PEDECIBA Informatica
I nstituto de Computacion — Facultad de Ingenieria
Universidad de la Republica
M ontevideo, Uruguay

TESISDE MAESTRIA
EN INFORMATICA

ALGORITMOS GENETICOSPARALELOSY
SUAPLICACION AL DISENO DE REDES
DE COMUNICACIONES CONFIABLES

SERGIO NESMACHNOW

JuL10 2004

Orientador deTesis: Dr. Ing. Héctor Cancela
Supervisor: Dr. Ing. Héctor Cancela



Algoritmos Genéticos Paralelos y su Aplicacion al
Disefio de Redes de Comunicaciones Confiables
Sergio Nesmachnow

ISSN

Tesis de Maestria en Informética

Reporte Técnico RT04-07

PEDECIBA

Instituto de Computacion — Facultad de Ingenieria
Universidad de la Republica.

Montevideo, Uruguay, Julio de 2004.



ALGORITMOSGENETICOSPARALELOSY SUAPLICACION
AL DISENO DE REDESDE COMUNICACIONES CONFIABLES

RESUMEN

Esta Tesis presentad estudio de las técnicas de computacion evolutivay la aplicacién de
técnicas de procesamiento de alta performance para implementar modelos de algoritmos
genéticos capaces de gjecutar en un ambiente paralelo—distribuido. Se aborda la aplicacién de
algoritmos evolutivos a caso concreto de problemas que surgen a disefiar redes de
comunicaciones de alta conectividad topoldgica. En particular, se concentr6 el estudio sobre
una clase de problemas de disefio de redes de comunicaciones que pueden modelarse bajo €
denominado Problema de Steiner Generalizado. Dada una red de comunicaciones con ciertos
nodos distinguidos denominados nodos terminales, el Problema de Steiner Generalizado
propone disefiar una subred de minimo costo que verifique un conjunto de requisitos
prefijados de conectividad entre pares de nodos terminales.

En d trabgo se evallan diferentes algoritmos evolutivos puros e hibridos en sus
versiones secuenciales y paraelas, presentando un estudio comparativo que reporta resultados
satisfactorios tanto desde e punto de vista de la calidad de resultados obtenidos como desde
el punto de vista de la mgora de eficiencia computacional alcanzada por las versiones
paraelas de |os algoritmos con respecto a sus contrapartes secuencial es.

Palabr as clave: Algoritmos genéticos paralel os, redes de comunicaciones confiables.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

"I have called this principle, by which, each dight variation,

if useful, is preserved, by the term of Natural Selection.

The expression often used by Mr. Herbert Spencer of the Survival of the Fittest
is more accurate, and is sometimes equally convenient.”

CHARLES DARWIN
On the Origin of Species by means of Natural Selection, 1859.

Al tratar con problemas de optimizacion combinatoria NP dificiles, para los cuades la
complejidad de los algoritmos conocidos aumenta de manera superpolinomial con € tamario del
problema, la aplicabilidad de los métodos exactos de resolucion se encuentra limitada por €l
enorme tiempo y consumo de recursos computacional es que demandan.

Cuando las técnicas de resolucion analitica, los métodos de busgueda exhaustiva o
enumerativa y las técnicas derivadas de la programacion matemética no son aplicables, las
técnicas heuristicas aparecen como la Unica alternativa viable para abordar problemas NP dificiles
con espacio de soluciones de dimension elevada. A diferencia de las técnicas exactas, las técnicas
heuristicas no pueden garantizar a priori la obtencion de la solucién éptima del problema. En la
mayoria de los casos ni siquiera pueden garantizar que la solucion obtenida tenga un cierto
margen de error con respecto a la solucion Optima. Pero en la préctica, numerosas técnicas
heuristicas se comportan de manera sumamente satisfactoria para la resolucién de complejos
problemas de optimizacién, posibilitando la obtencion de buenas soluciones aproximadas en
tiempos razonables. En un nivel superior de abstraccion, las técnicas metaheuristicas
proporcionan esquemas 0 enfoques genéricos para la resolucion de problemas compleos. Estos
enfoques genéricos pueden ser instanciados para producir algoritmos especificos que trabagan
bajo un mismo lineamiento general.

Las técnicas de computacion evolutiva constituyen una familia de metaheuristicas
estocasticas utilizadas exitosamente para la resolucién de variados problemas en las &reas de
blsqueda y andlisis de informacién, optimizacion combinatoria, y disefio, control y aprendizgje
de dispositivos, entre otras. Estas técnicas basan su funcionamiento en mecanismos analogos alos
principios que rigen la evolucion natural de las especies bioldgicas. En la naturaleza, la propia
evolucion de las especies puede interpretarse como un proceso de optimizacion paralaresolucion
de los complejos problemas vinculados con la supervivencia de individuos que interaccionan
entre si y con un entorno de recursos limitados. Los algoritmos evol utivos se basan en aplicar una
analogia que Uutiliza las bases del proceso evolutivo biolégico, la seleccion natural y la
supervivencia de los individuos méas aptos, para la resolucién de problemas de optimizacion
combinatoriay similares.



CaPiTULO 1 INTRODUCCION

Los algoritmos evolutivos proponen trabgjar sobre un conjunto de individuos —que
representan a soluciones potenciales del problema de optimizacion— y evolucionar esta poblacion
inicial siguiendo los conceptos de adaptacion a entorno y supervivencia de los individuos més
aptos con la idea de lograr mejores soluciones a problema. La evolucion determina € modo de
exploracion del espacio de soluciones, que se recorre de modo guiado de acuerdo a una funcién
de aptitud que determina la calidad de los individuos. La diversidad necesaria para explorar
diferentes sectores del espacio de soluciones se obtiene mediante procedimientos de modificacion
y/o recombinacion basados en reglas aleatorias, denominados operadores de evolucion.

Existen numerosas variantes de algoritmos evol utivos, diferenciadas entre si por los model os
utilizados para la evolucién de poblaciones y por € tipo de operadores de evolucién empleados
(Goldberg, 19894) (Back et a, 1997) (Mitchell, 1996). Los algoritmos genéticos constituyen una
de las técnicas de computaciéon evolutiva de uso mas difundido. Disefiados a partir de una
formulacion simple, con una operativa basada en e uso de un operador de recombinacion y
mutaciones aeatorias de soluciones, estos algoritmos han sido reportados como exitosamente
aplicables a una amplia gama de problemas de optimizacién y busgueda en los Gltimos 25 afios.

El auge de la computacion paralela y distribuida ha renovado €l interés practico por los
algoritmos basados en anal ogias de procesos naturales aplicados a la resolucion de problemas de
optimizacién sobre espacios de soluciones que contienen complejas interacciones entre diferentes
componentes, donde € impacto de cada parte sobre la funcién de evaluaciéon es dificil de
especificar. Asimismo, € propio comportamiento de los modelos paralelos y distribuidos de
algoritmos evolutivos constituye un punto interesante de estudio. En general sus modelos de
evolucion difieren de los model os de las implementaciones secuenciales dependiendo fuertemente
de los esquemas de paraldizacion [6gica o fisica utilizada.

El incremento en la demanda de comunicaciones de datos y € auge en las tecnologias de
comunicacion ha propulsado en los Ultimos afios € disefio y desarrollo de la infraestructura de
redes. El continuo crecimiento en el tamafio de los problemas ha conducido a proponer
aternativas a los enfoques exactos tradicionales para la resolucion de problemas complegos. En
este contexto, varias heuristicas se han aplicado a los problemas relacionados con el disefio de
redes de comunicaciones. Las técnicas de computacion evolutiva, y los algoritmos genéticos en
particular, se han manifestado como métodos flexibles y robustos para resolver los complejos
problemas de optimizacién subyacentes al disefio de redes de comuni caciones confiables.

Combinando las tres lineas de investigacion presentadas en el parrafo precedente, € trabgjo
gue se reporta en esta Tesis de Maestria tuvo como objetivos € estudio del paradigma de los
agoritmos evolutivos, la implementacion de diferentes modelos de algoritmos genéticos capaces
de gecutar en un ambiente paralelo—distribuido, y su aplicacion a caso concreto de problemas
que surgen al disefiar redes de comunicaciones de ata conectividad topoldgica. En particular, se
concentrd el estudio sobre una clase de problemas de disefio de redes de comunicaciones que
pueden modelarse bajo & denominado Problema de Steiner Generalizado. Dada una red de
comunicaciones con ciertos nodos distinguidos denominados nodos terminales, el Problema de
Steiner Generalizado propone disefiar una subred de minimo costo que verifique un conjunto de
requisitos prefijados de conectividad entre pares de nodos terminales.

El trabajo de Maestria se desarroll 6 en diferentes ambitos. Una parte importante se reaizd en
el marco del proyecto de Iniciacion a la Investigacion " Algoritmos Genéticos Paralelos y su
Aplicacién al Disefio de Redes de Comunicaciones Confiables', financiado por la Comision
Sectorial de Investigacion Cientifica de la Universidad de la Republica, Uruguay. Conjuntamente,
otra actividad consistio en la direccion de proyectos de grado de la carrera de Ingenieria en
Computacion en los cuales se investigaron aspectos relacionados con los objetivos de la Tesis.
Por Ultimo, otra parte del trabgjo se realiz6 en una pasantia en el Departamento de Lenguajes y
Ciencias de la Comunicacion, en la Universidad de M aga, Espaiia.
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El documento se estructura del modo que se describe a continuacion.

Los conceptos generales sobre las técnicas de computacion evolutiva se ofrecen en €
Capitulo 2. Se presenta € paradigma desde un punto de vista genérico y su aplicacion a la
resolucion de problemas de optimizacion combinatoria y problemas andlogos en otras areas. Se
incluye una breve resefia histdrica del desarrollo de los métodos a goritmicos basados en la
emulacién de los procesos de la evolucion natural, presentando globamente los modelos mas
populares de técnicas evolutivas. las estrategias de evolucion, la programacion genética y los
agoritmos genéticos. En particular, se profundiza en la presentacion de las caracteristicas de los
agoritmos genéticos, explicando los detalles de su funcionamiento y sus ventajas y desventgjas
respecto a otros métodos exactos y heuristicos de resolucion de problemas de optimizacion.

El Capitulo 3 introduce los conceptos genéricos relacionados con las técnicas de
computacion de ata performance y su aplicacion al disefio de modelos paralelos y distribuidos de
agoritmos evolutivos, con el objetivo de me orar su desempefio computaciona y la calidad de sus
resultados. A continuacion se ofrecen las propuestas de su aplicacion a los algoritmos genéticos,
incluyendo una resefia de la evolucion historica en e disefio y clasificacion de algoritmos
genéticos pardelos. El capitulo culmina con un panorama del estado actual en e area,
presentando una vision unificadora de las diferentes propuestas y nomenclaturas utilizadas.

El Problema de Steiner Generalizado se presenta formalmente en e Capitulo 4, ofreciendo
su modelo matemético, la descripcion de sus variantes y métodos aproximados y heuristicos
propuestos para su resolucion. La seccién final del capitulo presenta una resefia de estrategias de
aplicacion de técnicas evolutivas a la resolucién de versiones mas simples del problema
estudiado. En esta resefia se describen en detalle aquellos enfoques considerados como relevantes
parael disefio de nuestros propios modelos de algoritmos evolutivos aplicados a la resolucién del
caso genérico del problema.

La primera propuesta de un modelo de agoritmo genético paralelo especifico para la
resolucion del Problema de Steiner Generalizado se describe en el Capitulo 5, comentando las
caracteristicas de representacion del problema, detalles de implementacion y e modelo de
paraldismo utilizado. Asimismo se incluyen los detalles de los experimentos de validacion del
disefio y la comparacién con resultados obtenidos con otras técnicas de resolucion disponibles en
la literatura para instancias sencillas del problema. Complementariamente, se introduce un
conjunto de instancias de prueba del Problema de Steiner Generalizado disefiadas especificamente
para evaluar la calidad de resultados de los agoritmos implementados en d trabajo. Se presenta
un andlisis de la configuracion de los multiples pardametros del algoritmo genético paralelo. Por
ultimo, se ofrece el andlisis de calidad de resultados obtenidos y eficiencia computaciona en los
experimentos reaizados sobre el conjunto de problemas de prueba disefiado.

El Capitulo 6 presenta los detales de la aplicacion de otros algoritmos evolutivos y de
busgueda local para la resolucion del Problema de Steiner Generalizado, que complementa el
estudio presentado en e capitulo anterior. Se presentan las caracteristicas de los nuevos
agoritmos considerados (Simulated Annedling, la variante CHC de algoritmos genéticos y
algoritmos hibridos que combinan Simulated Annealing y algoritmos genéticos), los detalles de
implementacion y un andlisis comparativo de la calidad de resultados obtenidos por las versiones
secuenciales y paraldas de los algoritmos al aplicarlos ala resolucion de las instancias de prueba
utilizadas del Problema de Steiner Generalizado. Complementando el trabgjo, se presenta un
estudio comparativo de la eficiencia computacional de los modelos paraelos de diferentes
algoritmos al gjecutar sobre un cluster de ocho procesadores.

Por ultimo, las conclusiones del trabajo se presentan en € Capitulo 7, conjuntamente con las
numerosas propuestas que han surgido como posibles lineas de trabajo futuro.
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CAPITULO 2

TECNICASDE COMPUTACION EVOLUTIVA

"Evolution is cleverer than you are.”
FRANCIS CRICK

Elbow Room: the varieties of free will worth wanting,
D. Dennett, 1984

2.1. Introduccién

Las técnicas de computacion evolutiva constituyen un conjunto de heuristicas
emergentes, utilizadas exitosamente para la resolucion de una variada gama de problemas en
las areas de optimizacion combinatoria, disefio de artefactos, busgueda de informacién,
control de dispositivos y aprendizaje automaético, entre otros. Estas técnicas basan su
operativa en la emulacion de los mecanismos de la evolucion natural, identificados por
Charles Darwin en su célebre obra El Origen de las Especies por medio de la Sdleccion
Natural: la seleccion natural, lareproduccién y ladiversidad genética de individuos (Darwin,
1859).

Las técnicas de computacion evolutiva trabajan sobre una poblacién compuesta por un
conjunto de codificaciones de soluciones candidatas para € problema a resolver. Estas
soluciones interact(ian entre si, siguiendo los principios darwinianos de la evolucién natural
con la idea de producir iterativamente mejores soluciones d problema. Las soluciones
potenciales se evallan mediante una funcion de adecuacion o funcion de fitness, que toma en
cuenta el problema que se plantea resolver. En la natural eza, durante el proceso evolutivo los
seres vivos tratan de resolver los problemas rel acionados con la supervivencia para garantizar
la perpetuacion de la especie. Mediante el mecanismo comentado, las técnicas de
computacion evolutiva emulan el proceso biol 6gico de adaptacién de los organismos vivos al
entorno y las condiciones del medio, aplicandolo a la resolucion de problemas en variadas
areas.

Este capitulo presenta a las técnicas de computaciéon evolutiva en generd, y a los
algoritmos genéticos en particular, como mecanismos de resolucion de problemas de
optimizacién combinatoria, y problemas andlogos en otras areas de aplicacion. El capitulo
comienza con una introduccion a las técnicas de computacion evolutiva que presenta sus
principales caracteristicas. A continuacion se ofrece un panorama histérico del desarrollo de
las técnicas algoritmicas basadas en la emulacion de los procesos de la evolucién natural,
presentando globalmente |os model os mas popul ares de técnicas evolutivas: | as Estrategias de
Evolucion, la Programacion Genética y los Algoritmos Genéticos. Las caracteristicas de los
algoritmos genéticos son presentadas en la seccién siguiente, explicando los detalles de su
funcionamiento y sus ventajas y desventajas respecto a otros métodos exactos y heuristicos de
resolucién de problemas de optimizacion.
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2.2.  Técnicasde Computacion Evolutiva

La expresién genérica computacion evolutiva designa a un amplio conjunto de técnicas
heuristicas de resolucion de problemas complgos que basan su funcionamiento en un
mecanismo analogo a los procesos de la evolucion natural. Trabajando sobre un conjunto de
soluciones a un problema determinado, la metodologia utilizada por estas técnicas se
fundamenta en € uso de mecanismos de seleccion de las meores soluciones potenciales y de
construccion de nuevas soluciones candidatas mediante recombinacion de caracteristicas de
| as soluciones sel eccionadas.

Varios esquemas algoritmicos han sido propuestos para los algoritmos evolutivos. La
idea mas generalizada sobre e mecanismo de un algoritmo evolutivo que trabaja sobre una
poblacion P se presentaen laFigura2.1.

I nicializar(P(0))

gener aci 6n=0;

mentras (no CriterioParada) hacer
Eval uar (P(generaci 6n))
Padres = Sel ecci onar (P(generaci 6n))
Hi jos = Aplicar Operadores Evol utivos (Padres)
NuevaPobl aci on = Reenpl azar (Hij os, P(generaci6n))
generaci 6n ++
P(generaci 6n) = NuevaPobl aci on

fin

retornar Mejor Sol uci é6n Encontrada

Figura 2.1: Esguema algoritmico genérico de un algoritmo evol utivo.

El algoritmo evolutivo trabaja sobre individuos que representan potenciales soluciones al
problema, codificados de acuerdo a un mecanismo prefijado. Los individuos son evaluados de
acuerdo a una funcién de fitness que toma en cuenta la adecuacion de cada solucion a
problema que se intenta resolver.

La operativa del algoritmo evolutivo comienza con una etapa de inicializacién de los
individuos, que puede ser completamente d eatoria, muestreando a azar diferentes secciones
del espacio de soluciones, o guiada de acuerdo a caracteristicas del problema a resolver. El
algoritmo evolutivo podria inclusive tomar como poblacién inicial individuos resultantes
como salida de alguin otro agoritmo heuristico de resolucion que permitiera calcular buenas
soluciones inicia es aproximadas parad problema.

La evolucién propiamente dicha selleva a cabo en € ciclo que genera nuevos individuos
a partir de la poblacion actual mediante un procedimiento de aplicacion de operadores
estocasticos. En este ciclo se distinguen cuatro etapas.

Evaluacion: etapa que consiste en asignar un valor de adecuacion (fitness) a cada
individuo en la poblacion. Este valor evalUia que tan bien resuelve cada individuo
el problemaen cuestion, y es utilizado para guiar € mecanismo evolutivo.

Seleccidn: proceso que determina candidatos adecuados, de acuerdo a sus valores
de fitness, para la aplicacion de los operadores evolutivos con €l objetivo de
engendrar la siguiente generacién de individuos.

Aplicacion de los operadores evolutivos. etapa que genera un conjunto de
descendientes a partir de los individuos sel eccionados en |a etapa anterior.

Reemplazo: mecanismo que rediza e recambio generacional, sustituyendo
individuos de la generacion anterior por descendientes creados en la etapa
anterior.
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Diversas politicas parala sdeccion y € reemplazo de individuos permiten modificar las
caracteristicas del algoritmo evolutivo. Aplicando politicas adecuadas es posible privilegiar
los individuos més adaptados en cada generacion (estrategias de ditismo), aumentar la
presién selectiva sobre individuos mejor adaptados, generar un nimero reducido de
descendientes en cada generaci én (model os de estado estacionario), y otras muchas variantes.

Los operadores evolutivos determinan e modo en que el algoritmo explora & espacio de
soluciones del problema. Una gran diversidad de propuestas de operadores evolutivos han
surgido en los casi cuarenta afios de vida de la computacion evolutiva. Los diferentes
operadores y las particularidades en su modo de aplicacion dan caracteristicas peculiares alas
distintas variantes de agoritmos evolutivos. Los operadores de recombinacion, que permiten
combinar caracteristicas de dos 0 mas individuos con la idea de obtener descendientes mejor
adaptados y 1os operadores de mutacion, que introducen diversidad mediante modificaciones
aleatorias, son los operadores evol utivos més difundidos.

La condicion de parada de |a fase iterativa del algoritmo evolutivo usualmente toma en
cuenta la cantidad de generaciones procesadas, deteniéndose € ciclo evolutivo al acanzar un
numero prefijado de generaciones. Otras alternativas consideran la variacion de los valores de
fitness - deteniendo d ciclo evolutivo cuando € proceso se estanca y no obtiene mejoras
considerables en los valores de fitness- 0 estimaciones del error cometido respecto a valor
Optimo del problema o una aproximacion, en caso de conocerse.

2.3. Resefahistérica

L as técnicas de computacion evolutiva surgieron sobre 1960, interpretando |a naturaleza
como una formidable maquina de resolver problemas y tratando de encontrar € origen de
dichapotenciaidad para utilizarlaen laresolucion de problemas complejos.

