce 8800 GTX. Éstas, fueron las primeras que incluyeron
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Fig. 4.3: Modelo de programación CUDA

la capacidad de utilizarse para la solución de problemas de propósito general. CUDA intenta ex-

plotar las ventajas de las GPUs frente a las CPUs de propósito general utilizando el paralelismo

que ofrecen sus múltiples núcleos, que permiten la ejecución simultánea de miles de hilos.

CUDA es una extensión del lenguaje de programación C/C++ que involucra un modelo de

programación y un conjunto de instrucciones que se utilizan para desarrollar aplicaciones en

GPUs [4]. Este conjunto de instrucciones permiten que los programadores desarrollen aplicacio-

nes que comunican a la CPU con la GPU para utilizar de esta última sus multiprocesadores,

sobre los cuales pueden ser ejecutadas simultáneamente varias tareas. Además del lenguaje C,

CUDA soporta otros lenguajes de programación como Fortran, Java o Python. En este trabajo

de investigación se utiliza CUDA con lenguaje de programación C para desarrollar los algoritmos

de prueba.

El modelo de programación de CUDA se muestra en la Fig. 4.3. Éste, aprovecha el paralelismo

aśı como un mayor ancho de banda de la memoria en las GPU. Además, es un modelo escalable

que permite la implementación de aplicaciones en dispositivos con diferente número de núcleos

[4]. Para ello, maneja tres conceptos básicos: jerarqúıa de grupos de hilos, memoria compartida

y barreras de sincronización. Basado en estos conceptos, el modelo permite al programador

dividir un problema en problemas más pequeños a los que se les llama tareas, donde cada una

de ellas será asignada y ejecutada en bloques de hilos independiente. Éstos, a su vez se ejecutan

en los núcleos disponibles del GPU, en cualquier orden y de forma concurrente o secuencial.

En este contexto, se llama kernel a una subrutina que se ejecuta N veces en paralelo en N

número de hilos en la GPU. El kernel se ejecuta basado en el modelo programa único y datos

múltiples (SPMD por sus siglas en inglés para Single-Program Multiple-Data), por lo que es
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necesario definir de manera manual el número de hilos que se desea ejecuten el mismo programa

[43, 44].

Un programa en CUDA tiene secciones de código secuencial para el CPU y código paralelo

para el GPU. Al inicio, el hilo principal se ejecuta secuencialmente en el CPU. Cuando se

ejecuta un kernel, el CPU pasa el mando del programa al GPU donde un gran número de

hilos son ejecutados concurrentemente para realizar operaciones en paralelo. Al conjunto de

hilos generados en un kernel se le denomina malla (en inglés es llamado grid). Ésta a su vez

está formada por bloques de hilos donde cada bloque tiene la capacidad de procesar 1024 hilos

como máximo para la arquitectura actual de GPU. Cuando todos los hilos del kernel terminan

de ejecutarse, se pasa de nuevo el mando al CPU y el hilo principal continua con su ejecución

secuencial en el CPU [3, 4].

Un kernel es ejecutado por múltiples bloques. Éstos, son de la misma dimensión comparados

entre śı y por lo cual contienen la misma cantidad de hilos. Entonces, el número total de hilos

que ejecutan un kernel es igual al número de bloques multiplicado por el número de hilos que

contiene cada bloque.

Cada hilo está identificado con un identificador único que se accede con la variable threadIdx.

Aśı mismo, cada bloque puede ser identificado mediante blockIdx. Los hilos dentro de un bloque

pueden ser definidos en una, dos o tres dimensiones a criterio del programador. Cualquiera que

sea la manera de distribuir los hilos en un bloque, como se dijo anteriormente, la cantidad

de hilos en un bloque no debe ser mayor a 1024. Ésta limitación es una consecuencia de que

todos los hilos de un bloque residen en el mismo procesador y deben compartir los recursos de

memoria.

Fig. 4.4: Organización de los hilos en CUDA
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En el caso de los bloques, cada uno de ellos puede ser identificado mediante blockIdx. A

diferencia de los hilos, solo pueden ser definidos en una o dos dimensiones dentro de una malla de

bloques. ThreadIdx, blockIdx aśı como la variable blockDim que contiene el tamaño del bloque

(número de hilos que contiene un bloque) pueden ser accedidas y utilizadas por el programador

si aśı lo requiere.

En la Fig. 4.4 se muestra como están organizados los hilos de una GPU con arquitectura

CUDA. Cada bloque se ejecuta por los núcleos de un multiprocesador (SM, del inglés Streaming

Multiprocessor). Cada SM está compuesto de varios procesadores SP (del inglés Streaming

Processors) que son a los que llamamos núcleos de la GPU. El hecho de que cada multiprocesador

ejecute un bloque de hilos, permite la escalabilidad en la programación, ya que no es necesario

modificar un programa para que pueda ejecutarse en procesadores gráficos con distinta cantidad

de multiprocesadores.