Desde los inicios de la era de la computacion varios referentes visumbraron la idea de
aplicar los mecanismos naturales para disefiar dispositivos capaces de evolucionar en su
operativa y aplicarse a la resolucion de complejos problemas en las areas de aprendizagje
autométi co, problemas de optimizacién y blsqueda de informacion. Luego de la épocainicial,
en donde se propusieron las primeras ideas sobre e funcionamiento de los mecanismos
evolutivos, tres modelos algoritmicos diferenciados se desarrollaron en forma simultanes,
aunque en agunas ocasiones han interactuado entre si. Las Estrategias de Evolucion, la
Programacion Evolutiva y los Algoritmos Genéticos constituyen hoy en dia las principaes
lineas de trabgjo en & éarea de la computacion evolutiva. Esta seccidn presenta un breve
resumen historico de su desarrollo, desde |as propuestas pioneras hasta su consolidacién como
potentes mecani smos de resol ucién de problemas en los Ultimos quince afos.

2.3.1. Primeraspropuestas

Las relaciones detectadas entre los procesos de aprendizaje y la evolucion natural dieron
el marco para las primeras ideas sobre algoritmos evolutivos en la década de 1950. Ya en
1948 Alan Turing habia sugerido la conexién entre ambos aspectos, proponiendo desarrollar
programas automodificables capaces de jugar gjedrez y ssimular otras actividades inteligentes
desarrolladas por los seres humanos, utilizando técnicas evolutivas. Los detalles delasideasy
|as propuestas de Turing pueden consultarse en la seccién correspondiente en la Enciclopedia
de Filosofiade laUniversidad de Stanford (Hodges, 2002).
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John von Neumann también se interes6 en la combinacién de técnicas evolutivas y
computacion, en especial en € caso de los autématas celulares. Sobre € fina de su vida se
encontraba trabajando en €l area, tad como lo testimonia su texto inconcluso Teoria de
Autématas AutoReplicables (Von Neumann, 1966) que seria editado luego de la muerte del
autor por su colega A. Burke. Von Neumann propuso mecanismos evolutivos basados en la
programacion para implementar autdbmatas con un poder computacional equivaente a una
maquina universal de Turing. Ademas, conjeturd sobre el comportamiento de poblaciones de
autdmatas capaces de abordar problemas complejos comunicandose entre si. Al respecto de
las ideas y los trabagjos de Von Neumann es posible consultar €l texto de Dyson (1999) y la
resefia de Mitchell (1998) sobre autdmatas celulares.

El matemético y bidlogo Nils Barricelli tomd la posta y utilizé la infraestructura
montada por Von Neumann en € Instituto para Estudios Avanzados en la Universidad de
Princeton, para llevar a cabo la primera simulacion de “vida artificial” basada en principios
evolutivos, en € periodo comprendido entre los afios 1953 y 1956. Su trabgjo consistio en
disefiar un modelo computaciona para la evolucion darwiniana e investigar e rol de la
simbiogénesis en € origen y desarrollo de la vida. La simbiogénesis considera a los
organismos vivientes como una sucesion de asociaciones simbidticas entre formas sencillas
de vida. Al respecto de su trabgjo, Barricelli coment6: “La distincidn entre la evolucién entre
ndmeros en una computadora y entre nucledtidos en un laboratorio quimico es muy sutil”
(citado por Dyson (1999)). Barricelli trabajé directamente sobre codigo de maquina para
implementar un “universo” compuesto de 512 celdas a ser ocupadas por nimeros de 8 bits a
los cuales denomindé genes. Un conjunto de reglas evolutivas gobernaban la propagacion de
los niumeros en lagrilla.

Con su simulacion de vida artificial, Barricelli sentd el precedente sobre @ uso de los
métodos evolutivos para la resolucion de problemas. En su trabajo valoré adecuadamente la
utilidad de los mecanismos de recombinacion para mejorar la adaptacion de individuos,
indicando que €l proceso evolutivo basado exclusivamente en la seleccion por aptitud y un
operador probabilistico de mutacién de individuos no era capaz en general de producir buenos
resultados en tiempos razonables, y que un operador de recombinacion, que segun Barricelli
debia estar basado en conceptos de simbiogénesis, era necesario para acelerar laevolucion.

Un estupendo y ameno resumen del trabajo de Barricelli se presenta en € texto de Dyson
(1999). Los conceptos de la simbiogénesis y su relaciéon con la computacidn evol utiva pueden
consultarse en los trabajos recientes de Watson y Pollack (1999, 2000) y Corning (1998).

Uno de los primeros intentos de aplicar técnicas evolutivas para la resoluciéon de
problemas précticos de ingenieria, se propuso en € area de control estadisticos de procesos.
En 1957, George Box propuso modificar los sistemas de operaciones estéticas tradicionales
por mecanismos dinamicos capaces de redizar gjustes en las variables de control, evaluar sus
efectos y modificar el proceso para mejorar 10s resultados obtenidos, siguiendo una analogia
con d desarrollo de los procesos quimicos en la naturaleza. Aplicd su idea a procesos de
manufactura, proponiendo el método Evolutionary Operation - EVOP-, que introduce
variaciones deliberadas en los parametros tratando de mejorar el objetivo del proceso. Para
evitar cambios abruptos en la calidad de los productos, se limita a introducir pequefios
cambios en las variables de control.

Debido a limitaciones a poder computacional, € esqguema de Box nunca fue
implementado en la practica como un agoritmo para computadora, pero en ciertos casos la
técnica fue aplicada con controles de calidad realizados por un comité técnico de evaluacién
compuesto por personas idéneas. Con el posterior incremento en la habilidad de los
procesadores para asimilar, manegjar y evaluar grandes volumenes de informacién, la técnica
recibi6 interés creciente. Al respecto del método Evolutionary Operation pueden consultarse
|os propios trabajos de Box (1957, 1998). Asimismo, €l texto de Goldberg (1989a) brinda una
breve descripcion de la técnica propuesta por Box, aplicada al control de un sencillo proceso
dependiente de tres variables.



CAPITULO 2 TECNICASDE COMPUTACION EVOLUTIVA

Otras técnicas que simulaban a la evolucion natural para intentar el aprendizaje
automatico de dispositivos, smular entornos de vida biol 6gica o resolver problemas genéricos
fueron propuestas a fines de la década de 1950.

R. Friedberg trabaj6é en 1958 con un sistema de recompensas para calificar instrucciones
gue influian en la calidad de los resultados de programas sencillos (Friedberg, 1958). El
mecanismo de aprendizgje se basaba, a igual que en la propuesta de Box, en redizar
pequefias modificaciones aleatorias y luego evaduar los programas modificados. Friedberg
Ilegd a evolucionar secuencias de instrucciones - codificadas en lenguaje de maquina que
realizaban computos modestos, capaces de realizar operaciones como € desplazamiento de un
bit desde una celda de memoria a otra. El enfoque de Friedberg contaba con la particularidad
de representar comportamientos mediante un procedimiento generalizado (es decir, a través
de programas completos) y de proponer modificaciones basadas en procedimientos muy
especializados. Esta caracteristica ha sido indicada como un defecto por otros investigadores
en el dreade laInteligencia Artificial (Mc Carhty, 1990), dado que pequefias modificaciones
en la operativa de una méquina no pueden relacionarse en general con pegueiias
modificaciones a su programa. Otros investigadores formularon criticas més duras al trabajo
de Friedberg: M. Minsky argument6 que un método basado en una blsgueda puramente
aeatoria era mucho mejor que e agoritmo de Friedberg, mientras que J. McCarthy y H.
Simon propusieron seguir un enfoque més relacionado con los procesos de la evolucién
natural, duplicando subrutinas, realizando copias modificadas y dejando otras sin modificar.

Aunque Friedberg nunca considerd estrictamente que su trabajo fuera una emulacién de
la evolucion natural, es posible interpretar de este modo su propuesta. El sisema de
recompensas de Friedberg se basaba en la idea de aplicar un mecanismo de seleccién de
instrucciones asociado con la frecuencia con la cua producian resultados exitosos. Para
mayores detalles sobre las ideas de Friedberg es posible consultar los articulos de Mc Carthy
(1990, 2003).

Una simulaciéon de sistemas genéticos utilizando computadoras fue realizada por S.
Fraser en 1957. Aunque su linea de trabajo eralabiol6gica, Fraser logré interpretar parte de la
potencialidad de los sistemas computacionales para emular sistemas biolégicos evolutivos.
Pero analizando €l mecanismo evolutivo desde su punto de vista biolégico, no fue capaz de
proponer una extension de su algoritmo a condiciones artificiales o resolucién de problemas
no relacionados con la biologia (Fraser, 1957).

En la década de 1960, A. Newell y H. Simon propusieron un sistema a que llamaron
“solucionador general de problemas’ (General Problem Solver) que permitia a usuario
especificar un escenario compuesto por objetos y definir operadores a aplicar sobre los
objetos. El sistema se mostré capaz de resolver problemas sencillos definidos en espacios con
nimero reducido de parametros, utilizando técnicas heuristicas especificadas por €
programador y que permitian al método evolucionar sus resultados utilizando un método al
estilo dd ensayo y error. Algunos argumentos formulados contra € mecanismo evolutivo del
General Problem Solver se centraron €l criticar € hecho de que la "inteligencia' del sistema
estuviera completamente determinada por las heuristicas especificadas por € programador y
gque el sistema no era capaz de tomar "iniciativas' por su propia cuenta, a no incluir
operadores evolutivos genéricos. De todos modos, €l General Problem Solver consistio en
una de las primeras propuestas de un sistema capaz de hadlar soluciones genéricas,
independientes del dominio de los problemas a resolver (Newell y Simon, 1963).
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Los estudios de W. Bledsoe y H. Bremermann son generalmente mencionados como los
trabgjos precursores del concepto moderno de Algoritmos Genéticos. Estos reconocidos
cientificos, reconocidos como los “padres de la intdigencia artificial” junto con J. McCarthy,
M. Minsky y S. Amarel entre otros, fueron capaces de interpretar la potencialidad de los
mecanismos evolutivos para la resolucion de problemas. Respecto a su trabgjo con Bledsoe,
Bremermann ofrece una descripcién de los primeros intentos de aplicar técnicas evolutivas
para mejorar algoritmos de reconocimiento de patrones que utilizaban redes neuronales
artificiales: “ Sobre 1960-61 experimentamos con la idea de aplicar algoritmos genéticos para
optimizar la eficiencia de los procesos de percepcion: tratar los pesos de las conexiones
sindpticas como nucledtidos de ADN; mutarlos, recombinarlos y seleccionarlos, como en la
evolucion darwiniana ... El método funciond en principio, pero el problema de entrenamiento
de las redes neuronales resultd tener extraordinarios requerimientos computacionales, ya que
involucraba €l uso de un gran nimero de conexiones singpticas con pesos asociados'
(Bremermann y Anderson, 1991).

De acuerdo a Goldberg (1989a) y De Jong et al. (1997), Bledsoe y Bremermann
sugirieron la idea de codificacion binaria, y € uso de un vaor de aptitud en la aplicacion de
|os algoritmos evol utivos para la resolucion de problemas de optimizacién numérica. Bledsoe
propuso € esguema de generar individuos, aplicar mutaciones y seleccionar los que
produjeran mejores resultados y Bremermann lo extendié para considerar poblaciones de
individuos. (Boyer et al, 1996, 1998). Bremermann not6é la importancia del operador de
mutacion para evitar el estancamiento del proceso de busqueda en minimos locales del
problema. El primer resultado tedrico sobre la operativa de los agoritmos evolutivos fue
alcanzado por Bremermann a determinar |a probabilidad de mutacion Optima para resolver
problemas lineal mente separables, presentado en Bremermann et a. (1965).

Aunque la mayoria de sus conceptos se utilizan en la actualidad, y de hecho
Bremermann es aceptado como € "creador” de los agoritmos genéticos (Fogel y Anderson,
2000), en su trabgjo obtuvo algunos resultados decepcionantes a aplicarlos para optimizar
funciones lineales y convexas. Con frecuencia sus algoritmos evolutivos no lograban
converger ala solucién del problema, y requerian ser complementados con otras heuristicas
paralograr buenos resultados. En la actualidad se conoce que precisamente en esos dominios
de trabgjo, los agoritmos evol utivos no son capaces de competir con |as técnicas heuristicas
tradicional es de optimizaci6n, pero en contrapartida son capaces de obtener buenos resultados
para numerosos tipos de problemas donde | as heuristicas fallan con frecuencia.

2.3.2. Estrategiasde Evolucion

Las estrategias de evolucion - Evolutionsstrategie- fueron introducidas por Rechenberg
en 1965. En su propuestainicial, consistia en un método de optimizacion que trabajaba sobre
individuos compuestos por nimeros reales para optimizar pardmetros en problemas de disefio
en ingenieria (Rechenberg, 1965). EI método modelaba la evolucion a nivel de los propios
valores a optimizar -sin utilizar codificaciones especificass aplicando un mecanismo de
selecciéon deterministica y un operador de mutacion aleatoria basada en distribuciones de
probabilidad, en general distribuciones gaussianas.

A partir de esa primera propuesta, los métodos de estrategias de evolucion se han
difundido ampliamente. La utilizacion del operador de mutacién como base del mecanismo
evolutivo caracteriza a esta familia de méodos, aunque en versiones recientes se han
propuesto model 0s que incorporan mecanismos de recombinacién como operador secundario,
como lafamilia de cruzamientos aritméticos (Back et al, 1997).
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Lapropuestainicial de Rechenberg fue desarrollada luego por Schwefel en la década de
1970. Su modelo de evolucion caracteristico, guiado por € operador de mutacién, los
distingue de las otras técnicas evolutivas, y por este motivo fueron estudiados de forma
independiente. En su version méas simple, el proceso evol utivo se basa en la generacion de un
descendiente por parte de un individuo padre, mediante € operador de mutacion,
reemplazando €l nuevo individuo generado a su progenitor en la poblacion. Dos modelos
avanzados de Estrategias de Evolucién fueron formulados por Schwefel en su tesis doctoral
de 1975. Ambas variantes trabajan con un conjunto de padres que genera un conjunto de
descendientes y se diferencian por el modo de reemplazar |os individuos progenitores por sus
descendientes. Estos modelos avanzados son actualmente conocidos como Estrategias de
Evolucion (ml ) y Estrategias de Evolucion (m+l ). En ambos moddos m padres generan |
descendientes, pero mientras en e modelo (ml ) la seleccion se realiza solamente entre los
descendientes, en el modelo (m+l ) los padres y |os descendientes compiten entre si (Schwefd,
1975).

Ninguno de los modelos de estrategias de evolucion fue estudiado con profundidad ni
aplicados hasta fines de los afios 80, cuando la influencia ddl poder de computo de las
computadoras paralelas hizo resurgir € interés por esta técnica evolutiva. Diversos esquemas
han sido propuestos en los afios 90, aplicando conceptos de paraldismo, optimizacion
multiobjetivo y esquemas de adaptacion. Sobre 1995 fueron presentados nuevos resultados
tedricos sobre los modelos (m+l ) y (ml ) (Back et al, 1997).

2.3.3. Programacién Evolutiva

L as técnicas de programacion evol utiva fueron propuestas por Fogel, Owensy Walsh en
1966 como un méodo para evolucionar comportamientos de automatas de estado finito
utilizados para la prediccién de series temporales (Fogel et a, 1966). El enfoque presentado
en € articulo referido ha sido considerado “moderno”, en € sentido de que sigue lalinea de
trabajo actual de la computacion evolutiva. Introduce el concepto de poblacién y dimensiona
adecuadamente la importancia del mecanismo de seleccion en € proceso evol utivo, tomando
en cuenta e “entorno” a cua se encuentran expuestos los individuos. El método fue aplicado
con éxito para la resolucion de problemas sencillos, aungue no falto la critica habitua sobre
gue la técnica propuesta no era superior que una busqueda compl etamente a eatoria.

En 1975, Holland sugirié que un algoritmo evolutivo podria ser utilizado con una
codificacion que representara un programa (Holland, 1975). Luego de una década en €
silencio, la programacion evolutiva se renovo a mediados de 1980, modificando su planteo
para permitir representaciones que extendieron su aplicabilidad para la resolucion de variados
problemas de optimizacion. En la década de 1980, algunos investigadores retomaron la
sugerencia de Holland y realizaron implementaciones de programas evolutivos aplicados a
heuristicas de optimizacion (Smith, 1985), a dilema del prisionero (Fujicki, 1986), y a la
evolucion de expresiones LISP para programas capaces de resolver juegos sencillos (Hicklin,
1986). Estos trabajos y otras aplicaciones de la programacion evolutiva se presentan en €
articulo de P. Angeline (1998), que ofrece una perspectiva histérica de las propuestas de
estructuras g ecutables evol utivas.

Laprincipal linea de trabajo de programas evolutivos se basa en € trabgjo de John Koza,
quien le dio e nombre de programacion genética. Koza propuso un mecanismo evolutivo
para la generacion de programas, extendiendo las ideas previas de Cramer respecto a uso de
arboles de parsing para representar programas (Koza, 1996). A partir de la propuesta de Koza,
diversos investigadores han estudiado sobre temas rel acionados con la programaci 6n genética,
incluyendo la aplicabilidad de la técnica a un amplio conjunto de problemas, fundamentos
tedricos del mecanismo, disefio de operadores evolutivos adecuados y aplicacion de técnicas
de procesamiento paralelo, entre otros (O' Reilly, 1995).
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En los Ultimos afios, las lineas de trabajo en el &rea de la programacion evolutiva se han
concentrado principalmente en aplicaciones como €l entrenamiento de redes neuronales y la
evolucion de sistemas difusos. Algunos nuevos fundamentos matemdticos han sido
presentados por parte del creador de las técnicas (Fogel, 1995).

2.3.4. Algoritmos Genéticos

AUn reconaciendo los trabajos pioneros de Bremermann, en la practica se considera a
Holland como e fundador de los Algoritmos Genéticos, por ser quien formalizé su
mecanismo de funcionamiento en su texto Adaptation in Natural and Artificial Systems
(Holland, 1975). El trabgjo de Holland se remonta a |a década de 1960, donde comenzd su
estudio de las caracteristicas de los sistemas adaptativos. A lo largo de sus publicaciones es
posible reconocer que sus modelos iban tomando las caracteristicas de los modernos
algoritmos genéticos, d trabajar con representaciones (genomas) y operadores de mutacion,
cruzamiento e inversion.

Otros investigadores trabajaron con Holland en la Universidad de Michigan realizando
sus tesis de doctorado en € area de los néveles algoritmos genéticos. Bagley propuso
utilizarlos para determinar los parametros en funciones de evaluacion de programas capaces
de jugar juegos sencillos. Rosenberg y Weinberg los aplicaron en la simulacién de
organismos alife o de vida artificial. Cavicchio trabajé sobre problemas de reconocimiento de
patrones, siguiendo las ideas de Bledsoe y Browning. Hollstein aplicd algoritmos genéticos a
un problema de optimizacion matematica pura. Frantz estudio e fenémeno de la epistasis, €
efecto posicional y los operadores de inversion, y colabord proponiendo nuevos operadores
evolutivos. Todos estos trabgos son comentados en detalle en e Handbook of Evolutionary
Computation (Back et al, 1997), y en el texto de Goldberg (1989a).

Latesis doctoral de De Jong (1975) presentd una serie de experimentos computaciona es
aplicados a la optimizacion de un conjunto de funciones que, con €l transcurrir del tiempo, se
consolidaron como el conjunto de funciones de prueba estédndar para determinar la utilidad de
|as técnicas evolutivas. De Jong combind sus andlisis con los resultados tedricos presentados
por Holland sobre el mecanismo de blsgueda de los algoritmos genéticos - el teorema de los
esguemas- definiendo las bases tedricas para el estudio de las técnicas evolutivas.

En la década de 1980 los algoritmos genéticos fueron ganando popularidad como
estrategia de resolucion de problemas combinatorios y de disefio. El interés creciente y la
formacion de una comunidad de investigadores en € area condujeron a la realizacién de la
primera Conferencia Internacional en Algoritmos Genéticos en 1985. La publicacion ddl texto
de Goldberg (1989a) contribuy6 a difundir ain més esta técnica evolutiva, presentando los
fundamentos tedricos y una variada gama de aplicaciones en las areas de optimizacion,
blsqueda y aprendizaje. Desde entonces, los intereses de la comunidad cientifica que trabaja
en € éarea de algoritmos genéticos se han diversificado, extendiendo los andlisis tedricos,
proponiendo nuevos modelos y abordando una amplia gama de aplicaciones.