Al iniciar un programa en la GPU, los bloques de hilos son distribuidos a todos los multi-

procesadores SM que se tengan disponibles. El multiprocesador, divide los hilos de un bloque

en warps. Un warp equivale a 32 hilos que es la cantidad que un SM puede ejecutar a la vez

[3, 4].

4.3.3. Memorias del GPU y transferencia de datos

En CUDA, el CPU y el GPU tienen espacios de memoria diferentes. Cuando se quiere

ejecutar un kernel, el programador debe asignar memoria en el GPU y transferir los datos que

requiera desde la memoria del CPU a la memoria del GPU. Del mismo modo, después de la

ejecución del kernel, es necesario transferir los datos de los resultados desde la memoria del

GPU a la memoria del CPU y liberar la memoria del GPU que ya no se necesita. El sistema de

ejecución CUDA proporciona funciones de interfaz de programación de aplicaciones (API, del

inglés Application Programming Interface) para llevar a cabo estas actividades en nombre del

programador.

En la Fig. 4.5 se muestra una visión general del modelo de memoria del GPU según la arqui-

tectura CUDA, donde se muestran la memoria global, memoria constante, memoria de textura,

memoria compartida, memoria local y de registro del hilo. Es decisión de los programadores

elegir la asignación, movimiento y uso que le vaya a dar a los distintos tipos de memoria. En la

parte inferior de la figura, se observa la memoria global y la memoria constante. Estas son las

memorias a las que el código en CPU puede transferir datos y desde las cuales el GPU puede

hacer la acción inversa. Es por eso que se muestra como una comunicación bidireccional. Cabe

señalar que la memoria constante permite accesos de solo lectura por el código en GPU, tal

como lo indica la Fig. 4.5.

A continuación se describen los tipos de memoria del GPU que se utilizan con mayor fre-
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Fig. 4.5: Espacios de memoria en un GPU con arquitectura CUDA

cuencia en un programa en CUDA. Dentro de estas se encuentran los tipos que fueron utilizados

en el algoritmo desarrollado del presente trabajo de investigación.

Memoria Global. La memoria global es la memoria principal y de mayor tamaño en el

GPU. Esta es una memoria DRAM (del inglés, Dynamic Random Access Memory), de propósito

general. Los datos que se almacenan en la memoria global se asignan y se liberan por el CPU

y pueden ser accedidos por él mismo, aśı como por cualquier hilo del GPU. Sin embargo, los

accesos que hace el CPU, solo pueden ser realizados a través de copias de memoria [3, 4, 43].

A diferencia de otros tipos de memoria presentes en el GPU, la memoria global se encuentra

fuera del circuito integrado del GPU. Además, presenta una latencia alta, alrededor de cientos

de ciclos de reloj son necesarios para accesar a ella. Debido a esta caracteŕıstica, esta memoria

no es lo suficientemente rápida como para satisfacer la demanda de los multiprocesadores SM.

Además, la transferencia de datos desde la memoria de CPU a la memoria del GPU son

relativamente lentas lo que produce más consumo de ancho de banda. Para contrarrestar estos

problemas, como se menciona en [43], los datos dentro de los multiprocesadores pueden ser

reutilizados. Para ello CUDA proporciona espacios de memoria configurables adicionales a la

memoria global. Utilizar o no estos espacios de memoria configurables representa una diferencia

importante en el rendimiento de los programas CUDA [44].

Memoria Local. Cada hilo del GPU tiene una memoria local que solo puede ser accedida

por el propio hilo. Se utiliza para almacenar variables y cálculos privados de los hilos, y tiene

un tamaño de hasta 512 Kilobytes. Este espacio de memoria es gestionada por el compilador y

se asigna cuando no hay suficiente espacio en los registros para las variables locales que utilizan
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los hilos o en caso de que un kernel utilice más registros de los disponibles en el SM [4, 44].

Memoria Compartida. La memoria compartida de un GPU está localizada dentro de

cada multiprocesador SM y tiene un tamaño de hasta 48 Kilobytes [45]. Esta memoria, solo es

accesible para los hilos que componen el mismo bloque dentro de un SM. Es mucho más rápida

que la memoria global y la memoria local de cada hilo. Se utiliza para reducir el número de

accesos de un hilo a la memoria global aśı como también puede ser muy útil para compartir

datos entre los hilos de un bloque.

Cada hilo del bloque, debe cargar datos desde la memoria global a la memoria compartida.