La proxima seccion presenta en detale las caracteristicas de los algoritmos genéticos y
| as particularidades de su mecanismo evolutivo.
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2.4.  Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos constituyen una de las técnicas de computacién evolutiva méas
difundidas en la actualidad, como consecuencia de su versatilidad para resolver un amplio
rango de problemas. Al constituir un caso de técnica evolutiva, los a goritmos genéticos basan
su operativa en una emulacion de la evolucién natural de los seres vivos, trabajando sobre una
poblacion de soluciones potencid es evoluciona de acuerdo a interaccionesy transformaciones
Unicas. Los individuos que constituyen la poblacién se esfuerzan por sobrevivir: unaseleccién
programada en € proceso evolutivo, inclinada hacia los individuos mas aptos, determina
aguellos individuos que formaran parte de la siguiente generacion. El grado de adaptacion de
un individuo se evalla de acuerdo a problema a resolver, mediante la definicion de una
funcion de adecuacién a problema, la funciéon de fitness. Bajo ciertas condiciones, €l
mecanismo definido por los operadores inspirados por la genética natural y la evolucion
darwiniana lleva a la poblacion a converger hacia una solucién aproximada al 6ptimo del
problema, luego de un determinado nimero de generaciones.

Laformulacion tradicional de un algoritmo genético fue presentada de excelente manera
en € texto de Goldberg (1989a), € cual popularizé € uso de los Algoritmos Genéticos para
una variada gama de problemas en las areas de bulsqueda, optimizacion y aprendizaje
automdti co.

En su formulacion clésica, los algoritmos genéticos se basan en € esquema genérico de
un Algoritmo Evolutivo presentado en la Figura 2.1. A partir de este esquema, € agoritmo
genético define “ Operadores Evolutivos’ que implementan la recombinacion de individuos (el
operador de cruzamiento) y la variacion aleatoria para proporcionar diversidad (el operador de
mutacion), resultando € esquema presentado en laFigura 2.2.

I nicializar(P(0))

gener aci 6n=0

mentras (no CriterioParada) hacer
Eval uar ( P(gener aci 6n))
Padres = Sel ecci onar (P(generaci 6n))
Hijos = Aplicar Reconbi naci 6n (Padres)
Hijos = Aplicar Miutaci 6n (Hijos)
NuevaPob = Reenpl azar (Hijos, P(generacion))
generaci 6n ++
P(generaci 6n) = NuevaPob

fin

retornar Mejor Sol uci é6n Encontrada

Figura 2.2: Esquema algoritmico de un algoritmo genético.

La caracteristica distintiva de los algoritmos genéticos respecto a las otras técnicas
evolutivas consiste en su uso fundamental del cruzamiento como operador principal, mientras
gue la mutacién se utiliza como operador secundario tan solo para agregar una nueva fuente
de diversidad en & mecanismo de exploraciéon del espacio de soluciones del problema.
Inclusive la mutacion puede llegar a ser un operador opciona o estar ausente en algunas
variantes de algoritmos genéticos que utilizan otros operadores paraintroducir diversidad.

En general, los algoritmos genéticos se han utilizado para trabagjar con codificaciones
binarias para problemas de blsgueda en espacios de cardinalidad numerable, aunque su alto
nivel de aplicabilidad ha llevado a proponer su trabajo con codificaciones reales, e inclusive
con codificaciones no tradicionales, dependientes de | os problemas aresol ver.
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Algunos autores consideran que e uso dd mecanismo de seleccion denominado
seleccién proporcional, que determina la cantidad de copias de individuos a considerar en la
recombinacion de forma proporcional a sus valores de fitness, es una caracteristica que
distingue a los a goritmos genéticos (Back et al, 1997). Pero tomando en cuenta la diversidad
de mecanismos de seleccion utilizados en las propuestas de algoritmos genéticos en los
Ultimos afios es posible concluir que s bien en general se recurre ala seleccién proporcional,
otros mecanismos son igualmente utilizados para modificar e proceso de exploracion del
espacio de soluciones de los diferentes problemas abordados.

2.4.1. Representacion de soluciones

Los algoritmos genéticos no trabajan directamente sobre las soluciones del problema en
cuestion, sino que lo hacen sobre una abstraccion de los objetos solucién, usuamente
denominadas cromosomas por analogia con la evolucion natural biolégica. Un cromosoma es
un vector de genes, mientras que € valor asignado a un gen se denominaalelo.

En la terminologia bioldgica, genotipo denota al conjunto de cromosomas que definen
las caracteristicas de un individuo. EI genotipo sometido a medio ambiente se denomina
fenotipo. En términos de los algoritmos genéticos el genotipo también esta constituido por
cromosomas, Uutilizandose generalmente un Unico cromosoma por individuo solucion al
problema. Por elo suelen utilizarse indistintamente los términos genctipo, cromosoma e
individuo. Por su parte, € fenotipo representa un punto del espacio de soluciones del
problema.

Dado que un algoritmo genético trabaja sobre cromosomas, se debe definir una funcion
de codificacion sobre los puntos del espacio de soluciones, que mapea todo punto del espacio
de soluciones en un genotipo, tal como se indica en la Figura 2.3. La funcion inversa de la
codificacion, denominada decodificacion permite obtener € fenotipo asociado a un
cromosoma.

Cadificacion : Espacio de soluciones® cromosoma

Figura 2.3: Especificacion de la funcion de codificacion de un algoritmo genético.

Tomando en cuenta la observacion anterior, los mecanismos de codificacion de
individuos solucion resultan importantes para €l proceso de busgueda de los algoritmos
genéticos. Habitualmente los agoritmos genéticos utilizan codificaciones binarias de largo
fijo. Los individuos se codifican por un conjunto de cardinalidad conocida de val ores binarios
(ceros y unos) conocido como string de bits o bitstring. Cada bitstring representa a una
solucion potencia del problema de acuerdo a mecanismo de codificacion predefinido, en
general dependiente del problema.

Otros esguemas de codificacién han sido utilizados con menor frecuencia en los
algoritmos genéticos. En particular las codificaciones basadas en nimeros reaes son Utiles
para representar soluciones cuando se resuelven problemas sobre espacios de cardinalidad no
numerable, como en e caso de determinacion de parametros en problemas de control o
entrenamiento de redes neuronales. Los esquemas basados en permutaciones de enteros son
Utiles para problemas de optimizacién combinatoria que involucran hallar ordenamientos
Optimos, como los problemas de scheduling o € reconocido Traveling Salesman Problem.
Cadificaciones dependientes de los problemas se han propuesto con frecuencia, como un
mecanismo que permite incorporar conocimiento especifico en la resolucién de problemas
complejos.
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La Figura 2.4 resume gréficamente la relacion entre € espacio de soluciones de un
problema, la poblacion de cromosomas con la cua trabagja e agoritmo genético y las
funciones de codificacion y decodificacion.

Cromosomas

Poblacion

Codificacion Decodificacion

Espacio de soluciones | o | \ o \
de un problema = S o
O O

Figura 2.4: Codificacion de soluciones en un algoritmo genético.

2.4.2. Funcién defitness

Todo cromosoma tiene un valor asociado de fitness que eval Ga aptitud del individuo para
resolver e problema en cuestion. La funcion de fitness tiene e mismo tipo que la funcién
objetivo del problema, lo cual implica que el cdculo dd valor de fitness se realiza sobre €
fenotipo correspondiente a cromosoma, como se presentaen laFigura 2.5.

- Codificacion fitness
p0b| acion <—> fenoti pos _—> A
Decodificacion

Figura 2.5 Codificacion y funcién de fitness.

La funcién de fitness tiene una influencia importante en € mecanismo del AG. Si bien
actlia como una caja negra para el proceso evolutivo, lafuncion de fitness guia € mecanismo
de exploracion, a actuar representando a entorno que evalla la bondad de un individuo
solucién paralaresolucion del problema.

Varios puntos han sido identificados como importantes a momento de construir la
funcion de fitness. De acuerdo a Albay Cotta (2003), es posible indicar que:

La funcion de fitness debe contemplar €l criterio del problema de optimizacién
(minimizacion o maximizacion de un objetivo) y las restricciones presentes en €l
problema de optimizacion. En caso de surgir soluciones no factibles del
problema, la funcion de fitness debera asignarle valores adecuados que
garanticen que tales individuos no se perpetlien durante € proceso evolutivo
(valores muy pequefios en € caso de un problema de maximizacion y muy
elevados en el caso de un problema de minimizacién). A tales efectos diversas
transformaciones a aplicar sobre funciones de fithess han sido definidas para
mapear problemas de minimizacién a maximizacion y aplicar penalizaciones a
soluciones no factibles (Goldberg, 1989).
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Deben contemplarse los casos en que € entorno presente problemas para la
evaluacion de la funcion de fitness, utilizando evaluaciones parciales cuando
existen valores de fitness no definidos. Asimismo, debe considerarse € uso de
funciones de fitness multivaluadas que asignen diferentes valores a un mismo
individuo parasimplificar lalabor del operador de seleccion.

El caso de funciones de fitness que varian dinamicamente durante la evolucion
del algoritmo genético debe tenerse en cuenta. En este caso mecanismos
complejos como las representaciones multiples son (tiles para introducir
memoriaen laoperativadel algoritmo genético.

En genera, la funcion de fitness serd complgia de evaluar, en particular
demandard un esfuerzo computacional mucho mayor que € requerido para
realizar los operadores evolutivos. Inclusive podria ocurrir que € proceso de
evduacion sea tan complgo que solamente valores aproximados pudieran
obtenerse en tiempos razonables. Este aspecto serd importante a momento de
proponer técnicas de ata performance para meorar la eficiencia de los
algoritmos genéticos.

En caso de problemas con objetivos multiples, todos ellos deben estar
contemplados en la funcién de fitness. La utilizacién de algoritmos genéticos
para la resolucion de problemas multiobjetivo constituye en si misma una
subérea de investigacién con complgjidades inherentes.

Para resolver problemas de dominancia de soluciones muy adaptadas en
generaciones tempranas de la evolucién, y para evitar € estancamiento en
poblaciones similares a final de la evolucién, deben considerarse mecanismos de
escalado de los valores de fitness (Michd ewicz, 1992).

2.4.3. Operadores

La gran mayoria de las variantes de algoritmos genéticos utiliza como principaes
operadores ala seleccidn, larecombinacion y la mutacion.

El mecanismo de seleccion determina € modo de perpetuar buenas caracteristicas, que
se asumen son aguellas presentes en los individuos més adaptados. EI mecanismo de
seleccion proporcional o seleccién por ruleta elige aeatoriamente individuos utilizando una
ruleta sesgada, en la cual la probabilidad de ser seleccionado es proporcional a fitness de
cada individuo. Otros mecanismos de seleccién introducen diferentes grados de elitismo,
conservando un cierto ndmero prefijado de los mejores individuos a través de las
generaciones. En el caso de la seleccién por torneo se escogen a eatoriamente un determinado
numero de individuos de la poblacion, |os cuales compiten entre ellos para determinar cudes
se seleccionaran para reproducirse, de acuerdo a sus valores de fitness. EI mecanismo de
seleccién basado en € rango introduce el mayor grado de elitismo posible, a mantener entre
generaciones un porcentaje generalmente el evado, de los meores individuos de la poblacion.
Estas diferentes politicas de seleccion, conjuntamente con politicas similares utilizadas para
determinar los individuos reemplazados por |os descendientes generados posibilitan el disefio
de diferentes model os evol utivos para | os a goritmos genéticos.

Los esguemas de codificacién binaria de largo fijo tienen como ventgja principal que
resulta sencillo definir operadores evol utivos simples sobre ellos. En laformulacion clasica de
un agoritmo genético, denominada por Goldberg (1989b) como Algoritmo Genético Smple,
se propone como operador de recombinacion € cruzamiento de un punto, que consiste en
obtener dos descendientes a partir de dos individuos padres seleccionando un punto a azar,
cortando los padres e intercambiando |os trozos de cromosoma, tal como se presenta en la
Figura 2.6.
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Antes del cruzamiento Despuésdel cruzamiento
Progenitores Descendientes

A AN
Cruzamiento de un punto

Punto de corte ) Punto de corte

m m

Figura 2.6: Esquema del cruzamiento de un punto.

El operador tradicional de mutacion introduce diversidad en el mecanismo evolutivo,
simplemente modificando aleatoriamente uno de los vaores binarios del cromosoma. Sobre
un esguema de codificacion binaria la modificacion consiste en invertir €l valor binario de un
alelo, y por dlo recibe e nombre de mutacion de inversion del valor de un bit (flip- bit); su
operativa se g emplificaen laFigura2.7.

Antes de la mutacion Después dela mutacion

I I A I I o A
N

e Y e

L g
Mutacién deinversion

Alelo amutar ) Aldlo mutado

Figura 2.7: Esquema de la mutacion deinversion del valor de un alelo.

[

Tanto la recombinacién como la mutacion son operadores probabilisticos, en el sentido
en que se aplican o no, teniendo en cuenta una tasa de aplicacién del operador. Genera mente
latasa de aplicacion del operador de cruzamiento es elevada en un algoritmo genético simple
(entre 0,5y 0,9) mientras que latasa de aplicacion del operador de mutacion es muy baja, del
orden de 0,001 para cada bit en la representacion.

Operadores evolutivos mas complejos han sido propuestos como alternativas para
modificar el comportamiento del mecanismo de exploracién del espacio de soluciones. Es
habitual encontrar operadores de cruzamiento multipunto en donde se utilizan dos o mas
puntos de corte (la operativa del cruzamiento de dos puntos se g emplificaen laFigura2.8) o
uniformes en donde para cada posicién en € cromosoma se decide intercambiar material
genético de acuerdo a una probabilidad prefijada (su operativa se eemplifica en la Figura
2.9).

Antes del cruzamiento Despuésdd cruzamiento
Progenitores Descendientes
Cruzamiento de dos puntos
Puntos de corte Puntos de corte

R vy

AnRRNRNRSRNRNRSY

N A Ao NN
Figura 2.8: Esquema del cruzamiento de dos puntos.
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Antes del cruzamiento Despuésde cruzamiento
Progenitores Descendientes

NN RN N

Cruzamiento uniforme

—_—

Puntos de intercambio Puntos de intercambio

%%% y v
NN

Figura 2.9: Esquema del cruzamiento uniforme.

2.4.4. Modelosdeevolucion

En el modelo tradicional de algoritmos genéticos el paso basico de evolucion consiste en
el reemplazo de latotalidad de la poblacion por sus descendientes en cada generacion (modelo
generacional). Otros modelos diferentes de evolucion han sido propuestos por los
investigadores en el area. Entre ellos, es posible destacar el modelo de estado estacionario
(Whitley, 1991). En este paradigma se crea un Unico nuevo individuo en cada generacion,
tratando de balancear € compromiso entre exploracion (dada por € conjunto de individuos
gue forman la poblacion) y explotacién (realizada por el mecanismo de generacion del Unico
individuo creado en cada generacion, generamente utilizando técnicas de ditismo) para la
resolucion del problema. Un modelo intermedio entre  tradiciona y el de estado estacionario
es e modelo de gap generacional (De Jong, 1981), en € cua un porcentgje de la poblacién
(denominado gap) se genera en cada paso evolutivo.

Otros modelos de evolucién més compleos han sido formulados para los agoritmos
genéticos (model os jerarquicos, no heterogéneos, hibridos, inspirados en los métodos de las
estrategias de evolucion). Estos modelos se diferencian de los tradicionales, incluyendo
complegjidades inherentes a mecanismo evolutivo que proponen. En este trabao
presentaremos una de las variantes no tradicionales de algoritmos genéticos, el agoritmo
CHC (Cross generational elitist selection, Heterogeneous recombination and Cataclysmic
mutation) propuesto por Eshelman (1991).

2.4.5. Formalizacion del mecanismo de los algoritmos genéticos

La teoria tradicional de exploracion del espacio de soluciones por parte del mecanismo
evol utivo de los algoritmos genéticos fue formalizada por Holland en 1975. Holland definio el
concepto de esquema, para representar a conjuntos de individuos con caracteristicas comunes
de codificacién y enuncio € teorema de los esquemas para formaizar € muestreo de
hiperplanos del espacio de soluciones. Como consecuencia de este teorema se propuso la
denominada hipétesis de los building blocks que fundamenta € éxito del mecanismo de
exploracion de los algoritmos genéticos en € nimero exponencial de muestras que reciben
aguellos esguemas cortas, con pocas posiciones definidas, pero que tienen un valor promedio
de fitness superior al del resto de esquemas de la pablacion. El mecanismo de recombinacion,
fundamental en e proceso evolutivo de un algoritmo genético, tendera a crear individuos cada
vez més aptos, perpetuando aquellas caracteristicas adecuadas y combinandolas con otras de
similar calidad (Holland, 1975). Trabajos tedricos posteriores han complementado las
estimaciones origindes de Holland (Whitley, 1997), e inclusive se han presentado
formalizaciones mateméticas exactas del mecanismo (Poloni, 1999, 2000), aunque también
ofrecido puntos de vista dternativos y criticos a la hipétesis de los building blocks (Thornton,
1998).
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Goldberg (1991) demostré que €l tiempo que un algoritmo genético emplea en converger
hacia una solucion Unica depende del tamafio de la poblacion considerada. Utilizando los
mecanismos de seleccidn adecuados - aquellos que favorecen la reproduccion de los mejores
individuos-, €l tiempo de convergencia del agoritmo genético es del orden de O(n log n),
siendo n & tamafio de la poblacion utilizada.

Adicionalmente a sus estudios sobre la formacion de bloques basi cos de construccién de
soluciones, Holland se percatd que € mecanismo evolutivo de los a goritmos genéticos tiene
una caracteristica denominada paralelismo intrinseco, mediante la cual € ciclo evolutivo
procesa un nimero mayor de esquemas que la cantidad de individuos presentes en la
poblacion. En efecto, trabajando sobre una poblacién de n individuos, y por tanto requiriendo
un esfuerzo computacional pararealizar solamente n evaluaciones de la funcion de fitness, €
algoritmo genético procesa Utilmente O(n®) esquemas en cada generacion. Por este motivo, al
examinar un elevado nimero de secciones del espacio de soluciones, € mecanismo de los
algoritmos genéticos logra compensar la disrupcion de esgquemas de mayor largo y de alto
numero de posiciones definidas cuando se aplican |os operadores evolutivos de cruzamiento y
mutacion.

2.4.6. Comparacion de los algoritmos genéticos con otras técnicas heur isticas

Si bien no existe una opinion unanime sobre la aplicabilidad de |os algoritmos genéticos,
|aamplia gama de problemas resueltos exitosamente en diversas areas han popularizado a esta
técnica evolutiva como una de las mas versdtiles y robustas. Las opiniones de los
investigadores en e area concuerdan en sefidar a los algoritmos genéticos como atamente
(tiles pararesolver problemas con espacio de soluciones de dimension el evada 0 no muy bien
comprendido de antemano, donde €l disefio de operadores especificos de hill-climbing no sea
sencillo, en problemas multimodales donde los métodos heuristicos tradicionales pueden
guedar atrapados en Optimos locales o en casos donde no es necesario obtener una solucion
Optima al problema, sino que una buena solucién aproximada seria suficiente.

Los agoritmos genéticos presentan ciertas caracteristicas que los hacen ventajosos
cuando se los compara con otras técnicas de resolucion de problemas. La operativa del
mecanismo evolutivo de los algoritmos genéticos es independiente de particularidades del
dominio, permitiendo definir esquemas genéricos capaces de abordar diferentes clases de
problemas. Esta caracteristica, conjuntamente con € hecho de que € mecanismo evolutivo se
aplique sobre representaciones, hace a los algoritmaos genéticos aplicables a una amplia gama
de problemas.

Ademas, los agoritmos genéticos no son sensibles a efectos de no linearidad de la
funciéon a optimizar o caracteristicas del problema que afectan a agoritmos estandar de
optimizacion que utilizan informacién adicional, como las técnicas de hill-climbing o
algoritmos que asumen aspectos de linearidad, convexidad, diferenciabilidad u otras
caracteristicas sobre la funcién a optimizar. Estas caracteristica brindan a los agoritmos
genéticos una significativarobustez de funcionamiento y de aplicabilidad.

Desde € punto de vista de la resolucién del problema, € agoritmo genético funciona
€OmMo una cg a negra que solamente utiliza como dato de entrada la funcion de fitness definida
para € problema para evaluar a los individuos en € ciclo evolutivo. No utiliza informacién
adicional sobre las caracteristicas del problema, aunque ciertas particularidades de la
codificacion pueden complementar la operativa simple de los operadores evolutivos y dirigir
la busgueda. La independencia del mecanismo de blsqueda evolutivo de las caracteristicas
del problema permite a los algoritmos genéticos evitar, en ocasiones, € estancamiento en
minimos locales del problema en los cudes son proclives a caer ciertos agoritmos
tradicional es basados en gradientes u otras busgquedas locales dirigidas.
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Una descripcion detallada del mecanismo operativo de los algoritmos genéticos, que
complemente los breves detales que se resumen en este capitulo, puede encontrarse en los
textos de Goldberg (1989a) o de Mitchell (1996).

2.5. Conclusiones

En los dltimos quince afios, las técnicas de computacion evolutiva se han consolidado
como un conjunto de metaheuristicas efectivas y robustas como consecuencia de su ata
aplicabilidad alaresolucién de problemas en multiples areas.