A partir de ese momento, cualquier hilo del bloque puede utilizar los datos presentes en la

memoria compartida del bloque al que pertenece. Con esto, se reduce el número de accesos a

la memoria global por parte de los hilos. Algunas veces, es necesario sincronizar todos los hilos

dentro del bloque para evitar errores de actualización de datos en la memoria compartida. Al

finalizar la ejecución, si los datos presentes en la memoria compartida necesitan ser mostrados

o manipulados en la CPU, es necesario copiarlos primero desde la memoria compartida a la

memoria global y luego desde la memoria global del GPU a la memoria de CPU [4, 44].

Cualquier oportunidad de sustituir los accesos a la memoria global por accesos a la memoria

compartida debe ser aprovechada. Debido a que esta última es más rápida que la memoria global,

nos puede ayudar a reducir el tiempo de ejecución de un programa en CUDA. Sin embargo, esto

no siempre es posible, ya que para instancias de problemas grandes, posiblemente el tamaño de

la memoria compartida no sea suficiente.

4.4. Paralelización del modelo de islas de AGP en GPU

Ejecutar el ciclo reproductivo de un AG simple sobre individuos con muchos genes (rutas con

muchas ciudades en el caso del problema del agente viajero) y/o grandes poblaciones requieren

muchos recursos computacionales. El cómputo paralelo se aplica de manera natural cuando se

procesan poblaciones, ya que cada uno de los individuos que pertenecen a ella, es una unidad

independiente. Debido a esto, el rendimiento de los algoritmos basados en poblaciones se mejora

con la inclusion del paralelismo.

Por lo general con el fin de garantizar la diversidad de los individuos, los AG mantienen un

grupo o población que consiste en un buen numero de individuos. Para tener una buena solución

al problema, pueden crearse mas direcciones de búsqueda en un area mas grande. Esto es, aplicar

el AG para cada grupo de individuos o subpoblaciones (islas). Aśı, cada AG está evolucionando

a su grupo de individuos y buscando una solución óptima en el mismo.

La forma mas razonable de paralelizar el modelo de islas en un GPU con CUDA es el mapeo

de actividades de los individuos para hilos separados. Ya que para todos los individuos se hará el

mismo trabajo, cada uno de los hilos puede manipular las operaciones sobre cada uno de los
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Fig. 4.6: Analoǵıa entre algoritmos genéticos por modelo de islas y GPU

individuos.

La Fig. 4.6 muestra la analoǵıa que se hace entre los conceptos del modelo de islas, algoritmos

genéticos y la GPU. Esto nos ayuda a visualizar de que manera se relacionan estos tres conceptos

dentro del algoritmo implementado.

El modelo de islas con isla Élite en hilos POSIX que se describió anteriormente, se imple-

mentó en GPU. Existen algunas diferencias en cuanto a la manera de como se ejecutan las

instrucciones en cada uno de los modelos ya que la arquitectura del GPU nos permite ejecutar

una mayor cantidad de hilos concurrentes en comparación con la programación en hilos POSIX.

En la Fig. 4.7 se muestra como se ejecuta una isla en particular en GPU. En este esquema,

se representa una isla con un bloque de hilos. Un individuo es representado por un hilo y cada

operador genético (selección, cruce o mutación) es separado por barreras de bloque para asegurar

la sincronización entre los hilos [22].

Al tener el algoritmo completo en la GPU, no es conveniente estar comunicando constan-

temente el CPU con el GPU. Esta limitación se debe a que los multiprocesadores en GPU

son usados de acuerdo al modelo SPMD, entonces, la misma configuración de parámetros y los

mismos componentes de búsqueda (mutación o cruce) entre las islas deben ser usados. Otro

problema de este esquema consiste en el máximo numero de individuos por isla que se pue-

den manejar ya que el máximo numero de hilos por bloque es limitado (1024 de acuerdo a la

arquitectura de GPU actuales) [4].

Una idea para solucionar esta limitación es asociar una isla con muchos bloques de hilos

[22]. Sin embargo, esto no puede ser fácilmente implementado en la práctica ya que los hilos

trabajan de manera aśıncrona y las sincronizaciones de hilos son locales para el mismo bloque.
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Fig. 4.7: Modelo de islas de AGP con isla Élite

Esto produciŕıa errores de ejecución si la selección es hecha en dos individuos de un bloque

diferente donde uno de los dos individuos posiblemente aun no ha sido evaluado.

El Algoritmo 3 muestra el pseudocódigo para el Algoritmo Genético Paralelo con isla Élite

implementado en CUDA. Como todas las operaciones del Algoritmo Genético se hacen dentro

de la GPU, cada hilo en el GPU crea un individuo, al cual posteriormente se trata de mejorar

con las operaciones de cruce y mutación. Los individuos que se crearon con hilos del mismo

bloque, son individuos que pertenecen a la misma isla, de tal manera que en cada isla (bloque)

se hace evolucionar a los individuos que pertenecen a la misma.