Tomando en cuenta los numerosos y exitosos antecedentes que refieren ala utilizacion
de técnicas evolutivas para la resolucion de problemas de optimizacion combinatoria, surgen
como una aternativa natural para la resolucion de los complejos problemas de optimizacion
subyacentes a los problemas de disefio de redes de comunicaciones confiables, que
constituyen el objetivo de esta Tesis.

Este capitulo ha presentado los conceptos genéricos vinculados con las técnicas de
computacion evolutiva y ha comentado en detalle las caracteristicas de los agoritmos
genéticos en particular, a considerarlos como mecanismos de resolucion de problemas de
optimizacién combinatoriay problemas andlogos en otras areas de aplicacion.

2.6. Notasobrelasreferenciasbibliograficas

Las referencias bibliograficas mencionadas en este capitulo son muy diversasy varias de
€éllas han sido tomadas de citas de los textos de Goldberg (1989a), Mitchell (1996) y Dyson
(1999). Otros documentos son citados y comentados en las resefias de Angeline (1998) y
Mitchell (1998) y en & Handbook of Evolutionary Computation (Back et al, 1997). Se
presentan a continuacion los detalles de |as referencias, indicandose las citas correspondientes
en aguellos casos de articul os y textos no consultados directamente.
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CAPITULO 3

ALGORITMOS GENETICOSY TECNICASDE
PROGRAMACION DE ALTA PERFORMANCE

"Civilization advances by extending the number of important
operations that we can perform without thinking about them"

ALFRED NORTH WHITEHEAD
An Introduction to Mathematics, 1911

3.1. Introduccion

Los algoritmos genéticos se han consolidado como una de las técnicas de computacién
evolutiva mas difundidas en los Ultimos afios, como consecuencia de su utilidad pararesolver un
amplio rango de problemas en diversas areas. Sin embargo, en muchos casos |la aplicabilidad de
las técnicas evolutivas se ve reducida por € gran tamafio o complegjidad de los problemas a
abordar, que requieren la utilizacién de poblaciones con numerosos individuos o la evaluacion
de costosas funciones de fitness.

Para resolver tales problemas de eficiencia, en los Ultimos veinte afios se han utilizado las
técnicas de procesamiento de alta performance. Estas técnicas se aplican sobre e modelo
tradicional de los agoritmos genéticos, permitiendo disefiar modelos paralelos que mejoran la
eficiencia de los algoritmos genéticos.

Este capitul o ofrece una descripcion de | as técnicas de programacion de alta performance y
las propuestas de su aplicacion con €l objetivo de megjorar €l desempefio y calidad de resultados
de los agoritmos genéticos. El capitulo comienza con una introduccion a la programacion de
alta performance, que presenta detalles basicos del procesamiento paralelo y distribuido y las
principales técnicas genéricas existentes para la resolucion de problemas. A continuacion se
ofrecen las propuestas de su aplicacion alos agoritmos genéticos, incluyendo una resefia de la
evolucion histérica en e disefio y clasificacion de algoritmos genéticos paraeos. El capitulo
culmina con un panorama del estado actual en d érea, presentando una vision unificadora de las
diferentes propuestas y homenclaturas utilizadas.
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3.2. Técnicasde programacion dealta performance

En la actualidad, un ambiente de computacion comin consiste en un conjunto de
estaciones de trabajo interconectadas por una red de area local. En los Ultimos afios, las
computadoras han incrementado su capacidad de calculo, y las redes han crecido en velocidad
de transmisién de datos hasta € estado actual, en que dicho ambiente de trabajo puede ser
considerado como una Unica gran fuente de recursos. Los programas gue pretendan aprovechar
a méximo estos ambientes no pueden ser escritos usando las técnicas tradicionaes de
programacion, dado que éstas fueron disefiadas para programas que se gecutan en un Unico
procesador en un mismo instante de tiempo, y no en varios procesadores trabgjando
concurrentemente y comunicandose através de lared.

L as técnicas de programacion de alta performance, mas cominmente [lamadas técnicas de
procesamiento paralelo o técnicas de paraldismo, constituyen un conjunto de métodos
computacionales utilizados para la resolucion de problemas sobre sistemas con una capacidad
de procesamiento superior a tradiciona modelo de computadora de Von Neumann. Estos
sistemas, conocidos como multiprocesadores, permiten abordar |a resolucion computacional de
problemas demasiado complicados - de acuerdo a la complgjidad computaciona inherente a
propio problema, de acuerdo a la dimension de las instancias consideradas, o debido a que
trabajan sobre un enorme volumen de datos- que serian virtualmente imposibles de resolver
mediante € paradigma tradicional. La caracteristica principa de los sistemas multiprocesadores
consiste en disponer de un conjunto de unidades de procesamiento interconectadas por algun
medio que posibilitala comunicacion de datos y de control entre ellos.

Las técnicas de procesamiento paralelo especifican paradigmas para e disefio de
programas capaces de tomar ventgja de los mlltiples recursos computacionales existentes,
estableciendo un modelo robusto que permita a programador independizarse de la arquitectura
subyacente. A continuacién se presenta una descripcion de las arquitecturas de hardware, las
técnicas de programacion que permiten el disefio, implementacién y gecucion de programas
paralelosy distribuidos y las medidas utilizadas para evaluar la performance de las aplicaciones.

3.2.1. Arquitecturas de computadores paralelos

Desde e punto de vista del hardware, una variada gama de modelos han sido propuestos
para los sistemas multiprocesadores. Una de las diferencias principales entre los modelos de
arquitecturas paralelas esta dada por e hecho de s 1os procesadores comparten o no una misma
memoria para amacenamiento de datos. De acuerdo a esta clasificacion, existen dos grandes
familias de arquitecturas paraelas: con memoria compartiday con memoria distribuida.

Un multiprocesador con memoria compartida puede verse como una clasica computadora
de Von Neumann (Tanenbaum, 1997) a la cua se le han agregado procesadores adicional es.
Todos los procesadores tienen acceso, para lectura 'y escritura de datos, a un mismo espacio de
memoria al cua se accede a través de un bus de datos de uso comin. Cada procesador opera
asincronicamente respecto a resto, y cualquier mecanismo de sincronizacion necesario debe
realizarse de forma explicita. Toda comunicacion, ya sea de datos o de control entre los
procesadores se redliza a través del recurso compartido, la memoria comun. La Figura 3.1
presenta graficamente € concepto de arquitectura paral ela de memoria compartida.
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Procesador Procesador Procesador
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Memoria global del sistema

Figura 3.1: Arquitectura paraldla de memoria compartida

Lavirtud mas destacable de |as arquitecturas de memoria compartida reside en el hecho de
gue la comunicacion entre los procesadores es muy rapida, dado que se comunican através del
bus de datos. Sin embargo, ésta caracteristica puede ser negativa para € funcionamiento del
multiprocesador, ya que el bus de uso comun puede convertirse en un cuello de botella en caso
de requerirse un gran nimero de comunicaciones de datos. Ademas, la complegjidad electrnica
en € disefio de estos sistemas paralelos crece en forma exponencial con € nlmero de
procesadores. Por consideraciones de desempefio, para evitar el acceso continuo a la memoria
globd, en general cada procesador dispone de una memoria caché independiente. El problema
de mantener cada caché local consistente con los cachés de los demas procesadores y con la
memoria compartida hace que la electrénica de las placas madre sea muy compleja y poco
escalable. Este problema, conocido como problema de coherencia del caché limitaen la practica
la cantidad maxima de procesadores disponibles en este tipo de arquitecturas.

En los sistemas multiprocesadores con memoria distribuida, no se utiliza € concepto de
una memoria global, accesible por todos los procesadores. EI modelo introduce para cada
procesador una memoria privada propia, no visible por € resto de los procesadores. La
comunicacion y sincronizacion entre procesadores se realiza por medio de pasaje de mensgjes
explicitos. En esta arquitectura no se dispone de un bus de datos compartidos que se pueda
transformar en un cuello de botella, o cual permite evitar el problema de coherencia del cache.
Como contrapartida, los tiempos de comunicacion son mayores que en € caso de una
arquitectura con memoria compartida.

Esta arquitectura paralda es altamente escalable, admitiendo modelos con cientos y hasta
miles de procesadores, y por ello es aplicable para problemas de gran envergadura, donde es
posible definir un particionamiento adecuado para utilizar criteriosamente su gran poder de
computo. Existen méaguinas comerciales con esta arquitectura que llegan a los miles de
procesadores. Como gjemplo puede citarse € sistema Earth Link Smulator 5 (Top500, 2003), la
maquina paralela mas potente del mundo a momento de escribir esta tesis, en octubre de 2003.
Este formidable equipo reine 640 procesadores vectoriales (cada uno compuesto por 8
elementos de procesamiento) interconectados por una red de switches de alta velocidad. El
poder tedrico de procesamiento de este equipo esta estimado en 40 Tflops.

La Figura 3.2 resume gréficamente las caracteristicas de una arquitectura paralela basada
en el concepto de memoriadistribuida
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Un caso particular de multiprocesador de memoria distribuida lo constituyen los clusters o
redes de computadores interconectados por redes de transmision de datos de baja 0 mediana
velocidad. Si bien la existencia de un recurso compartido como lo es la red de comunicacién,
introduce una desventgja con otros modelos desde e punto de vista de la €ficiencia, esta
arquitectura paralela se ha popularizado en la Ultima década, como consecuencia de sus dos
ventgjas principales. puede disefiarse utilizando recursos de hardware de muy bajo costo ya
existentes en cualquier organizacion (computadoras estandar y switches de redes de area local)
y es atamente escalable, ya que para aumentar € poder computacional solo deben agregarse
nuevas computadoras a la red. En los Ultimos afios, importantes esfuerzos se han realizado para
impulsar e modelo de clusters desde d contexto de las redes de area local a redes globales,
posibilitando €l uso de innumerables recursos computaci onal es conectados através de Internet.

Instrucciones Instrucciones Instrucciones

para A para B paraC
Datos Procesadof > Salida de A
paraA | A '
Datos Procesado > Salida de B
paraB | B
Datos Procesado > Salida de C
paraC ' C '

Figura 3.2: Arquitectura paralela de memoria distribuida

En nuestro entorno de trabgjo (Centro de Céculo e Instituto de Computacion de la
Facultad de Ingenieria, Universidad de la Republica, Uruguay) hemos empleado desde € afio
1993 arquitecturas del tipo cluster de estaciones de trabajo para aprovechar las ventgjas del
procesamiento paralelo sobre unared de area local utilizando componentes de bajo costo. Los
model os de procesamiento utilizados en € marco de este trabgjo se encuentran basados en esta
infraestructura de hardware.

3.22. Clasificacion de Arquitecturas Paralelas

Una taxonomia original de Flynn (1972) se ha aceptado como estandar para clasificar los
tipos de arquitecturas paralelas por parte de la comunidad de investigadores en el area. El
criterio utilizado en esta taxonomia se basa en dos caracteristicas de los sstemas
multiprocesadores, la gjecucion de instrucciones y € flujo de datos sobre |as cuales operan. Las
combinaciones de estas caracteristicas definen cuatro modelos, identificados por Flynn como
SISD (Sngle Instruction Sngle Data - Una Unicainstruccion y un Unico flujo de datos), SIMD
(Sngle Instruction Multiple Data - Una Unica instruccion y un flujo mdltiple de datos), MISD
(Multiple Instruction Single Data - MUltiples instrucciones y un Unico flujo de datos) y MIMD
(Multiple Instruction Multiple Data - Mdltiples instrucciones y flujo multiple de datos). La
tabla de la Figura 3.3 presenta gréficamente la clasificacion de Flynn.
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Ingtruccion Gnica  Instrucciones Multiples
Datos Unicos SISD (MISD)
Datos Mltiples SIMD MIMD

Figura 3.3: Modelos de la clasificacion de Flynn.

El modelo SISD identifica a una maquina con un solo procesador, y corresponde a la
clasica arquitectura de Von Neumann donde en cada instante de tiempo se gecuta una Unica
instruccién sobre un Gnico flujo de datos. Algunos computadores secuenciales modernos no
corresponden estrictamente al modelo SISD. Como gemplo, los procesadores RISC avanzados
utilizan varios conceptos de las arquitecturas paralelas, como pipelining, gjecucion paralela de
instrucciones no dependientes, prefetching de los datos, etc. para lograr un incremento en la
cantidad de operaciones por ciclo de instruccion. Pero la clasificacién de Flynn no considera el
paralelismo a nivel de instruccion, denominado paralelismo de grano fino, sino que se concentra
en el paralelismo de grano grueso o anivel de tareas.

El modelo SIMD identifica a los computadores paralelos conocidos como procesadores
vectoriales o0 arreglos de procesadores, que disponen de una gran cantidad de elementos de
procesamiento. En cada instante de tiempo cada procesador del arreglo gecuta € mismo
conjunto de instrucciones sobre diferentes conjuntos de datos asignados. Habitualmente este
tipo de computadores paralelos se compone de un gran nimero de € ementos de procesamiento
capaces de realizar operaciones sencillas, por lo general operaciones aritmético-légicas a nivel
de bit, de byte o de palabra. Al conformarse de procesadores sencillos, es posible colocar una
gran cantidad por chip. Los procesadores manegjados por una Unica unidad de control que se
encarga de la gecucion sincrénica de cada Unica instruccion en un instante de tiempo
determinado. El modelo es Util para €l disefio de aplicaciones paralelas uniformes, donde se
aplica un mismo algoritmo de modo sincronico sobre un gran volumen de datos. La
aplicabilidad de este modelo queda limitada por las comunicaciones entre procesadores,
usua mente predefinidas de acuerdo a unatopol ogia sencilla.

La categoria de computadores MIMD es la més difundida, debido a que es la que mejor
permite implementar los modelos de memoria distribuida y explotar las ventgjas de la
escalabilidad de recursos de bajo costo. Los diferentes procesadores disponen de una autonomia
de funcionamiento, gecutando asincréonicamente en cada instante de tiempo diferentes
instrucciones de su codigo sobre diferentes bloques de datos. EI modelo incluye diferentes
unidades de control que operan alos procesadores. Al no existir una unidad de control Unica, los
mecani smos de sincroni zaci 6n deben reali zarse explicitamente. Si bien existen maquinas MIMD
de memoria compartida, en general los procesadores trabgjan con una memoria local de modo
gue el sistema en su conjunto tiene memoaria distribuida. La sincronizacion en este caso se
realiza de modo explicito, mediante pasaje de mensgjes.

El modelo MISD corresponde a la combinacion de multiples instrucciones € ecutando
sobre un solo dato. Esta categoria es controvertida, e inclusive existen opiniones referentes a
gue no existen maquinas paralelas de este tipo. La clase MISD se compone de computadores de
propésito especifico que tienen buen desempefio para la resolucion de problemas particulares.
Como gemplo de esta clase pueden citarse los arrays sistélicos utilizados en tareas de
procesamiento de sefidles. De todos modos, la aplicabilidad de este modelo es muy poco
significativa.
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3.23. Paradigmasde Programacién Paralela

Existen varios model os de programacion que permiten especificar, diseflar e implementar
programas paralelos que gecuten sobre los diferentes modelos de maquinas paralelas
mencionados. En todos los casos, |as tareas principal es que enfrenta la programacion paraeay
distribuida consisten en comunicar y sincronizar un conjunto de procesos que se eecutan
concurrentemente en diferentes procesadores. Sin entrar en una descripcién exhaustiva de todos
los modelos y variantes aplicables a cada arquitectura de multiprocesador, se ofrece a
continuacion un panorama de las principales técnicas de programacion distribuida. Se
profundiza en e modelo basado en la técnica de pasgje de mensges aplicado a
multiprocesadores de memoria distribuida, que constituye la infraestructura informatica sobre la
gue se han basado los algoritmos evolutivos paral el os desarrollados en este trabgjo.

Los distintos modelos de programacion paraldla se diferencian en ciertos aspectos
inherentes al procesamiento paralelo- distribuido. Las principales diferencias consisten en €
nivel de granularidad - que evalla la cantidad de trabajo realizada por cada procesador- , €
modo de aplicacion de las instrucciones y los mecanismos utilizados para la comunicacion entre
procesos. A continuacion se presenta un resumen de los modelos mas populares, basado en
texto de Foster (1995).

El modelo de paraldismo de datos propone tomar ventaja de la concurrencia existente
cuando se debe aplicar una misma operacion sobre un conjunto multiple de datos. Este modelo
considera € menor nivel de granularidad posible, a interpretar cada instruccion como unatarea.
En general se parte de una distribucion de datos sobre los procesadores disponibles y a partir de
esta informacion se disefia un programa adecuado para la gjecucion sobre multiprocesadores del
tipo SIMD. Bibliotecas de paralelismo como HPF (High Performance Fortran) basan su
propuesta en este modelo.

Los modelos de programacién de memoria compartida concentran su interés en e acceso
asincrénico a un recurso compartido comun, € espacio de direccionamiento. Los mecanismos
de sincronizacion pasan a tener una relevancia fundamental en este modelo, para impedir los
problemas resultantes del acceso simultaneo o la apropiacion del recurso compartido.

El modelo de tareas y canal es permite especificar programas paralelos de granularidad alta,
anivel de tareas. Cada tarea encapsula un programa secuencial gecutando sobre una memoria
local e interactuando con su entorno. Ademés de acceder a su memoria local, las tareas son
capaces de enviar y recibir mensgjes, crear nuevas tareas y finalizar su gjecucion. El medio de
comunicacion entre tareas consiste en colas de mensgjes denominados canales, que pueden ser
creados o eliminados dinamicamente. Este modelo de programacion ofrece una independencia
al modo en que las tareas se asignan a los procesadores disponibles. La abstraccion de modelos
permite especificar aato nivel la semantica de programas paral el os.

El modelo de pasgje de mensgjes se basa en la definiciéon de tareas que se comunican
utilizando primitivas explicitas a través de un medio de comunicacion. EI mecanismo de
comunicacion se basa en las operaciones basicas de envio y recepcion mensgjes, que permiten
implementar la transferencia de datos y la sincronizacién en € funcionamiento de los procesos
gue gecutan en diferentes procesadores. La diferencia con € modelo de tareas y canales
consiste en que los canales de comunicacion no son incluidos como objetos del modelo, y la
creacion de tareas no se incluye como actividad. Originalmente concebido para modelar el caso
de copias de un Unico programa que gjecutan en varios procesadores, ha extendido su dominio
de aplicacion para especificar, disefiar e implementar cualquier programa paraldlo para
€j ecucion sobre arquitecturas MIMD.
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3.24. Técnicasy herramientas para el disefio e implementacién de aplicaciones
paralelas

Se han propuesto varias técnicas de programacion aplicables para implementar
aplicaciones paralelas y distribuidas usando los modelos de programaciéon presentados
anteriormente, y en especial el paradigma de pasgje de mensgjes. Las técnicas mas difundidas
son latécnica de Descomposicion Funcional y la técnica de Descomposicion de Dominio.

La técnica de Descomposicion Funcional se basa en la identificacion de médulos que
realizan operaciones independientes que pueden realizarse en paraldo. Esto determina que en
cadainstante de tiempo se gjecuten simultaneamente diferentes secciones o programas en varios
procesadores, reduciendo el tiempo total de gecucion respecto a la aplicacion gecutada de
modo seria. Los conceptos de particionamiento de tareas y modularizacion tienen una
importanciavital ara esta técnica de programacion.

En la técnica de Descomposicion de Dominio, la aplicacion paraléla gecuta en los
diferentes procesadores la misma porcién de codigo, pero trabajando concurrentemente sobre
diferentes conjuntos de datos. Las estrategias de particionamiento de datos, asignacion entre
datos y procesos y los mecanismos de comunicacion entre procesos que trabajan con regiones
de datos vecinas son |as principal es claves sobre la que se cimenta esta técnica.

Con respecto a las herramientas disponibles para €l disefio de aplicaciones pardeas, es
posible distinguir entre cuatro familias, que se describen a continuacion.

El programador de aplicaciones paralelas y distribuidas dispone de mecanismos de
comunicacion entre procesos a partir de la introduccion de la interface de sockets BSD en los
sistemas operativos derivados del kernel UNIX original, como UNIX System V, Solaris de Sun,
AlX de IBM, y HP-UX. Las primitivas de socket permiten la comunicacion entre procesos
sobre los protocolos UDP y TCP, brindando e soporte 14gico para resolver los problemas
basicos de la programacién paralela y distribuida. Sin embargo, la programacién con sockets
ofrece una solucién de bgjo nivel que implica a programador conocer las caracteristicas de la
red de comunicacion, definir las estructuras de datos de los mensges y coordinar las
interacciones entre los procesos que se comunican. Este tipo de programacion de bajo nivel
puede ser adecuado para sistemas de pequefio porte, pero sus caracteristicas, complejidades y
limitaciones |o hacen inadecuado para el desarrollo de grandes aplicaciones paralelas.