Cada hilo de la función kernel actualiza los parámetros de un individuo. La isla Élite, contiene

el mejor individuo de cada una de las otras islas. Al momento de hacer cruce, cualquier hilo

tiene acceso a la isla Élite, entonces, existe la posibilidad de que el individuo de cada hilo, pueda

cruzarse con cualquiera de los individuos de la isla Élite, en búsqueda de mejores soluciones.

Se utiliza el algoritmo Greedy para generar a los individuos de la población inicial en cada

bloque. El operador de cruce es por orden (OX) y el operador de mutación es el de inversión.
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Algoritmo 3 Pseudocódigo del AGP con isla Élite

ENTRADA: las coordenadas (x,y) de las ciudades
SALIDA: mejor ruta obtenida con AGP
main()
asignación de memoria en el GPU
pc=probabilidad de cruce
pm=probabilidad de mutación
calcular distancias de ciudad a ciudad
copia de variables de CPU a GPU
bloque=ISLA
hilo=IND
initCurand<<<bloques,hilos>>>(parámetros)
Initpopulation<<<bloques,hilos>>>(parámetros)
while condiciónTerminar==FALSO do

kernel AG<<<bloques,hilos>>>(parámetros)
end while
copia de memoria de la IE del GPU a CPU
obtener mejor solución de IE

global Initpopulation()
crea(IND)
evaluar(IND)
bestI=mejor IND de la ISLA
se crea la isla élite (IE)

global kernel AG()
selección(IND,IE)
Inext = cruce(IND,IE)
Evaluar(INDnext)
if costo(INDnext)<costo(INDnext) then

IND = INDnext
end if
if pmut < pm then

INDnext = mutatión(I)
end if
se obtiene bestI de la ISLA
se migra bestI a IE
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Cada hilo selecciona un individuo de su propia isla y se cruza con el individuo que pertenece a ese

mismo hilo. El individuo generado por cruce, es colocado en la nueva población. Si el individuo

generado es mejor que el que pertenece al hilo, se reemplaza. Posteriormente, se genera un

número aleatorio y si este número es menor que la probabilidad de mutación, se procede a

hacer mutación del individuo que se obtuvo por cruce. Enseguida, el individuo producto de

la mutación, es comparado con el individuo mutado. El mejor de ellos pasa a ser parte de la

siguiente población.

En cada iteración, se actualiza el mejor individuo de cada isla y se copia a la isla Élite. El

algoritmo se detiene hasta completar una cierta cantidad de iteraciones, se obtiene la mejor

solución, y finalmente se reporta por el CPU.
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Caṕıtulo 5

Resultados

En este caṕıtulo se presentan resultados de un Algoritmo Genético secuencial y de Algoritmos

Genéticos Paralelos con isla Élite implementados tanto en un procesador multinúcleo como en

un GPU. Se describe la implementación de un Algoritmo Genético secuencial para el Problema

del Agente Viajero con 131 ciudades. Este algoritmo se utilizó para encontrar el tipo de cruce

y mutación que proporcionen mejores resultados para el problema dado y que fueron elegidos

para ser utilizados en las implementaciones paralelas.

Los problemas de prueba se tomaron de la biblioteca de Problemas del Agente Viajero (TS-

PLIB) disponibles en [46]. Estos problemas son del tipo de PAV geométrico donde las ciudades

están representadas por puntos cuyas coordenadas son léıdas de un archivo proporcionado en

tal libreŕıa. El algoritmo calcula la distancia que existe entre cada par de ciudades la cual

está determinada por

d(ci, cj) =
√

(xj − xi)2 + (yj − yi)2, (5.1)

donde los puntos (xi, yi) y (xj, yj) son las coordenadas de las ciudades ci y cj respectivamente.

En este trabajo se resuelve el Problema del Agente Viajero simétrico. Por lo tanto, la distancia

d(ci, cj) = d(cj, ci).

Se analiza el desempeño de los algoritmos implementados en un procesador multinúcleo y en

una GPU tomando en cuenta la calidad de las soluciones y el tiempo necesario para obtenerlas.

En esta investigación llamamos solución óptima a la mejor que se reporta en la biblioteca

TSPLIB para cada instancia del problema. El error de aproximación es

Error =
MS −OLIB

OLIB
× 100, (5.2)

donde MS es la mejor solución que arrojó el algoritmo propuesto y el OLIB es la mejor solución

considerada como óptima reportada en TSPLIB.

Tanto el Algoritmo Genético secuencial como el Algoritmo Genético Paralelo en procesa-
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dor multinúcleo se ejecutaron en ambiente GNU/Linux y lenguaje de programación C en una

computadora con un procesador intel i7-4770 de 3.4 GHz y 16 GBytes de memoria RAM. En el

caso de la implementación en GPU, esta se hace en GNU/Linux con el mismo procesador antes

descrito y el modelo de programación CUDA en un GPU GeForce GTX 670 con 2 GByte de

memoria global.

5.1. Solución al Problema del Agente Viajero con un Al-

goritmo Genético secuencial

El Algoritmo Genético simple, se muestra en el Algoritmo 1 en la sección 3.2. En base a él,

se implementó un Algoritmo Genético Secuencial que se ejecuta por un solo hilo de ejecución

del CPU, de tal manera que todos los pasos del mismo son ejecutados uno tras otro.

En las secciones 3.4.5 y 3.4.6 se mencionó que existen diferentes tipos de cruce y de mutación

que pueden ser utilizados para resolver el Problema del Agente Viajero por medio de Algorit-

mos Genéticos. Con la intención de encontrar el tipo de cruce y mutación, aśı como la mejor

combinación de estos que proporcionen mejores resultados, se hicieron implementaciones de un

AG secuencial para el PAV con 131 ciudades, y se compararon los resultados proporcionados

por dichos operadores. La solución óptima reportada en TSPLIB [46] para este problema es 564

unidades de longitud.

El algoritmo se ejecutó con diferente cantidad de individuos en la población inicial, aśı como

para diferente número de iteraciones. Se hace evolucionar a los individuos de la población y se

reporta la mejor solución obtenida. El tipo de cruce que se utilizó fué el cruce por orden (OX)

y mutación por inversión con una probabilidad de 80 % y 10 % respectivamente. Cada ejecución

se realizó 30 veces, se obtuvo el promedio y la mejor de las soluciones encontradas, aśı como el

tiempo de ejecución. En la Tabla 5.1 se observa que con una población de 1000 individuos y

300000 iteraciones se aproximó más a la solución óptima, con una distancia de 580 unidades de

longitud y el promedio más bajo.

Tabla 5.1: Cruce por orden (OX) y mutación por inversión.

Individuos
Iteraciones

100000 200000 300000
MS Prom T(s) MS Prom T(s) MS Prom T(s)

1000 588 595 3.48 586 594 6.85 580 592 10.22
2000 592 601 3.55 591 602 6.93 581 594 10.33
3000 591 604 3.65 587 598 7.01 592 598 10.37
4000 591 604 3.70 581 597 7.10 590 598 10.94
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Tabla 5.2: AG secuencial con población inicial de 1000 individuos.

Cruce Mutación
Iteraciones

100000 200000 300000
MS Prom T(s) MS Prom T(s) MS Prom T(s)

OX Inversión 588 595 3.48 586 594 6.85 580 592 10.22
OX Inserción 610 619 2.90 599 604 5.80 596 599 10.30

PMX Inversión 615 633 1.07 612 621 3.40 600 604 4.93

Debido a que se obtuvieron los mejores resultados con una población inicial de 1000 indivi-

duos, se estableció este dato como parámetro para probar otro tipo de cruce y de mutación.

Los tipos de cruce por orden y por emparejamiento parcial, aśı como mutación por inversión

y por inserción fueron los operadores evaluados y cuyo resultado se muestra en la Tabla 5.2. La

solución más cercana a la óptima aśı como un mejor promedio se obtuvieron con el operador

de cruce por orden (OX) en combinación con el operador de mutación por inversión. Como

puede verse, esta combinación de operadores genéticos tardan más tiempo que el cruce PMX

combinado con mutación por inversión. Sin embargo, se puede observar que se encuentran

soluciones más cercanas a la óptima que se reporta en TSPLIB, y por esta razón, se optó por

elegir estos operadores para ser utilizados en las implementaciones paralelas.

5.2. Solución al Problema del Agente Viajero con Algo-

ritmos Genéticos Paralelos en un procesador mul-

tinúcleo

El Algoritmo Genético Paralelo con isla Élite se programó con hilos POSIX [47] en un

procesador multinúcleo. Aumentar el número de hilos de ejecución permite abarcar una mayor

cantidad de posibles soluciones. Cada hilo genera una población inicial con el algoritmo Greedy

y se crea la isla Élite con el mejor individuo de cada una de las islas. Para seleccionar los

individuos se utiliza el tipo de seleccón por torneo y se hace evolucionar a la población con el

operador de cruce por orden (OX) y el operador de mutación por inversión. Cuando en una isla

se encuentra un mejor individuo, se evalúa si este nuevo individuo es mejor que el individuo

presente en la isla Élite identificado como el mejor de dicha isla. En caso de que aśı sea, se

actualiza el individuo de la isla Élite. Después de cierto número de iteraciones, se obtiene el

mejor individuo presente en la isla Élite y se reporta como el mejor individuo obtenido.