Las hibliotecas basadas en pasaje de mensgjes ofrecen un mayor nivel de abstraccién para
implementar la comunicacién entre procesos paraelos, resolviendo los problemas de
manipulacion de tipos de datos y representaciones, tolerancia a fallos, mecanismos de
seguridad, entre otros. Las bibliotecas presentan de modo integrado variadas rutinas para la
transferencia de datos y sincronizacion entre procesos que abstraen a programador de las
complgidades inherentes a los mecanismos de bajo nivel involucrados (sockets, protocolos de
transporte, etc.). Como g emplo de este tipo de bibliotecas pueden mencionarse PVM - Paralld
Virtual Machine (Geist et a, 1994) y MPI - Message Passing Interface (Gropp et a, 1999). En
la siguiente subseccion se ofrece una breve descripcion de la biblioteca de pasgje de mensajes
MPI, utilizada en la implementacién de agoritmos evolutivos paralelos en € marco de este
proyecto. En nuestro entorno de trabajo hemos utilizado ambas bibliotecas como herramientas
para € disefio de programas paralelos y distribuidos en diferentes campos de aplicacion por
varios afios. Como consecuencia, se ha acumulado una gran experiencia, tanto en € desarrollo
especifico de aplicaciones paralelas y distribuidas, como en la modificacion de las propias
bibliotecas para lograr objetivos especificos a utilizarlas sobre un conjunto de estaciones de
trabajo interconectadas por unared de arealocal.
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El mecanismo de invocacién a procedimientos remotos (RPC) consistié en uno de los
primeros prototipos de comunicacion entre aplicaciones. Este mecanismo posibilita la
transferencia sincronica de datos y control entre dos procesos que no comparten un espacio de
direccionamiento comin. Los mecanismos basados en colas de mensges ofrecen una
implementaci dn mas robusta para comuni caci én sincrénica entre procesos.

En los Ultimos afios, los modelos de invocacién de métodos remotos (RMI), los model os
de objetos digribuidos (CORBA), y los modelos basado en servicios (webservices, XML,
SOAP) han proporcionado nuevas alternativas parala comunicacion entre procesos que gjecutan
sobre diferentes procesadores, en especial en el caso de procesos que gecutan en entornos de
programacion distribuidos. En la actualidad, un nuevo nivel en € desarrollo de aplicaciones
paralelas se encuentra en desarrollo. EIl modelo de Grid Computing, propone € uso de
protocolos de almacenamiento de datos, gestién de recursos, autenticacion y seguridad, etc.
posihilitando la computacion a ato nivel entre entornos heterogéneos.

3.25. LabibliotecaMPI

MPI es una biblioteca para la programacion de aplicaciones paraledlas utilizando €l
paradigma de comunicacion de procesos mediante pasaje de mensgjes. El estandar MPI fue
definido en 1992 por un conjunto de desarrolladores de software y aplicaciones cientificas en
coordinacién con importantes empresas (IBM, Intel, PVYM, nCUBE) para proporcionar un
modelo de biblioteca implementable sobre una variada gama de arquitecturas multiprocesador
para € disefio de aplicaciones distribuidas portables y eficientes (MPI Forum, 1992). Las
caracteristicas principales de |a biblioteca se presentan a continuacion:

Tiene como objetivo principal € trabgjo sobre plataformas de memoria distribuida,
aunque incluye primitivas paratrabajo sobre plataformas de memoria compartida.

Trabaja sobre la idea de que € paralelismo es explicito, en € sentido de que es
definido y controlado en su totalidad por el programador de aplicaciones.

Considera como Unico mecanismo de comunicacion entre procesos €l pasge de
mensajes explicito.

Propone como mecanismo de disefio de programas € modelo SPMD (copias de un
Unico programa gecutando asincrénicamente sobre diferentes conjuntos de datos),
aunque puede adaptarse para disefiar bgjo un modelo MPMD (Multiple Program
Multiple Data- muiltiples programas € ecutando concurrentemente sobre diferentes
conjuntos de datos).

MPI provee soporte para € disefio de programas paralelos y distribuidos cuyos
componentes se comunican mediante invocaciones a funciones para recepcion y envio de
mensgj es desde y hacia otros procesos. El conjunto de procesos (cuyo nimero esfijo y definido
al momento de la creacién) pueden utilizar una variada gama de primitivas de comunicacién
punto a punto o colectivas, sincrénicas o asincroénicas, bloqueantes o no bloqueantes de acuerdo
a las necesidades de la légica de la aplicacion paradela. Las estructuras de comunicacion se
encapsulan en objetos denominados comunicadores, que abstraen a programador de las
complgidades de los mecanismos de pasgje de mensges. Desde su definicion varias
implementaciones del estandar MPI han sido desarrolladas por diversas organizaciones, atales
efectos pueden citarse las implementaciones LAM, MPICH, CHIMP, etc.

En e caso de los algoritmos desarrollados en este trabajo, tanto la propuesta de un
algoritmo genético para elo especifico para el Problema de Steiner Generalizado que se presenta
en e Capitulo 5 como la biblioteca utilizada para € disefio de los algoritmos evolutivos que se
presentan en € Capitulo 6 se han implementado utilizando la implementaciéon MPICH de la
biblioteca MPI.
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3.2.6. Medidas de performance

El principal objetivo para utilizar las técnicas de alta performance consiste en mejorar €
desempefio de una aplicacion determinada. Sin embargo, el desempefio de una aplicacion es un
concepto complejo y polifacético. Ademés de |la medida tradicional mente utilizada para eval uar
la eficiencia computacional de un programa, su tiempo de cémputo, otros multiples factores
deben considerarse cuando se intenta medir € desempefio de una aplicacion parada. A modo
de gjemplo es posible citar los mecanismos de almacenamiento de datos en dispositivos y las
medidas rdacionadas con la transmision de datos entre procesos, dos factores que influyen
directamente en el tiempo total de gjecucion de una aplicacién paralela

Por otra parte, los aspectos de utilizacion de los recursos disponibles y en especia la
capacidad de utilizar mayor poder de cdmputo para resolver problemas més complejos o de
mayor dimension son dos de | as caracteristi cas mas deseabl es paralas aplicaciones paradas.

En el contexto de este trabgjo se utilizara el tiempo total de gecucién como medida del
desempefio de los algoritmos paral € os disefiados, tomando en cuenta que es una medida smple
de evauar, y resulta (til paraevauar el esfuerzo requerido paralaresolucion de un problemade
optimizacién por parte de un agoritmo evolutivo. A continuacion se presentan |os aspectos
principales del modelo de evaluacion de desempefio y sus conceptos rel acionados, basado en €
texto de Foster (2003).

3.2.6.1. Modelo de performance

El modelo de performance propuesto considera a cada métrica, en este caso
ejemplificaremos con € tiempo total de gecucion T, como funcion del tamafio del problema a
resolver (N), € nimero de procesadores disponibles (P), € nimero de tareas o procesos (U), y
otras variables dependientes del propio agoritmo considerado y de las caracteristicas del
hardware sobre €l cua se g ecuta. Una expresién genérica se presenta en la Ecuacion 3.1.

T=1(N,P,U,K)

Ecuacion 3.1: Expresidn genérica para la métrica tiempo de g ecucion.

Formalmente, el tiempo de gjecucion de un programa paralelo se define como € tiempo
gue ocurre entre que € primer proceso comienza su gecucion hasta que e Ultimo proceso
finaliza su gecucién. Durante la g ecucion, cada proceso realizara diversas actividades, pasando
por diferentes estados, como € estado de procesamiento o computo efectivo, e estado de
comunicacion de informacion y € estado ocioso. Por o tanto, el tiempo total de gecucion se
compone de la suma del tiempo de procesamiento (Trroc), Més € tiempo destinado a
comunicaciones (Tconm), Mas € tiempo en estado ocioso (Tpe), tal como se indica en la
Ecuacion 3.2.

T =Teroc * Teom + Tioie

Ecuacion 3.2: Componentes del tiempo total de g ecucion.
Considerando P tareas gecutando en P procesadores, € tiempo total de gecucion puede

descomponerse de acuerdo a la expresion de la Ecuacion 3.3, donde TéTApA indica el tiempo

insumido en el procesador i en la etapa correspondiente (valores que es posible obtener de las
estadisticas y reportes sobre la utilizacién de recursos en los computadores utilizados).

168 § § i 0
T= Ega TPROC ta TCOM ta TIDLE B
ei=1 i=1 i=1 4]

Ecuacion 3.3: Tiempo total de gjecucion discriminado por tareasy etapas.
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Sobre |os componentes del tiempo total de gecucion es posible indicar que:

El tiempo de coOmputo necesario para completar una tarea obviamente depende
directamente de la complejidad y de las dimensiones del problema a resolver, pero
otros factores como & nimero de tareas utilizadas y la cantidad de elementos de
procesamiento disponibles también lo afectan significativamente. Cuando se
utilizan maquinas pardelas en entornos distribuidos, la heterogeneidad del
equipamiento disponible afecta directamente los tiempos de computo. La
importancia de este aspecto debe contemplarse especidmente a utilizar redes de
computadores heterogéneos como plataforma de gecucién de aplicaciones
paraelo- distribuidas. De este modo, las caracteristicas de los procesadores, tales
como su capacidad de computo, la memoria disponible, la posibilidad de uso de
caché, etc., son elementos que deben tomarse en cuenta para no asumir un modelo
simplificado para el tiempo de computo.

El tiempo de comunicacion depende de lalocalidad, es decir de la ubicacion fisica,
de los procesos o tareas que componen la aplicacion distribuida. Usualmente se
distingue entre comunicacion interprocesador, cuando se comunican tareas que
gecutan en dementos de procesamiento diferentes 'y comunicacion
intraprocesador, cuando se comunican tareas que gjecutan en e mismo elemento
de procesamiento. Este Ultimo tipo de comunicacion se lleva a cabo de modo més
veloz e inclusive es posible tomar ventgjas de las caracteristicas de la arquitectura
en equipos multiprocesadores, optimizando de modo considerable los tiempos de
comunicacion. Por otra parte, los tiempos de comunicacion entre tareas que
€jecutan en el ementos de procesamiento diferentes son generalmente més e evados,
en especial s se trabga sobre computadores paralelos virtuales de memoria
distribuida, que utilizan medios poco eficientes para la comunicacion, como o son
las redes de &realocal.

En un modelo idealizado de arquitectura paralela de memoria distribuida, €l costo
de comunicar dos tareas ubicadas en diferentes computadores tiene dos
componentes: el tiempo necesario para el establecimiento de la conexion, que es un
parametro de la red de comunicaciones denominado latencia y €l tiempo de
transferencia de informacion, usualmente determinado por € ancho de banda
disponible en e canal fisico de comunicacion que conecta a los equipos origen y
destino. La Ecuacion 3.4 presenta € tiempo requerido para enviar un mensgje de L
bits de largo, donde T+r indica €l tiempo necesario paratransferir un bit.

T =latencia+ L. T,

Ecuacion 3.4: Tiempo de comunicacion de un mensaje.

El tiempo que una tarea permanece en estado ocioso es consecuencia del orden no
deterministico en € cual se gecutan las operaciones por parte de una aplicacion
paralela compuesta por varias tareas. Minimizar € tiempo ocioso de las tareas debe
ser un objetivo directo del disefiador de algoritmos paralel os. Una tarea puede estar
ociosa basicamente por uno de los siguientes motivos: la ausencia de recursos de
computo disponibles o la ausencia de datos sobre los cuales operar. El primer caso
puede intentar evitarse utilizando técnicas de balance de cargas para distribuir del
modo mas adecuado los requerimientos de computo entre los elementos de
procesamiento disponibles. Por su parte, la no- disponibilidad de datos puede ser
consecuencia de un mal disefio del programa o de que el equipamiento requiere
elevados tiempos para la comunicacion de datos. Técnicas conocidas como de
superposicion de computo y comunicacion pueden aplicarse para redisefiar €l
programa de modo de tratar de evitar estas situaciones.
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3.2.6.2. Speedup vy Eficiencia de un algoritmo paralelo

De los argumentos mencionados anteriormente es posible concluir que € tiempo de
gjecucion, consderado aisadamente, no es siempre una buena métrica para evaluar €
desempefio de aplicaciones paraldas y distribuidas. Dado que € tiempo de gecucion varia con
el tamafio del problema y con los recursos disponibles, los tiempos de gecucion deben
normalizarse de algin modo para comparar € desempefio obtenido a resolver problemas de
tamafios diferentes y a utilizar diferentes nimeros de procesadores. Por este motivo
habitualmente se utilizan dos métricas relativas para evaluar e desempefio de un algoritmo
paralelo, que utilizan los tiempos de € ecucion como base: el speedup y lagficiencia.

El speedup es una medida de la mejora de rendimiento obtenida al utilizar un agoritmo
paralelo gecutando sobre un nimero determinado de procesadores con respecto a mejor
algoritmo serid - considerando su tiempo de gecucion, o sea € més rapido- conocido que
resuelve € problema. La Ecuacion 3.5 presenta la definicion de la medida que se conoce como
speedup exacto 0 absoluto. TeeriaL indica e tiempo del mgor agoritmo seria conocidoy Ty €
tiempo del agoritmo paraelo g ecutando sobre M procesadores.

— TSERI AL
Su B

Ecuaci6n 3.5: Definicion de speedup absol uto.

Dado que para muchos problemas no se conoce un "megor algoritmo serid" que lo
resuelva, es habitual trabajar con una definicion alternativa de speedup, conocida como speedup
algoritmico (conocido también como speedup relativo) que evalla € rendimiento de un
algoritmo paradlelo d aumentar la cantidad de procesadores utilizados, comparado con €
rendimiento obtenido al utilizar un solo procesador. Esta definicion considera a tiempo del
propio agoritmo paralelo gecutando en un Unico procesador (T;) en lugar del tiempo del mejor
algoritmo serid, su definicidn se presenta en la Ecuacion 3.6.

Ecuacion 3.6: Definicion de speedup algoritmico.

La eficiencia de un algoritmo paralelo corresponde a un valor normalizado del speedup,
relativo al nimero de procesadores utilizados. Se define por la Ecuacion 3.7, y dependiendo del
modo de calcular € speedup se tendra un vaor de eficiencia absoluta o de €ficiencia
algoritmica o relativa. En general los valores de eficiencia estaran entre 0y 1, y los valores de
eficiencia cercanos a 1 identificaran situaciones casi ideales de meora de performance.

Ecuacion 3.6: Definicion de eficiencia.

En la determinacion del speedup deben tenerse en cuenta los argumentos presentados en la
seccién precedente sobre la evaluacion de | os tiempos de g ecucién, considerandose | os factores
que lo afectan, en especia las caracteristicas de configuracion de la méquina paralda utilizada.
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Paralograr una comparacion justa de los tiempos de € ecucidn, debe tenerse en cuenta que:

Para calcular € speedup exacto o absoluto debe utilizarse efectivamente € meor
algoritmo serial disponible, o en su defecto el mejor algoritmo serial conocido, en
caso de no existir una cotainferior parala complegidad del problema.

Debe andizarse el hardware disponible, asignando eventualmente coeficientes
(pesos) a los diferentes computadores en maquinas paralelas heterogéneas o
utilizando los algoritmos disefiados parala evaluacién dd hardware (benchmarks)

Debe tomarse en cuenta el asincronismo de las aplicaciones paralelas, por lo cua
es necesario obtener las medidas mediante andlisis estadisticos, considerando un
ndmero significativo de experimentos.

Considerando |os aspectos mencionados, la situacién ided al utilizar un algoritmo paralelo
esladelograr € speedup lineal: a utilizar P procesadores obtener una mejora de factor P en €
tiempo de gecucién. Aunque en ciertos casos particulares es posible obtener speedup
superlineal, la situacién habitual es que utilizando un algoritmo paralelo sobre P procesadores
se obtiene una mejora de factor menor que P, situacién conocida como de speedup sublineal. El
gréfico de la Figura 3.4 gemplifica estos conceptos, presentando un analisis genérico de los
diferentes valores de speedup obtenidos en la gecucién de una aplicacion paraela al utilizar
diferente nimero de procesadores.

Speedup

5

— lineal
sublineal
1
supralineal
1 T T T T T
1 2 3 4 5

Numero de procesadores

Figura 3.4: Speedup lineal, sublineal y supralineal.

Existen varios motivos que impiden e crecimiento lineal del speedup, entre los mas
notorios pueden citarse las demoras introducidas por las comunicaciones, e overhead en
intercambio de datos, & overhead en trabgo de sincronizacion, los cuellos de botella en €
acceso al hardware necesario, factores que degradan la performance a incrementar € nimero de
tareas que componen a un sistema paralelo. Estos factores inclusive pueden producir que €l uso
de més procesadores sea contraproducente para € objetivo de lograr una meora en €
desempefio de la aplicacion paralela.

Pero existe un factor clave, la existencia de tareas no paraelizables, que tiene un rol
preponderante a momento de considerar las limitaciones a la aplicacion de las técnicas de
procesamiento paralelo. Este hecho fue reconocido por Amdahl (1967), quien observd que la
parte serial de un programa determina una cota inferior para € tiempo de gecucion, aln
cuando se utilicen al maximo técnicas de paralelismo. Este importante resultado se conoce
desde ese momento como ley de Amdahl.
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Un andlisis superficia delaley de Amdahl parece proyectar una perspectiva sombria sobre
la capacidad de mejorar € desempefio de aplicaciones aplicando las técnicas de paralelismo,
considerando la existencia de una cota inferior para el tiempo de gecucion, cuyo vaor fue
estimado en O(log,.N) por Minsky (1971). Lavisién de Minsky fue considerada muy pesimista
por muchos investigadores y revisada por Hwang (1984) quien, utilizando andlisis de modelos
estadisticos, propuso una estimacion de O(N.log,.N) como cota superior posible para el speedup
alcanzable. Una profundizacién en los conceptos vinculados con la ley de Amdahl proporciona
una visién mas optimista s se considera la complgidad de |as tareas a resolver: la razon para
agregar procesadores debe ser para resolver problemas mas complicados o de dimension
mayor, y no para resolver mas rapido un problema de tamafo fijo. La idea detras ded
argumento anterior tiene el vaor de tomar en cuenta la complegjidad de las tareas redizadas.
Considerando que habitualmente las tareas no paradizables son de complegjidad linea (O(N)),
como por giemplo las lecturas de datos de entrada, mientras que los agoritmos paralelizables
tienen una complgidad mayor, s se logra reducir el orden de complegjidad del algoritmo
mediante € uso de N procesadores, el speedup ideal puede acanzar valores de O(N). Este
importante resultado fue presentado por Gustafson (1988), dando un nuevo impulso ala visién
optimista del uso de las técnicas de procesamiento paralelo para la resolucion de problemas
complejos (Gustaffson et al, 1998).

El dltimo argumento presentado nos conduce a un concepto fundamental en la aplicacion
de técnicas de procesamiento de ata performance: la escalabilidad de un algoritmo paralelo. La
escalabilidad se define como la capacidad de utilizar 1os recursos computacionales disponibles
para obtener un mejor rendimiento en la g ecucion de aplicaciones paralelas y constituye una de
las principales caracteristicas deseables de los algoritmos paralelos y distribuidos.

3.2.6.3. Speedupy €ficienciaen el contexto de los algoritmos evolutivos paralelos

Los conceptos presentados anteriormente han sido aplicados especificamente a contexto
de los agoritmos evolutivos paraldos, explicando porqué las particularidades de estos
algoritmos permiten obtener valores de speedup superlinea en ciertos casos. A continuacion se
presenta la definicion de speedup en € contexto de agoritmos evolutivos paralelos que puede
encontrarse en €l articulo de Alba (2002) que se hatomado como referencia.

El speedup mide la relacion entre el tiempo medio de gecucion del algoritmo evolutivo
€jecutando sobre un procesador y el tiempo medio de gjecucion dd agoritmo gjecutando sobre
m procesadores. Corresponde a la expresién de la Ecuacion 3.8, donde se ha notado por Ty €
tiempo de gecucion de un algoritmo gecutando sobre M procesadores. La introduccion de los
val ores medios esta motivada por la naturaleza no deterministica de los tiempos de g ecucion de
programas paralelos en general, y € asincronismo que habitualmente caracteriza a los
algoritmos evolutivos paral el os especificamente.

_ El1]
_En]

Su

Ecuacién 3.8: Definicién de speedup para un algoritmo evolutivo paraléelo.

Esta medida evalUa que tan €ficiente resulta € algoritmo paralelo cuando se dispone de M
recursos computacionales, referente a la eficiencia del algoritmo seria y tomando como medida
€l tiempo de gecucion de los procesos. Utilizando esta definicidn, se distingue entre los casos
de speedup sublineal (Speedupy < M) y speedup superlineal (Speedupy > M).
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La medida de €ficiencia normaliza € valor del speedup a un porcentaje, correspondiendo
€l valor 100% al speedup lineal, de acuerdo ala expresion de la Ecuacion 3.9.