Los resultados para las instancias del PAV implementados en un procesador multinúcleo, se

presentan en la Tabla 5.3. En la primer columna se muestran los problemas que fueron utilizados.

Los tres últimos d́ıgitos del nombre de cada problema indican el número de ciudades del que
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Tabla 5.3: Soluciones obtenidas en un procesador multinúcleo
Problema Ind Islas Iter OLIB MS Peor Prom Error % T(s)
XQF131 2000 20 10000 564 573 580 575 1.60 0.72
XQG237 3000 40 30000 1019 1030 1060 1043 1.08 8.70
BCL380 20000 40 500000 1621 1657 1679 1672 2.22 291.90
XQL662 10000 40 500000 2513 2617 2690 2653 4.14 1153.10
DKG813 20000 30 500000 3199 3340 3397 3378 4.41 1343.87
XIT1083 10000 20 500000 3558 3791 3857 3817 6.55 1534.48

consta cada uno de ellos. La calidad de las soluciones encontradas por medio de Algoritmos

Genéticos depende de la combinación de los parámetros del mismo. Los parámetros modificados

fueron la cantidad de individuos de la población, el número de islas y la cantidad de iteraciones.

La probabilidad de cruce y mutación son 80 % y 10 % respectivamente. De la misma manera

que el AG secuencial, el AGP se ejecutó 30 veces y se obtuvo el promedio, se presenta la mejor

de las soluciones encontradas y el tiempo de ejecución.

Cuando se incrementa el número de ciudades del Problema del Agente Viajero se vuelve

más dif́ıcil acercarse más a la solución óptima. Se puede observar en la Tabla 5.3 que para el

problema XQF131 se tiene un error mayor que para XQG237. Esto se debe a que el algoritmo

se estanca en un óptimo local para el problema XQF131, del que ya no sale aunque se aumente

el número de iteraciones.

En la Tabla 5.4 se hace una comparación entre los resultados de la ejecución del AG secuencial

y el AGP en un procesador multinúcleo para el PAV con 131 ciudades. Se observa que gracias a

la paralelización del algoritmo se obtuvo una mejor aproximación a la solución óptima reportada

en [46]. Asimismo, dicha mejora se obtuvo con menos iteraciones en comparación con el AG

secuencial, y por lo cual se disminuye el tiempo de ejecución.

Se calculó la desviación estándar para 10, 20 y 30 ejecuciones del algoritmo, cuyo valor

se muestra en la Tabla 5.5. Se concluye que con 10 ejecuciones es suficiente para obtener los

resultados mostrados en la Tabla 5.3 ya que el valor de la desviación estándar no presenta un

cambio considerable para 20 y 30 ejecuciones.

Tabla 5.4: AG secuencial vs AGPE en un procesador multinúcleo
AG MS Prom T(s) Iteraciones

Secuencial 580 592 10.22 300000
Paralelo 573 575 0.72 10000
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Tabla 5.5: Desviación estándar de los resultados en un procesador multinúcleo

Problema
# de ejecuciones
10 20 30

XQF131 2.34 2.20 2.06
XQG237 8.61 7.41 6.70
BCL380 7.68 7.30 6.71
XQL662 20.9 20.45 19.41
DKG813 15.52 16.66 16.33
XIT1083 17.95 17.21 17.25

5.3. Solución al Problema del Agente Viajero con Algo-

ritmos Genéticos Paralelos en un GPU

En esta sección se presentan los resultados obtenidos de aplicar el Algoritmo Genético Pa-

ralelo con isla Élite en un procesador gráfico. Se resolvieron las mismas instancias del PAV que

con el algoritmo implementado en el procesador multinúcleo. A cada isla se le asigna un bloque

de la GPU y cada individuo de la isla es mapeado en un hilo del bloque y se hace evolucionar

a través de los operadores genéticos.

Se crea la población inicial con el algoritmo Greedy. La isla Élite es creada después de la

población inicial. Se utiliza selección por torneo, cruce por orden y mutación por inversión. El

porcentaje de cruce es de 80 % y el porcentaje de mutación de 10 %. Cada generación, cada

hilo de ejecución crea un individuo y un hilo de cada bloque identifica al mejor individuo de su

isla correspondiente y lo env́ıa a la isla Élite. Despueés de ejecutarse un número determinado

de iteraciones, se obtiene el mejor individuo presente en la isla Élite y se toma como el mejor

individuo obtenido.

Cuando el tamaño del problema crece, aumenta la cantidad de posibles soluciones que pode-

mos obtener [7], entonces, se debe aumentar el tamaño de la población inicial y como consecuen-

cia, son necesarios más recursos de cómputo aśı como mayor tiempo para encontrar soluciones

más aproximadas a las óptimas.