E, = 100%
M

Ecuacion 3.9: Definicion de eficiencia para un algoritmo evolutivo paralelo.

En problemas vinculados a otras areas de investigacién, uno de los objetivos principales a
aplicar técnicas de procesamiento paralelo lo constituye el acanzar valores cercanos al speedup
lineal, propuesto generalmente como una cota superior para la eficiencia. En € area de los
algoritmos evolutivos, la naturaleza de los modelos y las caracteristicas de las plataformas de
gjecucion hacen frecuente que se pueda acanzar valores de speedup superlineal, tal como se
expone en Alba (2002).

Alba presenta una taxonomia de medidas de speedup aplicables especificamente para
algoritmos evolutivos. A un primer nivel aplica la categorizacion de speedup fuerte y speedup
débil. El speedup fuerte corresponde a una version del speedup absoluto tradicional, en la cud
se compara € tiempo de gecucion del agoritmo evolutivo paralelo con € tiempo del mejor
algoritmo conocido para la resolucion del problema, aplique éste técnicas evolutivas o no.
Como consecuencia de la dificultad practica de encontrar € meor agoritmo que resuelva un
problema determinado, se introduce el speedup débil basandose en una analogia con e speedup
algoritmico. Esta medida se define comparando €l tiempo de la version paralela del algoritmo
con € tiempo de su version secuencia, y es € criterio utilizado por la mayoria de los
investigadores en € érea. El autor distingue variantes dentro de la categoria de speedup débil, €
speedup con criterio de parada basado en la calidad de la solucion obtenida, de acuerdo a sus
argumentos e modo més justo de evaluar el speedup en algoritmos evolutivos paralelos, y €
speedup con criterio de parada basado en esfuerzo prefijado.

Asimismo, se dgja congtancia de una diferencia importante a trabgjar con algoritmos
evolutivos, donde los modelos paralel os pueden tener un mecanismo de evolucion diferente a
de los modelos seriales. Mientras estos Ultimos no introducen restricciones alainteraccion entre
individuos (trabajan con & modelo conocido como de interaccion panmictica), en un modelo
paralelo pueden existir restricciones, siendo cada individuo capaz de interactuar solamente con
un subconjunto distinguido de vecinos. De este modo, debe diferenciarse el caso cuando se
compara el tiempo de gjecucion de un modelo paralelo con un modelo panmictico, del caso
donde se compara con €l propio algoritmo paralelo € ecutando sobre un Gnico procesador.

Considerando la clasificacion presentada en el articulo de referencia mencionado
anteriormente, en este trabgjo se utiliza una version de speedup algoritmico débil, dado que se
comparan los tiempos de gecucién del algoritmo paralelo contra los de su version panmictica
serial.
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3.3. Técnicas de programacion de alta performance aplicadas a los
algoritmos genéticos.

Esta seccién presenta los conceptos detras de |as propuestas de aplicacion de las técnicas
de programacion de ata performance a los algoritmos genéticos. Se presentan los motivos de
aplicacion de las técnicas de paralelismo, los diferentes criterios utilizados por los
investigadores para clasificar a los agoritmos genéticos paralelos y por Ultimo se ofrece una
descripcion de | os principal es model os propuestos.

3.3.1. Motivos para la aplicacion de las técnicas de procesamiento de alta
performance a los algoritmos genéticos

A pesar de que € mecanismo de los algoritmos genéticos se basa en un proceso de
evolucion que es paralelo por naturaleza, d modelo clasico propuesto originalmente por
Holland (1975) es secuencial, motivado por la falta de disponibilidad de arquitecturas paralelas
al momento de su definicién. Como consecuencia de esta restriccion, algunos aspectos del
funcionamiento del algoritmo genético clésico resultan dificiles o imposibles de paraédlizar,
como es el caso de la seleccidn panmictica utilizada paraimitar el concepto de presion selectiva
Otros mecanismos no existentes en el algoritmo genético serial surgen al considerar |os modeos
paralel os, como el operador de migracién entre poblaciones semi-independientes.

Las técnicas de procesamiento paralelo y distribuido se aplican al modelo clasico de los
algoritmos genéticos con € objetivo de obtener megjoras tanto desde € punto de vista de la
performance del mecanismo evolutivo como desde el punto de vista algoritmico, paramejorar la
calidad de la busgueda genética.

Analizando desde € punto de vista de la €ficiencia, la paraldizacion permite afrontar la
lentitud de la convergencia de los a goritmos genéticos cuando la dimension del problema hace
necesario utilizar poblaciones numerosas, 0 en los casos que requieren multiples evaluaciones
de funciones de fitness costosas. Conjuntamente a la posibilidad de obtener mejores tiempos de
gjecucion, mediante la aplicacion de técnicas de procesamiento paralelo es posible obtener
mejor precision y eficiencia numérica en los resultados, tal como se describe en los trabajos de
Gordon y Whitley (1993) y Hart et a. (1996), entre otros. Este hecho indica que la propia
estructura agoritmica de los Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP) constituye un tépico
interesante, independientemente de su implementacion sobre una arquitectura de alta
performance especifica

Desde € punto de vista algoritmico, |os algoritmos genéticos para € os pueden explotar la
naturaleza paraledla intrinseca del mecanismo evolutivo, trabajando simultaneamente sobre
varias poblaciones independientes 0 semi-independientes para resolver € mismo problema
Eventuales intercambios de soluciones (migraciones) permiten introducir la diversdad y
variacion necesaria para evitar los problemas de convergencia prematura en valores sub-
optimos. Complementariamente, los agoritmos genéticos paralelos son capaces de aprovechar
las caracteristicas de paraelismo implicitas en € propio problema de optimizacién, analizando
concurrentemente diferentes secciones del espacio de blsqueda del problema.
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3.3.2. Criteriosde clasificacion de Algoritmos Genéticos Par alelos

Un andlisis de las ideas de aplicacién de las técnicas de procesamiento paralelo y
distribuido a los algoritmos genéticos, permite establecer diferentes criterios para clasificar los
diferentes disefios propuestos de algoritmos genéticos paraddos. De acuerdo a la literatura
especidizada, pueden identificarse los criterios que se ofrecen a continuaci én:

El modo de evaluacién de la funcién de fitness, que puede ser concentrada o
distribuirse en diferentes procesos.

El ndmero de poblaciones utilizadas por € agoritmo genético paralelo. Las
alternativas consisten en utilizar una Unica poblacion (modelo panmictico) o
utilizar poblaciones multiples.

El tamafio de las subpoblaciones y su organizacién, para aquellos modelos de
poblaciones multiples.

El mecanismo de intercambio de individuos entre pobl aciones mdltiples.

El modo de aplicacion del mecanismo de cruzamiento, que puede ser centralizado
o distribuido.

El conjunto de individuos considerado para la aplicacion del mecanismo de
seleccion, puede ser un conjunto local o global.

El mecanismo de sincronizacién entre |os el ementos de procesamiento.

El modo de organizar la poblacién de individuos solucién del problema durante el proceso
evolutivo es considerado como € principal criterio de clasificacion de algoritmos genéticos
paralelos por parte de los investigadores en €l area.

3.3.3. Modelosde Algoritmos Genéticos Par alelos

Andlogamente a todo problema susceptible de resolucion mediante las técnicas de
procesamiento de dta performance, dos enfoques principales surgen intuitivamente para la
paralelizacién del mecanismo de los agoritmos genéticos. Estos enfoques se corresponden con
las técnicas usuales del procesamiento paraelo, las técnicas de descomposicion funciona y
descomposicién de dominio, y han estado presentes en los trabajos de investigacion desde los
primeros intentos por paralelizar |os a goritmos genéticos.

El modelo que surge de distribuir funcionadmente el agoritmo, asignando a diferentes
procesadores distintas etapas del mecanismo evolutivo, se conoce como modelo maestro-
esclavo. Lafuncionalidad candidata a paral€lizar en un agoritmo genético eslaevaluaciéon dela
funcion de fitness, la cua frecuentemente involucra un tiempo de gecucion mayor que el de los
sencillos operadores evolutivos. La Figura 3.5 presenta gréficamente a un agoritmo genético
paralelo model o maestro-esclavo.

Seleccion
(panmictica)

Distribucion

Comunicacion / \ vwiunicacién

[ AG Escl avo 1] [AG Escl avo 2]

Recombinacion Recombinacion Recombinacién
Mutacién Mutacién Mutacién
Evaluacion Evaluacion | vttt Evaluacion

Figura 3.5: Algoritmo genético paralelo modelo maestro-esclavo.
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Por contrapartida, un enfoque orientado a la distribucion de datos da lugar a los
denominados model os de poblaciones distribuidas, en donde se organizan subpoblaciones que
evolucionan de modo semi-independiente. Un operador de intercambio de individuos,
denominado operador de migracién permite a las subpoblaciones interactuar, introduciendo una
nuevafuente de diversidad en € mecanismo evolutivo. La Figura 3.6 presenta graficamente aun
algoritmo genético paralelo moded o de poblaciones distribuidas.

AGlsla 1

Poblacion 1
Operadores

AG Isla 2

Poblacion 2 Comunicacion de acuerdg a

AG Isla i

Poblacion i
Operadores topologia de interconexion Operadores

AG Isla N

Poblacion N
Operadores

Figura 3.6: Algoritmo genético paralelo modelo de paoblaciones distribuidas.

Un tercer modelo de algoritmo genético paralelo surge a considerar una estructura espaci al
subyacente que determina la vecindad entre los individuos de la poblacion. EI modelo celular o
masivamente paralelo limita las interacciones a aquellos individuos definidos como adyacentes
por la estructura, y € modelo de evolucion reline caracteristicas particulares que lo diferencian
de los dos modelos anteriormente presentados. La Figura 3.7 presenta gréficamente a un
algoritmo genético paralelo modelo celular. El desarrollo de los multiprocesadores con
arquitectura de memoria compartida popularizd este modelo de algoritmo genético paralelo en

|a década de 1990.

b

Comunicacion restringida a
Elementos de Procesamiento -

R :

Figura 3.7: Algoritmo Genético Paralelo Modelo Celular o Masivamente Paralelo.
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Estos tres modelos, reconocidos desde las primeras etapas de la investigacion de los
algoritmos genéticos paralelos, han evolucionado y se han diversificado. De modo particular, €
enfoque de poblacion distribuida ha dado lugar a varios modelos de paralelismo aplicado a los
algoritmos genéticos. Otros enfoques no tradicionales de paralelizacion han sido propuestos, y
se comentan en detalle en la resefia historica de la Seccion 3.4.

Usualmente al aplicar una técnica de procesamiento paralelo a un algoritmo serial, se
obtiene un algoritmo paraéo, € cua provisto con la misma entrada que € algoritmo seria
original, produce exactamente la misma salida que este. Excepto para e modelo maestro-
esclavo, en € cud sblo se distribuye la evaluacion de la funcion de fitness, los modelos de
algoritmos genéticos paralelos violan la regla de producir la misma salida con la misma entrada
que el agoritmo serial. Dado que € modelo de interaccién panmictica se reemplaza por un
mecanismo de poblaciones semi-independientes, e comportamiento del algoritmo distribuido es
diferente. En una poblacién panmictica cada individuo tiene la posibilidad de interactuar
- competir o cruzarse- con cualquier otro individuo, mientras que en un modelo de poblaciones
distribuidas | as interacciones estan limitadas a individuos de la misma poblacién o vecindad.

Esta caracterigtica peculiar de los algoritmos genéticos paralelos de poblaciones
distribuidas proporciona nuevos matices de interés sobre € problema para elizado, dependiendo
delos diferentes criterios utilizados al dividir el problema.

3.4. Etapasen € desarrollo de Algoritmos Genéticos Paralelos

En los Ultimos afios, significativos avances en € ambito del procesamiento paralelo y dela
programacion evolutiva han consolidado a los algoritmos genéticos paralelos como una técnica
de optimizacién robustay eficiente paralaresolucion de problemas NP-dificiles.

Desde sus origenes a mediados de |a década de 1970, una gran cantidad de propuestas de
implementacién y modelos tedricos han sido presentadas por |os investigadores en € areade la
computacion evolutiva y e procesamiento paralelo. Anaizando su contenido, es posible
distinguir tres etapas en la investigacion, relevantes para comprender 10s conceptos tedricos, de
disefio e implementacién de los algoritmos genéticos paralelos. Conjuntamente, con e paso de
los afos las propuestas de clasificacion se han extendido para considerar la totalidad de los
model os de aplicacion de paralelismo a los algoritmos genéticos. Un esquema cronolégico de
|as etapas identificadas se ofrece en laFigura 3.8.

1975 ! 1990

Segunda etapa :
La influencia de las
arquitecturas paralelas

Primera etapa : 1995

Las investigaciones
pioneras

Tercer etapa :
La unificacién de
los criterios

—J 2003

1989
Figura 3.8: Etapasen €l desarrollo delos algoritmos genéticos paral€el os.

38



CaPITULO 3 ALGORITMOS GENETICOS Y TECNICAS DE PROGRAMACION DE ALTA PERFORMANCE

La primera etapa corresponde a los origenes dd modelo, en la cual fueron realizados
analisis tedricos, propuestas de disefio y las primeras implementaciones de algoritmos genéticos
paralelos. Cronoldgicamente, esta etapa se extiende desde los primeros estudios sobre
algoritmos genéticos realizados a mediados de la década de 1970 hasta €l fin de la década de
1980.

La segunda etapa se caracteriza por una prolifica gama de implementaciones de algoritmos
genéticos paraelos aplicados a problemas particulares, la mayoria implementadas sobre
plataformas especificas de hardware de alta performance. Esta etapa se extendio alo largo de la
primera mitad de la década de 1990 y estuvo claramente influenciada por la difusion de las
técnicas de procesamiento paralelo, en particular sobre multicomputadores de memoria
compartida y por la popularizacion de las técnicas de procesamiento distribuido sobre redes de
computadoras.

La etapa que se extiende desde la segunda mitad de la década de 1990 hasta la actualidad
se distingue por la preocupacion por parte de los investigadores por la formalizacion de los
conceptos tedricos y e modelado matematico del mecanismo de los agoritmos genéticos
paralelos como herramienta de optimizacion. Complementariamente, se ha avanzado en la
comprension de los modos de aplicacién de las técnicas de procesamiento paralelo, hasta
proponerse taxonomias completas, que constituyen un intento de unificar la clasificacion de los
algoritmos genéticos paralel os.

En las secciones siguientes se resumen |las caracteristicas de cada una de estas etapas 'y se
andizan los modeos propuestos, comentando especialmente los trabgos considerados
representativos del avance en cada periodo.

3.4.1. 1970- 1989: L asinvestigaciones pioneras

La naturaleza paralela del mecanismo de los sistemas adaptativos y de los algoritmos
evolutivos fue reconocida en los trabajos pioneros en €l area por parte de Holland (1963) y
Bossert (1967) en la primera mitad de la década de 1960. De acuerdo a Goldberg (1989a),
Holland inclusive discutié € funcionamiento de mecanismos reproductivos sobre un modelo
primitivo de méaguina paralela, la computadora de circuitos iterativos, por su parte, Bossert
introdujo un modelo de poblaciones multiples, con competicién por supervivencia entre
poblaciones, y eventos ocasionales para explorar la totalidad del espacio de soluciones,
eliminando la peor poblacion a intervalos a eatorios 0 modificando la funcién de fitness con €
tiempo.

En sus trabgjos, ni Holland ni Bossert [legaron a proponer implementaciones paradas ni
distribuidas de los algoritmos genéticos. Sus andlisis se concentraron en los modelos seriales,
cuyo enfoque permitia € estudio de sus propiedades mateméticas. Estos estudios pioneros
facilitaron la comprensién de las caracteristicas dedd mecanismo evolutivo y su aplicabilidad
como herramienta de optimizacion.

Desde la citada idea de Holland, deben recorrerse casi 15 afios para encontrar una nueva
referencia a la conjuncion de la programacion evolutiva, algoritmos genéticos en particular, y
las técnicas de procesamiento paralelo. En 1975, De Jong analiz6 tedricamente € modelo de
paralelismo maestro-esclavo sincrénico, y propuso su variante con salto generacional, en los
gue se define un valor de salto que determina la fraccion de la poblacion que € algoritmo
genético reemplaza en cada generacion (De Jong, 1975)
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En 1976, Bethke rediz6 €l estudio tedrico de un caso particular de algoritmo genético
paralelo sobre una maguina paraeda SIMD, analizando la eficiencia de uso de la capacidad de
procesamiento (Bethke, 1976). El autor concluye que la eficiencia se acerca al maximo posible
en los casos en los cuales | as evaluaciones de la funcién de fitness son mucho mas costosas que
las operaciones de evolucion, un caso tipico para muchas aplicaciones. Sin embargo, no se
incluy6 en € andlisis lainfluencia del overhead de comunicacién. Si bien Bethke fue € primero
en describir abstractamente la codificacién de un algoritmo genético paralelo segin € modelo
maestro-esclavo, tampoco é llegé a proponer especificamente una implementacién de un
algoritmo paralelo, ni a redizar su simulacion mediante agoritmos seriales, limitandose al
analisis tedrico mencionado.

La primerareferencia a una taxonomia de los algoritmos genéticos paralelos corresponde a
Grefenstette en su trabajo de 1981. En la clasificacion elaborada por este autor se reconocen tres
categorias, € modelo maestro-esclavo basado en la distribucion de la funcion de fitness (de
cual describe una versién sincrénicay una asincrénica), un modelo para maguinas paralelas de
memoria compartida y un modelo distribuido de poblaciones multiples (Grefenstette, 1981). A
grandes rasgos, estas categorias primordiales han evolucionado a lo largo del tiempo,
refinandose para aplicarse a disefios especificos y/o generalizandose al plantear taxonomias de
amplio espectro.

En su trabajo de 1985, Grosso observo que la evolucion de la funcién de fitness era mas
répida en una poblacion dividida en subpoblaciones o demes que en una Unica poblacién
distribuida y propuso técnicas de migracion "retrasadas’, en las cuales los demes evolucionan
aidadamente hasta llegar a un punto cercano a la convergencia y luego comienzan las
migraciones con atafrecuencia. Esta propuesta minimiza el costo debido alas comunicaciones,
permitiendo obtener resultados de calidad similar alos obtenidos con |as técnicas de migracién
estandar (Grosso, 1985).

De acuerdo aDavis et a. (1991), en 1987 Schwefel realiz6 una serie de experimentos para
estudiar los efectos de la parametrizacion autoadaptativa en un modelo de Estrategia de
Evolucién (ml ). Schwefd utilizé una de las primeras computadoras paralelas de arquitectura
SIMD, e modelo CRAY-1 y propuso € primer modelo paraelo para una Estrategia de
Evolucion.

En 1987 se presenta la primera implementacion de un algoritmo genético paralelo,
designado con el genérico nombre de Parallel Genetic Algorithm (PGA). Este algoritmo se basa
en un modelo de subpoblaciones homogéneas cooperativas (“islas") con topologia de migracion
dindmica, y fue propuesto por Pettey et al. (1987). El estudio preliminar de estaimplementacion
fue empirico, siendo analizado tedricamente dos afios més tarde por dos de sus creadores, Pettey
y Leuze (1989). En este Ultimo trabajo, los autores amplian los andlisis de De Jong (1975) sobre
los algoritmos genéticos secuenciales con € fin de considerar 1os efectos de las estrategias de
seleccion, cruzamiento y mutacion sobre la eficiencia del algoritmo PGA. Andlisis posteriores
del funcionamiento del algoritmo y su éxito probabilistico fueron realizados por Mihlenbein
(1991) quien lo aplicaalaresolucion del Traveling Salesman Problem (TSP).

Los algoritmos genéticos pardelos de grano fino fueron introducidos como una
implementacion de agoritmos genéticos sobre computadores masivamente paralelos por
Robertson en 1987. La implementacién se realiz6 sobre un equipo Connection Machine 1,
paralelizando todas las fases del agoritmo (seleccién de progenitores, seleccion de poblacién
reemplazada, cruzamiento y mutacién). El algoritmo seleccionaba y reemplazaba una pequefia
fraccion de la poblacion en cada generacion, y reporté muy buenos resultados, con un tiempo de
€jecucion independiente del tamario de la poblacién (Robertson , 1987).
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Simultaneamente, los algoritmos genéticos paralelos de grano fino fueron estudiados por
Manderick y Spiessen (1989), Muhlenbein et a (1988), Miihlenbein (1989) y Gorges-Schleuter
(1989), proponiendo fijar los individuos en una grilla planar y restringiendo la selecciéon y €
cruzamiento a pequefias vecindades en la grilla. El modelo de Mihlenbein y Gorges-Schleuter,
de nombre ASPARAGOS, fue implementado en su primera version sobre una red de
transputers, utilizando para la poblacién una estructura de escalera ciclica. Luego evolucion6
incluyendo diferentes estructuras y mecanismos de pareo (Gorges-Schleuter, 1992) hasta
constituirse en una herramienta efectiva de optimizaci 6n (Gorges-Schleuter, 1997).