En la Tabla 5.6 se presentan los resultados del algoritmo implementado en una GPU. Para

cada una de las instancias que se resuelven, se utilizó diferente número de individuos e islas

debido a que son problemas de diferente número de ciudades. Se observa que al aumentar el

tamaño del problema, también aumenta el error con respecto a la solución óptima, excepto para

el problema XQF131. En el caso de este problema, con los parámetros definidos no se obtuvo

una mejor solución que la obtenida con el procesador multinúcleo. Sin embargo, el promedio si

disminuye, incluso la desviación estándar para este problema se hace 0 como se muestra en la

Tabla 5.7.
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Tabla 5.6: Soluciones obtenidas para instancias del TSPLIB con el algoritmo implementado en un
GPU

Problema Ind Islas Iter OLIB MS Peor Prom Error % T(s)
XQF131 512 20 500 564 573 573 573 1.60 6.33
XQG237 512 20 1000 1019 1028 1037 1033 0.88 30.41
BCL380 512 20 1000 1621 1643 1665 1657 0.99 51.73
XQL662 1024 40 1000 2513 2609 2647 2635 3.90 893.24
DKG813 1024 30 1000 3199 3325 3355 3338 3.94 895.25
XIT1083 1024 22 4000 3558 3745 3816 3788 5.26 3124.8

Tabla 5.7: Desviación estándar de los resultados en un GPU

Problema
# de ejecuciones
10 20 30

XQF131 0 0 0
XQG237 3.44 3.38 3.08
BCL380 10.49 9.28 8.32
XQL662 17.51 16.44 15.5
DKG813 12.35 11.93 11.24
XIT1083 26.11 26.25 23.73

Se calculó la desviación estándar para 10, 20 y 30 ejecuciones del algoritmo, cuyo valor

se muestra en la Tabla 5.7. Se concluye que con 10 ejecuciones es suficiente para obtener los

resultados mostrados en la Tabla 5.6 ya que el valor de la desviación estándar no presenta un

cambio considerable para 20 y 30 ejecuciones. Lo que puede variar si se ejecuta un mayor número

de veces el algoritmo, es el promedio, ya que la mejor y peor solución reportadas, siempre se

encuentran con tan solo hacer 10 ejecuciones.

Fig. 5.1: Ruta de la mejor solución obtenida para 131 ciudades
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Fig. 5.2: Error de las implementaciones en un procesador multinúcleo y en una GPU

Cabe señalar que para el problema XQF131, en dos ocasiones se obtuvo una solución de

565 unidades de longitud. La Fig. 5.1 muestra la ruta que corresponde a tal solución, donde

cada punto que se observa representa una ciudad de destino. Éste resultado se obtuvo con los

mismos parámetros presentados en la Tabla 5.6, la diferencia es que se utilizó una probabilidad

de mutación de 100 %. Sin embargo al ejecutar más veces el algoritmo, no se presentó de nuevo

dicha solución. Ante esta situación se puede pensar en la posibilidad de que el algoritmo mejore

si se modifican la probabilidad de cruce y mutación, tanto para este problema, como para los

demás que aqúı se resuelven.

Para los problemas XQG237, BCL380, XQL662, DKG813 y XIT1083, cuyas mejores solu-

ciones obtenidas con el algoritmo implementado en GPU se muestran en la Fig. 5.3, Fig. 5.4,

Fig. 5.5, Fig. 5.6 y Fig. 5.7 respectivamente, se obtuvieron soluciones más cercanas a la óptima

en comparación con la implementación en procesador multinúcleo. En el caso del tiempo, se

observa que para el problema XQF131 es mayor en la implementación en un GPU. Copiar datos

del CPU al GPU y el gran número de veces que se accede a la memoria global del GPU, pueden

ser los factores que influyen en tal resultado y que por el tamaño del problema no se alcan-

ce a presentar una mejora en el tiempo en comparación con la implementación el procesador

multiúcleo.

Para los problemas XQG237 y XIT1083 el tiempo de ejecución en GPU es mayor que en la

implementación en el procesador multinúcleo. Sin embargo, en estos casos este incremento se

justifica por el hecho de que en GPU se obtuvieron soluciones más cercanas a las óptimas.

En la Fig. 5.2 se muestra el error que se obtiene con la implementación del AGPE en un
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Fig. 5.3: Ruta de la mejor solución obtenida para 237 ciudades

procesador multinúcleo y el mismo algoritmo implementado en una GPU para las seis instancias

del PAV que se resuelven en este trabajo de investigación.

Los individuos de cada población aśı como su valor de aptitud correspondiente, están alma-

cenados en la memoria global del GPU. El acceso a dicha memoria, es más lento que el acceso

a la memoria compartida. Se pensó en la posibilidad de disminuir los tiempos de ejecución del

algoritmo y guardar la población de cada isla en la memoria compartida de GPU. Sin embargo,

como se explicó anteriormente, el tamaño de la memoria compartida limita el tamaño de cada

población, es decir, solo se podŕıan manejar unos pocos individuos dentro de una población, lo

que resulta impráctico para hacer una buena búsqueda global [26].
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Fig. 5.4: Ruta de la mejor solución obtenida para 380 ciudades

Fig. 5.5: Ruta de la mejor solución obtenida para 662 ciudades
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Fig. 5.6: Ruta de la mejor solución obtenida para 813 ciudades

Fig. 5.7: Ruta de la mejor solución obtenida para 1083 ciudades
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Caṕıtulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

En este trabajo se implementaron Algoritmos Genéticos Paralelos para solucionar seis ins-

tancias del Problema del Agente Viajero disponibles en la libreŕıa TSPLIB. Los algoritmos se

implementaron en un procesador multinúcleo y en un GPU.

El algoritmo propuesto es llamado Algoritmo Genético Paralelo con isla Élite. Este no requie-

re de la migración de individuos entre las islas como el caso del modelo de islas de Algoritmos

Genéticos Paralelos. Tiene como caracteŕıstica particular que se crea una isla a la que se de-

nomina Élite donde se encuentra el mejor individuo de cada una de las islas. Los individuos

del resto de las islas pueden cruzarse con los individuos de la isla Élite en búsqueda de mejores

soluciones.

En un procesador multinúcleo, cada hilo POSIX ejecuta un Algoritmo Genético. El tiempo

de ejecución del algoritmo en comparación con su ejecución en secuencial, se vé mejorado desde

la ejecución de dos hilos hasta un número de hilos igual al número de núcleos que contiene el

procesador. Utilizar más de 8 hilos ya no disminuye el tiempo de ejecución del algoritmo, pero si

mejora la aproximación a la solución óptima. Esto se debe a las ventajas que ofrece el modelo de

islas de Algoritmos Genéticos Paralelos en comparación de un Algoritmo Genético secuencial.

En la etapa de selección de un Algoritmo Genético, normalmente se eligen individuos al azar

para cruzarlos y encontrar nuevos individuos. Por ser un proceso aleatorio, existe la posibilidad

de que algunos individuos nunca sean utilizados para evolucionar a la población total.

En el caso de la implementación en un GPU, cada hilo de un bloque hace evolucionar a

cada individuo de la población. Con esto, todos los individuos de la población son mejorados

y participan en la evolución total de la misma. Gracias a esto, la calidad final de la población

total resulta mejorada.

Para las instancias del Problema del Agente Viajero que en este trabajo de investigación se
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utilizan, no es conveniente utilizar la memoria compartida del GPU para guardar a los individuos

de cada población. Esto se debe a que la cantidad de dicha memoria no es suficiente para guardar

la cantidad de individuos necesarios en cada isla.

Los resultados obtenidos indican que la implementación de este algoritmo en un GPU per-

mite una mayor aproximación a la solución óptima que la implementación en un procesador

multinúcleo.

6.2. Trabajo futuro

Como trabajo futuro para ampliar y mejorar el presente trabajo de investigación, se propone

Resolver problemas con mayor cantidad de ciudades, aśı como implementar el Algoritmo

Genético Paralelo con isla Élite a otros problemas de optimización.

Implementar el algoritmo propuesto en un clúster de GPU. En este caso se pueden con-

siderar las mismas instancias del Problema del Agente Viajero que aqúı se trataron y

utilizar más poblaciones distribuidas en más GPUs, o en su caso, resolver instancias con

mayor número de ciudades.

Encontrar una combinación de parámetros que nos proporcione mejores soluciones. Una

opción seŕıa variar la probabilidad de cruce y mutación ya que en este trabajo se mantu-

vieron sin variación.

Utilizar un algoritmo de búsqueda local para tratar de mejorar las mejores soluciones

que se obtuvieron. Se sugiere el algoritmo de búsqueda local 2-opt. Este algoritmo puede

ser implementado después de haber obtenido la solución final con el Algoritmo Genético

Paralelo con isla Élite, es decir, se buscaŕıa mejorar localmente la mejor solución final

encontrada. Otra idea es implementarlo cuando se encuentre una mejor solución por cruce,

o en cada isla, directamente al mejor individuo de la misma. En estos dos casos, se espera

que el tiempo de ejecución del algoritmo aumente considerablemente debido a que se

haŕıan múltiples ejecuciones del método 2-opt, pero se aumenta la posibilidad de encontrar

mejores soluciones al explorar localmente los mejores individuos un mayor número de

veces.
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