Variantes al modelo genérico de islas propuesto por Pettey et al. fueron introducidas por
Cohoon et al. (1989) y Tanese (1989a). Cohoon et a. investigaron las similitudes entre la teoria
de los equilibrios puntuados y € mecanismo evolutivos de los algoritmos genéticos paralelos
multi-poblacion. Por su parte, Tanese inicio € estudio de los efectos de la migracién en la
eficiencia y calidad de resultados de los algoritmos genéticos paralelos, mostrando que tasas
medianas de migracién son necesarias para hallar soluciones de la misma calidad que un
algoritmo genético serial. En términos de eficiencia del modelo paralelo, concluyé que pueden
obtenerse speedups casi lineales cuando lamigracion esinfrecuente y de tasa baja.

Complementariamente, Tanese (1989b) estudi6 € modo en que los parametros de
migracion influyen en la pérdida de diversidad de alelos. Para prevenirla, propuso fijar
diferentes parametros y/o mecanismos de seleccion y cruzamiento para cada deme, causando
gue algunos converjan mas lentamente que otros, en uno de las primeras referencias de un
algoritmo genético paralelo heterogéneo encontradas en la literatura. En los experimentos
comparativos reaizados por Tanese estd implicita la idea de que es posible redizar una
comparacion justa entre un modelo paralelo que utilice multiples pequefias poblaciones y uno
gue utilice una Unica poblacion global .

En su texto de 1989, Goldberg sugiere un disefio "basado en objetos’ para los agoritmos
genéticos paralelos, y describe dos modelos: € modelo de comunidad, un hibrido con
multipoblaciones y migracion en € cua cada poblacién utiliza un modelo distribuido de
evaluacion de la funcion de fitness y € modelo de polinizaciéon, un modelo distribuido, con
estructura asignada a la poblaciéon que determina la difusién de material genético (Goldberg,
1989a). Los modelos de Goldberg resultaron bastante complejos y no fueron implementados en
la practica. Complementariamente, Goldberg estudié € problema de determinar € tamafio
adecuado para las subpoblaciones para e as (Goldberg, 1989b).

En los trabgjos de Grefenstette y Baker (1989) y Grefenstette (1991) se analizan
propiedades invariantes para diferentes modelos de algoritmos genéticos. Se define la categoria
de algoritmos genéti cos admisibles, como aquellos que cumplen ciertos requeri mientos minimos
en la manera de mapear la funcién objetivo en una medida de fitness y en €l modo de utilizar la
medida de fitness para crear descendientes de un par de individuos. Basandose en esta
categorizacion, Grefenstette muestra que todo algoritmo genético admisible exhibe alguna
forma de paralelismo implicito en € sentido de que €l esfuerzo de blsgueda se concentra en
varias combinaciones efectivas de genes (esquemas) simultaneamente.

En su trabajo de 1990, Gorges-Schleuter ofrece una clasificacion primaria de los métodos
de paralelizacién que utilizan poblaciones no panmicticas, reconociendo tres model os:

El modelo de idas, con demes separados, cada uno de los cuaes constituye un
algoritmo genético con poblacién panmictica.

El modelo stepping stone, que cuenta con demes organizados de acuerdo a una
estructura de vecindades no todas contiguas, lo cud limita el intercambio de
material genético entre subpoblaciones.

El modelo de vecindades, en € cua se define una relacion de adyacencia sobre | os
individuos, los cuales pueden interactuar exclusivamente con sus Vecinos.
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La division entre los dos primeros modelos no es hoy considerada por |os investigadores
en el area, que se refieren a ambas como modelo de islas 0 migracion (Gorges-Schleuter, 1990).

Un resumen de los principales trabajos desarrollados en la etapa de investigaciones
pioneras se ofrece en la Figura 3.9.

Autor Ao Trabajo
Holland 1963 Estudio de propiedades tedricas de los AGP.
Bossert 1967 Estudio de propiedades tedricas delos AGP.
De Jong 1975 AGP Modelo maestro-esclavo.
Bethke 1976 AGP sobre una maquina paralela SIMD.
Grefenstette 1981 Primera clasificacion de AGP.
Grosso 1985 Estudio de model os de migracion.
Pettey et al. 1987 Implementacion Parallel Genetic Algorithm (PGA)
Robertson 1987 AGP de grano fino.
Cohoon et al. 1989 Equilibrios puntados y model as multipoblacién.
Tanese 1989 Estudios de efectos de parametros de migracion.
Manderick, Spiessen 1989 AGP de grano fino.
Muhlenbein 1989 AGP de grano fino.
Gorges-Schleuter 1989 AGP de grano fino.
Goldberg 1989 Model os de AGP basados en objetos.
Grefenstette 1989-91 Paralelismo implicito en AG.
Gorges-Schleuter 1990 Clasificacion de AGP con poblaciones no panmicticas

Figura 3.9: Principales trabajos de | a etapa de investigaciones pioneras.

3.4.2. 1990- 1995: Lainfluencia del desarrollo de las ar quitecturas paralelas

La proliferacion de disefios de arquitecturas paralelas y de ata performance sobre finales
de la décadade 1980 y comienzo de la década de 1990 influy positivamente en lainvestigacion
y desarrollo de versiones paralelas de los agoritmos genéticos. El trabagjo de investigacion se
movio desde € terreno tedrico al ambito de las implementaciones y sus aplicaciones a la
resolucién de complejos problemas de optimizacion. Simultaneamente, €l andlisis comparativo
de las estrategias de paral€li zaci6n aplicadas se manifesté como un importante tema de estudio.

En esta etapa, que es posible considerar que se extiende hasta mediados de la década de
1990, es frecuente encontrar clasificaciones especificas y subclasificaciones para cada uno de
los modelos generales identificados. En general, los investigadores centraron su trabagjo en
alguna arquitectura multiprocesador especifica, la cua condicionaba el modelo de paralelismo a
aplicar, de modo de obtener las mayores ventgas del hardware disponible.

La tendencia a las implementaciones especificas comienza a revertirse hacia € fina del
lustro, surgiendo trabajos con € objetivo de condensar |os resultados de las investigaciones y
ofrecer model os independientes de las implementaciones y arquitecturas.

Continuando €l mencionado estudio de Grosso (1985), Braun explord las técnicas de
migracion "retrasadas’ o activadas por eventos y la "degeneracion” (migracion gue se produce
luego de la convergencia absoluta) en su trabajo de 1990 (Braun, 1990)

En su trabgjo de 1991, Starkwezather et a. estudian s es posible, y en caso de serlo bajo
gue condiciones, que un algoritmo genético paralelo proporcione una solucién de meor calidad
gue un modelo serial. Los autores especulan que los agoritmos genéticos paralelos se
desempefiaran adecuadamente para funciones de fitness separables, en las cuaes combinando
soluciones parciaes es posible obtener una mejor solucion, que en aquellos problemas con
funciones de fitness no separables (Starkweather et al, 1991). Esta linea de trabgjo sera
extendida méas adelante por Whitley et a. (1997a).
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Como consecuencia de su simplicidad de implementacion y andlisis, € modelo maestro-
esclavo se popularizd como el primero en implementarse sobre arquitecturas paralelas.

Fogarty y Huang (1991) trabgjaron implementando € modelo maestro-esclavo sobre una
red de transputers, concluyendo que € importante crecimiento del overhead de comunicacién
congtituia un impedimento para futuras mejoras de sus resultados. Varios investigadores
chocaron contra este problema de la escalabilidad del modelo maestro-esclavo. Al agregar
procesadores, la eficiencia de su algoritmo genético paralelo decrecia como consecuencia del
overhead introducido para posibilitar |a comunicacion.

Abramson y Abela (1992) implementaron un algoritmo genético paralelo panmictico sobre
una arquitectura de memoria compartida (Encore Multimax de 16 procesadores) pararesolver €
problema de asignacion de horarios escolares, reportando speedups limitados. Més adelante,
trabgjando sobre esta implementacion, Abramson, Mills y Perkins (1993) agregaron una
maguina de memoria distribuida (Fujitsu AP1000 con 128 procesadores) y lograron buenos
speedups utilizando ambos equipos, a trabajar con hasta 16 procesadores, degradandose la
performance a incrementar el nimero de procesadores por encimade ese valor.

En su trabagjo de 1992, Baluja resume las ideas detras del desarrollo contemporaneo de la
teoria de equilibrios puntuados, original de Cohoon (1987). Esta teoria se basa en |os principios
de especiacion alopatrica - que involucra la rapida evolucién de nuevas especies en un entorno
separado- y de estabilidad - ausencia de cambio. Considera que la reintroduccion de vigos
especimenes constituye un poderoso mecanismo para recomponer la diversidad en un ambiente
gue alcanz6 un equilibrio, pero donde el cambio es beneficioso. Este concepto es la base de las
técnicas de migracion. Hasta la propuesta de Baluja, 10s investigadores asumian que aunque las
poblaciones separadas introducen un beneficio, los efectos de la introduccién sibita de nuevas
caracteristicas podrian ser contraprocentes para €l mecanismo evol utivo.

En su trabajo, Baluja modifica laidea de la arquitectura basica de los agoritmos genéticos
masivamente paralel os existente hasta é momento, planteando que mediante una reduccion de
la severidad de los bordes entre poblaciones puede ser posible sobrellevar los problemas
asociados con la introduccion stbita de nuevo material genético. Un modo de conceptualizar
esta idea es introducir solapamiento en las poblaciones. Esta estructura permite la transferencia
gradual de informacion genética sin la introduccion sibita de cromosomas. La porcion de
intercambio del algoritmo genéico paralelo, formada por las secciones solapadas entre
subpoblaciones, esinherente ala propia estructura de las subpoblaciones (Bauja, 1992).

Para € disefio de su modelo, denominado massively distributed parallel genetic algorithm
(mpdGA), Bauja analiza los aspectos de estructura y localidad de las subpoblaciones y los
tamarfios de las secciones solapadas entre poblaciones, mencionando que debe llegarse a un
compromiso entre la lentitud de propagacién de buenos cromosomas para areas de solapamiento
pequefias y la desviacion de laidea de los equilibrios puntuados d crecer las areasy acercarse a
un model o panmictico.

La propuesta de implementaci6n de Baluja se basa en la arquitectura paralela MassPar M P-
1, modelo SIMD, compuesta de un array de elementos de procesamiento. Su trabgo reporta la
obtencion de un modo més €ficiente de resultados de similar calidad para € conjunto de
problemas de prueba - problemas de De Jong, funciones deceptivas y la maximizacién de la
funcién gap- que los obtenidos mediante un agoritmo genético paralelo de poblaciones
distribuidas, de implementaci én basada en Genitor, un algoritmo propuesto por Whitley (1989).

Como extension a su trabajo sobre los algoritmos genéticos masivamente paralelos, en un
trabajo posterior de 1993, Baluja estudia diferentes topol ogias para la estructura de poblacién y
su performance sobre un conjunto de problemas esténdar de prueba y € problema TSP, sin
Ilegar a conclusiones definitivas sobre |a existencia de una configuracion 6ptima (Baluja, 1993).



CaPITULO 3 ALGORITMOS GENETICOS Y TECNICAS DE PROGRAMACION DE ALTA PERFORMANCE

El problema de la convergencia prematura y la propuesta de una implementacion para
evitarlo mediante € modelo de migracién sobre una arquitectura nCube es estudiado por
Balakrishnan en su trabajo de 1993. Los resultados de este trabajo indican la efectividad del
mecanismo de paradelismo implementado para la impedir la convergencia anticipada
aumentando la diversidad de la poblacion (Balakrishnan, 1993).

El model o denominado forkingGA es introducido por Tsutsui y Fujimoto, en su trabajo de
1993, en base a la idea de utilizar multipoblaciones independientes para la solucion de
problemas multimodales. El mecanismo de migracion utilizado considera una poblacion padre
con modo blogueante y poblaciones hijas con un modo de encogimiento como resultado de una
creacion de poblaciones. Cada poblacién toma un rol diferente en la tarea de optimizacion,
siendo responsable de diferentes sectores no solapados del espacio de busgueda (Tsutsui y
Fujimoto, 1993). El modelo es extendido por sus creadores en trabgjos posteriores (Tsutsui y
Fujimoto, 1994), (Tsutsui €t al., 1997).

En d trabgo de Gordon y Whitley (1993) se propone una clasificacion de algoritmos
genéticos paralelos que reconoce tres categorias, basadas en la divisién originamente
presentada por Goldberg (1989a):

modelo de poblacion global, una versiéon simplificada del modelo maestro-esclavo
que utiliza seleccién por torneo para simplificar e paralelismo, y sus versiones
elitistas.

modelo deislas y migracion.

modelo masivamente paralelo o celular, que asigna un nimero bajo de individuos
por procesador o0 elemento de procesamiento (EP), llegando a caso extremo de
asignar un individuo por EP, requiriéndose tantos EP como individuos en la
poblacion. En este modelo, cada individuo se procesa en pardelo en cada
generacion y el cruzamiento esta limitado a un deme -o vecindad- del individuo.
Usualmente la topologia de conexién y la estructura de los demes es fija, y se
corresponde con la topologia de conexion de los EP en e supercomputador. Una
descripcion del modelo celular se presenta en el trabajo de Whitley (1993), en €l
cual se justifica esta denominacion por tratarse de un tipo particular de autdmata
celular.

Los autores realizan un estudio comparativo de diferentes model os de a goritmos genéticos
paralelos , incluyendo a su propia implementacion, denominada Genitor. Genitor nacié en 1989
como un algoritmo genético paralelo de poblacion globa y seleccién por rango (Whitley y
Kauth, 1988), (Whitley et a. 1989), y evolucioné a un modelo de islas con migracion en su
version Genitor |1 (Whitley y Starkweather, 1990).

Un modelo de paralelismo trivial, asignando varios procesadores a una mismainstancia del
problema que se resuelve concurrentemente mediante algoritmos genéticos seriaes, es
propuesto por Shonkwiler, quien lo denomina IIP (independent, identical and parallel) en su
trabajo de 1993. Su método permite obtener interesantes resultados estadisticos, trabajar con
diferentes condicionesinicialesy combinaciones de los parametros, etc. (Shonkwiler, 1993).

Uno de los primeros model os de grano fino implementados sobre unared de workstations
interconectadas por una LAN se describe en € trabgo de Maruyama, Hirose y Konagaya
(1993). En este trabgjo se analizan los efectos del sincronismo entre poblaciones distribuidas
como influencia sobre la calidad de |a solucién obtenida y |a mejora de performance comparada
con el algoritmo genético serial.
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Las estrategias de distribucién de datos para € modelo de algoritmos genéticos
desordenados (messy genetic algorithms) son estudiadas en € trabgjo de Merkle y Lamont
(1993). El model o de agoritmos genéticos desordenados es original de Goldberg (1990), ideado
para tratar con las limitaciones de optimizacién de ciertas funciones deceptivas. El algoritmo
genético desordenado consta de una fase primordial en la cua se crea la poblacion utilizando
una estrategia de enumeracion parcial, distribuyendo los bloques de construccién de soluciones
y una fase de yuxtaposicion en la cual se mezclan las soluciones encontradas en la fase
primordial. Lafase primordial usualmente domina en cuanto a tiempo de gecucion, por lo cua
técnicas de para €ismo pueden aplicarse paramejorar la performance.

En € trabgjo citado, Merkle y Lamont proponen diferentes estrategias de distribucion para
explotar € paralelismo de datos en € agoritmo de seleccidn por torneo de la fase primordial.
Conjuntamente con las estrategias propuestas (indexado de soluciones, indexado modificado,
ordenamiento e intercalado de bloques de construccion y ordenamiento y asignacion por
bloques), los autores ofrecen una interesante descripcién del algoritmo en un enfoque
independiente de la arquitectura, y un andlisis de | os efectos del tamafio de subpoblacionesy su
compatibilidad. Como conclusién de su trabajo, prueban el efecto significativo de las estrategias
de distribucion de datos sobre el tiempo de €ecucién de la fase primordial, aunque dejan
constancia de que no se mejoralacaidad de la solucion respecto a model o secuencial.

En su trabgjo de 1993, Munetomo, Takal y Sato estudian los diferentes esquemas de
migracion que permiten reducir comunicaciones innecesarias en los modelos de poblaciones
distribuidas. El esquema definido, denominado algoritmo de intercambio sigma toma en cuenta
la desviacion estandar en la distribucion del fitness de cada deme para determinar la frecuencia
deintercambio de material genético (Munetomo, Takai y Sato, 1993).

El trabgo de Masakazu et a. (1993) propone un modelo paralelo con estructuras
jerarquicas de subpaoblaciones que incorpora un mecanismo de optimizacion de los parametros
de cada algoritmo genético utilizando un meta-algoritmo genético de nivel superior. Los
pardmetros de los operadores genéticos se codifican y se optimizan mediante € proceso
evolutivo del meta-algoritmo genético. El model o se implementd sobre unared de workstations
resultando un efectivo algoritmo de blsgueda distribuido.

En €l trabajo de Bianchini y Brown (1993) se analizan |os aspectos de i mplementacion de
algoritmos genéticos paral €l os sobre arquitecturas paralelas de memoria distribuida. Sobre estas
plataformas, las consideraciones de performance tradicionalmente condicionaban e disefio de
los algoritmos genéticos paraleos, haciendo que las implementaciones centralizadas fueron
dejadas de lado, superadas por una variada gama de implementaciones distribuidas, las cuales
involucran menor nimero de cuellos de botella en las comunicaciones, y granularidad mayor en
|as subpaoblaciones.

Sin embargo, los autores mencionan ciertos casos en los cuales la calidad de la blsgueda
mejora a trabajar con una Unica poblacion global respecto al resultado obtenido trabajando con
varias subpoblaciones, en particular para halar buenas soluciones inicides aproximadas en
pocas generaciones. Trabgjando sobre los model os de Grefenstette (1981), los autores proponen
una extension a los prototipos sobre memoria distribuida, introduciendo aspectos de
centralizacion en los algoritmos. El objetivo detréas de este enfoque, [lamado " semi-distribuido”
por los autores, consiste en resolver adecuadamente € delicado equilibrio entre calidad de la
blsqueday performance del agoritmo.

Se propone la organizacion de los procesadores en clusters, en un nivel por encima de la
asignacion de poblaciones a procesadores, logrando un cierto grado de centralizacion. De este
modo se mantiene € enfoque de poblaciones distribuidas sin generar un aumento excesivo en
las comunicaciones. Esta implementacion comparte algunas de las ventajas de los modelos
distribuidosyy otras de los centralizados.
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Basados en las ideas expuestas, Bianchini y Brown proponen una taxonomia de algoritmos
genéticos paralelos de acuerdo con el modo de distribucién de la poblacion entre los multiples
procesadores. L as estrategias de implementaci 6n expuestas son:;

Implementacion centralizada: Considerado como un caso extremo, consta de una
Unica poblacién y la implementacién sigue el modelo maestro-esclavo, sobre una
topologia de interconexion en estrella, con el proceso maestro en e centro. La
estrategia maestro-esclavo no es préactica en la mayoria de las implementaciones
sobre memoria distribuida, como consecuencia del cuello de botella en las
comunicaciones hacia € maestro, la secuencialidad necesaria del proceso de
replicacion y la granularidad demasiado fina de los procesos que genera
comunicaciones excesivas. Para aminorar € impacto de estos problemas, los
autores asignan en su implementacion un gran numero de individuos a cada
proceso esclavo, seleccionando adecuadamente los grupos de modo de que a
diferentes esclavos sean asignados aproximadamente & mismo ndmero de
individuos. Complementariamente, los procesos esclavos incorporan la légica
necesaria para redlizar la operativa de evolucion, trabajando aislados por un cierto
ndmero de generaciones antes de enviar los resultados a maestro y sincronizar con
€l resto de la poblacion. El maestro contindia siendo responsable de |a g ecucion del
mecanismo de evolucion sobre la poblacién en su conjunto, pero ésta etapa, que
involucra comunicaciones, ocurre con menos frecuencia. Para reducir €l tiempo
ocioso del proceso maestro mientras aguarda € resultado del trabajo de los
esclavos, se le asigna una subpoblacién a dicho proceso maestro, cuyo tamafio se
selecciona adecuadamente de modo que € proceso maestro finalice €
procesamiento de su poblacion antes de que |os esclavos comiencen los envios de
sus resultados.

Implementacion semi-distribuida: Constituye un modelo intermedio entre una
poblacién global y unatotalmente distribuida, que intenta evitar € cuello de botella
en las comunicaciones hacia un proceso maestro. La idea consiste en organizar
clusters de procesadores que trabajen como lo hace el modelo centralizado. Los
autores proponen la conexién de los procesos maestros de cada cluster en una
topologia toroidal, basando esta eleccién en cuestiones de simplicidad de
algoritmo, ya que € disefio ciclico permite que cada proceso tenga un vecino en las
cuatro direcciones espaciales. Cada cierto tiempo se readlizan comunicaciones
sincronicas entre los procesos maestros, intercambiando los mejores individuos.
Los esclavos se comportan del mismo modo que en la implementacion
centralizada. Esta organizacion reduce € efecto del problema de contencion
causada por el acceso a un Unico maestro, aunque incluye cierto overhead como
consecuencia de la replicacién semi-distribuida y las nuevas comunicaciones entre
procesos maestros.

Implementacion distribuida: Este modelo elimina las poblaciones compartidas.
Cada procesador mantiene una porcion de la poblacion y aplica un agoritmo
genético secuencia sobre ella, con migracion ocasiona de los mejores individuos.
Nuevamente se propone una topologia toroidal de conexién para simplificar el
algoritmo y reducir las comunicaciones. Como se reconoce en €l trabgo, en las
implementaciones de este estilo se asigna un esfuerzo computacionad en €
procesamiento de individuos poco aptos, pero este problema puede reducirse
adoptando estrategias de migracion adecuadas, que introduzcan la diversificacion
necesaria en las subpoblaciones.

Implementacion totalmente distribuida: Un caso extremo, que corresponde d
modelo anterior, sin migracion entre subpoblaciones. Es € modelo con menor
cantidad de comunicaciones.
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Complementando la clasificacion anterior, los autores ofrecen una breve introduccion alas
implementaciones de modelos paralelos sobre arquitecturas de memoria compartida.
Generalmente, los algoritmos genéticos paralelos centralizados se consideran mas adecuados
para arquitecturas de memoria compartida, ya que el mecanismo para compartir la poblacién es
proporcionado por € hardware y el sistema operativo del multiprocesador correspondiente.
Disponiendo de este hardware especializado, simplemente se debe recargar € caché de los
procesadores en cada generacion, un mecanismo que no involucra pasaje de mensagjes de ninglin
tipo y que se resuelve anivel del bus de datos del equipo. Pero las limitaciones en € ancho de
banda del mencionado canad vy las latencias en las memorias son muy grandes comparadas con
las velocidades de los procesadores, 10 cual ocasiona que la performance se degrade cuando se
utilizan muchos procesadores y una poblacion numerosa.

Los autores indican que los niveles de performance acanzados por sus versiones
centralizadas y semi-distribuidas sobre arquitecturas de memoria distribuida mejoran la
preformance obtenida por los enfoques centralizados sobre memoria compartida. En una
posterior extension a trabajo anterior, Bianchini et a. (1995) analizan cuantitativamente las
ventgias del modelo semi-distribuido sobre las restantes implementaciones. En este nuevo
articulo, los autores extienden el conjunto de problemas de testeo, originalmente compuesto
exclusivamente por € problema de Programacién Linea Entera 0-1, contemplando funciones
bien conocidas en los benchmarks de optimizacion, los cinco problemas de minimizacién de
DeJong y € TSP. La conclusion de su trabajo indica que realizar sel ecciones centralizadas cada
cierto tiempo consiste en una mejora sobre los enfoques tradicionales de distribucion de
poblacion. Califican la estrategia de centralizaciones como un mecanismo extremadamente
robusto que permite lograr mejoras en la calidad de los resultados obtenidos, manteniendo los
tiempos de gjecucién y |as comunicaciones bagjo control.

En su resefia de 1994, Adamidis plantea una categorizacion de algoritmos genéticos
paralel os basada en dos enfoques distintivos respecto a la operativa del mecanismo evolutivo, €
modelo estandar y e model o de descomposicién (Adamidis, 1994):

El modelo estandar de Adamidis consiste en laimplementacion del mecanismo de
los algoritmos genéticos secuencial es sobre méaguinas paralelas, correspondiendo a
modelo de paralelizacion global o modelo maestro-esclavo. El mecanismo
algoritmico del modelo seriadl no se modifica a distribuir la evaluacion de la
funcion de fitness.

El modelo de descomposicion corresponde a una operativa diferente a la de los
algoritmos genéticos seriales, donde la poblacion existe en una forma distribuida,
ya sea en forma de una Unica poblacion efectivamente distribuida entre procesos o
poblaciones multiples independientes. El autor refina este modelo, considerando
los agoritmos genéticos paraelos de grano fino (poblacion Unica) y los de grano
grueso (modelo deislas y stepping stone).

Complementariamente, menciona la posibilidad de crear agoritmos hibridos que
combinen los enfoques, los cuales cuentan con un grado de complejidad mayor que
los modelos paraelos mencionados. En esta linea de investigacion, el autor
propuso posteriormente un modelo cooperativo (CoPDEB - Co-operating
Populations with Different Evolution Behavior) en su trabgjo con Petridis
(Adamidis y Petridis, 1996) y en su tesis de doctorado (Adamidis 1997). El
comportamiento diferenciado de las subpoblaciones en € este modelo se consigue
utilizando diferentes mecanismos de seleccién, operadores y métodos de
comunicacion.
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Los trabajos de Levine (1993,1994) presentan una implementacion paralela para los
algoritmos genéticos de estado estacionario - aquellos que reemplazan solamente una pequefia
parte de la poblacion, usua mente un conjunto muy pequefio de individuos en cada generacion.
El disefio de Levine consiste en un modelo de islas con poblaciones multiples independientes
gue evolucionan de acuerdo a un algoritmo genético de estado estacionario y pequefias
migraciones ocasionales de los individuos mas aptos. La propuesta del modelo paralelo para €
algoritmo genético de estado estacionario fue implementada en un IBM SP-1 con 128 nodos y
aplicada ad problema de particionamiento de conjuntos para modelar € control de tréfico aéreo,
mostrando significativos resultados en términos de megora de performance y caidad de la
solucién halada. Otro resultado destacable lo constituye la capacidad de escalabilidad de la
implementacion pararesolver problemas mas compleos.

En la clasificacion de implementaciones de algoritmos genéticos paralelos ofrecida en €
trabgjo de Lin, Punch y Goodman (1994) se describen las tres categorias clasicas ya
comentadas. Su trabajo se especiaiza en los algoritmos genéticos paralelos de grano grueso,
analizando diferentes estrategias de migracion y esguemas de conectividad, como principa
mecanismo para resolver € problema de la convergencia prematura de los algoritmos genéticos
seriales 0 de poblacion Unica. Los autores resaltan la capacidad de los algoritmos genéticos
paralelos de mantener poblaciones multiples, capaces de evolucionar independientemente,
permitiendo una mejor y méas exhaustiva blsqueda en € espacio de soluciones. Las categorias
delaclasificacion de Lin, Punch y Goodman comprenden:

Moddo micrograno: Utiliza una poblacién Unica, con distribucion tipo maestro-
esclavo de evauacion de la funcion de fitness. No resuelve el problema de
convergencia prematura, pero logra mejoras significativas de performance respecto
al algoritmo genético serial para problemas complejos.

Modedo de grano fino: Asigna un individuo a cada elemento de procesamiento.
Cada individuo forma parte de varias subpoblaciones, solapadas entre si. La
adyacencia entre individuos estd determinada por la topologia de interconexion
entre los elementos de procesamiento. La ata conectividad entre vecinos
incrementa la difusiéon de individuos con mgor fitness, pero hace a la poblacion
susceptible a dominio de algin esgquema de codificacion y podria llevar a
convergencia prematura. Limitar las interacciones, por su parte, reduce la
performance de la implementacion. Los autores plantean que en las
implementaciones de este modelo debe lograrse un compromiso entre estos
factores para obtener una solucién de calidad, con buena performance.

Modd o de grano grueso: Caracterizado por poseer una gran cantidad de individuos
asignados a pobl aciones semi-independientes.

Conjuntamente, los autores estudian los diferentes criterios que permiten clasificar a los
algoritmos genéticos paralelos de grano grueso. Distinguen entre los tres criterios que se
presentan a continuacion:

El modelo de migracion, que determina como y cuando serealiza el intercambio de
individuos, diferenciando entre model o aislado, donde las poblaciones evolucionan
independientemente sin existir comunicacion, e modelo de isas sincrénico, y €
modelo de islas asincronico, en los cuales la migracion debe ocurrir en un punto
comin para las subpoblaciones (sincrénico) o puede ocurrir en eventos no
relacionados con la evolucién de las subpobl aciones (asincronico)

El esquema de conectividad entre poblaciones. El esquema puede ser estatico,
basado en las topol ogias predefinidas entre los elementos de procesamiento de los
multicomputadores de alta performance, o dinamico, un enfoque en el cua la
topologia de conexion entre subpoblaciones no esta prefijada, sino que se permite
gue varie durante la evolucion.
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El criterio de homogeneidad de las poblaciones. Los model os homogéneos utilizan
en sus subpoblaciones componentes los mismos mecanismos de codificacion,
seleccion, cruzamiento y reemplazo, e inclusive los mismos criterios para la
seleccion de sus parametros. Por su parte, los model os no homogéneos permiten a
las subpoblaciones utilizar diferentes mecanismos evolutivos, con criterios propios
para la seleccién de parametros, e inclusive utilizando codificaciones diferentes
para las soluciones del problema. La variacion de representaciones y esquemas
evolutivos de un modelo heterogéneo puede resultar beneficiosa para la resolucion
de problemas de optimizaci n multiobjetivo o con espacios de blisqueda extensos.

Finalmente, los autores proponen un modelo de algoritmo genético paralelo asincronico,
estatico (caracteristica que no es limitante del modelo propuesto, que podria ser dinamico) y
heterogéneo, denominado Injection Island. Este a goritmo tiene como caracteristica distintiva su
heterogeneidad, utilizando diferentes resoluciones (largos de strings de representacion) para las
codificaciones de los individuos en cada poblacion. El mecanismo de migracion es solo de "una
via', & intercambio se da exclusivamente desde pobl aciones de bgja resolucién a poblaciones de
alta resolucion. Este modelo de migracion requiere de un mecanismo de traduccion entre
representaciones, la cual se hace sin pérdida de informacion a considerar la jerarquia de
intercambio indicada. Dicha jerarquia establece un mecanismo de refinamiento de soluciones,
basado en las reglas de migracion, que comprenden cuatro modelos (simple, completa, estricta,
pobre) diferenciados por los diferentes destinos de |os individuos migrados.

El modelo Injection Island realiza la blsqueda en muiltiples codificaciones, cada una
concentrada en diferentes areas del espacio de soluciones. El espacio de blsgqueda para nodos de
baa resolucion es proporcionalmente menor, lo cua permite hallar soluciones "adecuadas’
répidamente, que son inyectadas a los nodos de alta resolucion para su posterior refinamiento.
La jerarquia define nodos padre e hijo, que comparten porciones del mismo espacio de
busqueda. La busgueda de rapidos candidatos en baja resolucién por parte del padre puede
potencialmente orientar a hijo en su blsqueda. Este enfoque permite una aplicacion sistemética
de una técnica Divide & Conquer que no puede ser garantizada por los algoritmos genéticos
paralelos homogéneos, los cuales en generd producen soluciones pertenecientes
simultdneamente a varios subespaci os de blusqueda.

Simultaneamente, los nodos con e tamafio de bloque mas pequefio pueden halar
soluciones con lamayor resolucion. El modelo Injection Island procesa | os diferentes niveles de
resolucion en paralelo y reduce e riesgo de blsgueda en intervalos incorrectos evitando €
fendbmeno de convergencia prematura.

En su completo trabajo de 1996, Schwehm discute los tipos de agoritmos genéticos
paral el os i ndependi zandose de aquellas implementaci ones di sefiadas sobre hardware especial. El
resultado es una categorizacion precisa, que describe claramente las caracteristicas rel evantes de
cada model o (Schwehm, 1996).

Anaizando € modelo de poblaciones paraldas, Schwehm propone una clasificacion
basada en la organizacién estructural de la poblacion. Las categorias propuestas, de menor a
mayor grado de estructuracion, corresponden a modelo global (poblacién no estructurada y
mecanismo de seleccidn global), modelo regional (subpoblacionesy modelo de seleccion locd)
y modelo local (poblacion provista con una estructura de vecindad, que define e mecanismo de
seleccion de individuos para € cruzamiento). Luego de exponer su clasificacion, explica la
correspondencia existente con los model os de otras taxonomias, algunas de €llas estudiadas en
esta resefia (Grefenstette, 1981), (Manderick y Spiessens, 1989), (Gorges-Schleuter, 1989).
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Las caracteristicas de las categorias en la clasificacion de Schwehm se comentan a
continuaci on:

El modelo global implementa el algoritmo genético clésico, con su Unica poblacion
panmictica, sobre una plataforma de hardware paralel o-distribuida. Se identifica a
mecanismo de seleccion proporcional como € cuello de bhotella de la
implementaci dn, mencionando como referencia d citado analisis de Bethke (1976).
Dentro del modelo global, es posible identificar variantes de acuerdo al mecanismo
para lidiar con dicho problema. El autor menciona a los modelos globaes con
seleccion secuencial, que omiten la paraelizacion del mecanismo de seleccion.
Este modelo es implementable como un tipico modelo maestro-esclavo con la
poblacion almacenada en memoria compartida o en € proceso maestro, y son Utiles
cuando la evaluacion de la funcién de fitness es costosa. Asimismo se mencionan
los modelos globales con seleccion paralela, que distribuyen el calculo del fitness
absoluto para el mecanismo de seleccién proporcional, o € mecanismo de
ordenacion para mecanismo de seleccion por rangos, ambos con costo logaritmico
en e nimero de individuos; o € mecanismo de seleccion por torneo, méas simple de
paraelizar. En estos enfoques subsiste € problema de obtener los individuos
seleccionados para € cruzamiento, tratando de evitar los habituales conflictos de
memoria o cuellos de botella en las comunicaciones.

El modedlo regional constituye una extension a modelo clésico de los algoritmaos
genéticos. La poblacion se divide en subpoblaciones (regiones o demes) cada una
de las cuales gjecuta independientemente un algoritmo genético. Los mecanismos
globales de seleccion, cruzamiento y reemplazo se reemplazan por mecanismos
locales y se agrega un operador de intercambio de material genético entre las
poblaciones (migracion). Dentro de este modelo, diversas variantes pueden
establecerse de acuerdo a la estructura 'y nimero de poblacién proporcionada a las
regiones, asi como las topologias de migracion y los parametros que la controlan -
estrategia de migracion, tasa de migracion, frecuencia de migracion-. Mediante la
modificacion de estos parametros, una determinada instancia del modelo regiona
puede acercarse més al modelo globa -utilizando una topologia de migracion
completa, ata tasay frecuencia de migracion- o a modelo loca - utilizando una
topologia de migracién rigida.

El modelo local consiste en una modificacion de la estructura de los algoritmos
genéticos, en la cual se provee a la poblacion de una estructura espacial. Los
mecanismos de seleccion, reproduccion y reemplazo se llevan a cabo localmente,
dentro de una vecindad definida por proximidad espacia entre los individuos. La
estructura de la vecindad determina la ubicacion espacial de los individuos y los
caminos de propagacion de material genético entre la poblacion. Los principales
parametros espaciales de este modelo son la topologia de la vecindad y su tamafio
(radio). Las estrategias de seleccion loca y reemplazo local determinan la presion
de sdleccidn, usua mente menor en este modelo que en los modelos regional y
global, como consecuencia de las limitaciones impuestas por la estructura espacial.
Las estrategias mas comunes de cruzamiento local utilizan el valor de fitness
proporcional loca o un rango proporcional, e inclusive la seleccién por torneo
local. Pueden seleccionarse dos individuos de la vecindad para reproduccion o
seleccionarse un Unico individuo que forzosamente se apareara con € individuo
central de la vecindad. La estrategia de reemplazo esténdar para este modelo es €
reemplazo generacional sustituyendo el individuo que ocupa € lugar central de la
vecindad, ya que el reemplazo elitista no puede utilizarse como técnica local, a
necesitar conocimiento de datos de la poblacién global.
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Es posible considerar € trabajo de Schwehm como la culminacion de la segunda etapa en
la evolucion del disefio y las clasificaciones de algoritmos genéticos paralelos, por ofrecer una
taxonomia completa, independiente de las implementaciones particulares y del hardware
subyacente, y la correspondencia existente con |os model os de otras clasificaciones.

A modo de resumen, |os principal es trabajos de la segunda etapa en la evolucion del disefio
y las clasificaciones de a goritmos genéticos paral el os se ofrecen en la Figura 3.10.

Autor Afio Linea de trabajo

Braun 1990 Técnicas de migracion "retrasadas’

Starkweather et al. 1991 Condiciones para que un AGP supere calidad de un AG.

Fogarty y Huang 1991 Modelo maestro-esclavo sobre unared de transputers.

Abramsony Abea 1992 AGP panmictico sobre memoria compartida.

Baluja 1992 AGP masivamente paralelos.

Shonkwiler 1993 Modelo de paralelismo trivial, sin comunicacion.

Gordon 'y Whitley 1993 Clasificacion de AGP sobre model os de Goldberg.

Maruyama et al. 1993 AGP de grano fino implementado sobre una red de
workstations interconectadas por una LAN.

Merkley Lamont. 1993 Estrategias de distribucion de datos para e modelo de AG
desordenados (Messy GA).

Tsutsui y Fujimoto 1993 ForkingGA — multipoblaciones independientes para la
solucidn de problemas multimodal es.

Masakazu et al. 1993 modelo de AGP con estructuras jerarquicas.

Munetomo, Takai y Sato 1993  Mecanismos de migracion parareducir comunicaciones.

Bianchini y Brown 1993 AGP sobre arquitecturas de memoria distribuida.

Adamidis 1994 Categorizacion de AGP basada en la operativa de
mecanismo evolutivo.

Levine 1994 Modelos de AGP de estado estacionario.

Lin, Punch y Goodman 1994 Clasificacion de AGP, especidizada en grano grueso.

Schwehm 1996 Clasificacion de AGP independiente del hardware.

Figura 3.10: Principales trabajos de la etapa influida por |a difusién
de arquitecturas paralélas.

3.4.3. 1995- 2003: La generalizacién y unificacion de los modelos

La tercera etapa en la evolucion de las clasificaciones de algoritmos genéticos paraelos se
extiende desde mediados de |a década de 1990 hasta nuestros dias. Los trabajos de investigacion
en esta etapa se caracterizan por tratar de independizarse totalmente del hardware subyacente,
frecuentemente analizando implementaciones de diversos modelos y tratando de ofrecer
taxonomias genéricas, que contemplen la mayoria de los model os existentes.

El estudio de los modelos distribuidos domina esta etapa, motivado por de la difusion de
las arquitecturas paralelas distribuidas de bgo costo (clusters de PCs o workstations), aunque
contindian desarrollandose implementaci ones para supercomputadores de memoria compartida.

Tomassini, en su resefia sobre agoritmos genéticos (Tomassini, 1995), y en su resefia
posterior, especifica sobre algoritmos genéticos paralelos (Tomassini, 1999), hace referencia a
varios moddos de programacion paralela aplicada a los agoritmos genéticos. Siguiendo €
modelo de Schwehm (1996) ya comentado, € autor reconoce la existencia de jerarquias de
aplicacion del paralelismo:

La aplicacion del paralelismo a nivel de la funcién de fitness conduce al modelo
maestro-esclavo, que Tomassini denominamodelo de paraelismo global.

La aplicacion del paraelismo a nivel de la poblacion permite implementar €
modelo de islas, constituido por poblaciones semi-independientes que implementan
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el dgoritmo genético serial, con € agregado de migraciones de individuos.
Tomassini aln considera la versién stepping stone, donde la migracién solamente
ocurre entre subpobl aciones vecinas.

Cuando el paralelismo se aplica a nivel de individuos, se obtienen los algoritmos
genéticos celulares o de grano fino. La terminologia celular es adoptada por su
similitud con los autématas celulares con reglas de transicion estocasticas, de
acuerdo a trabgo de Whitley (1993) y a trabgjos propios (Tomassini, 19933,
1993b). Menciona la adecuacion de este modelo a las arquitecturas SIMD MasPar
y CM 200, que proporcionan comunicacion eficiente implementada por hardware.

Tomassini reconoce para cada modelo las versiones sincrénicas y asincronicas,
dependiendo del mecanismo de coordinacion entre poblaciones mediante las comunicaciones,
ofreciendo una clasificacion dependiendo del comportamiento espacial y temporal del algoritmo
genético paralelo, lacual seresume en laFigura3.11.

Grano Grueso Grano Fino
Sincronismo/Nivel Poblacion Individuo Fitness
Sincrénico Idlas Sincrénicas Celular Maestro-esclavo
Asincrénico Idas Asincronica Estocastico M aestro-esclavo asincrénico.

Figura 3.11: Modelos de |a clasificacion de Tomassini

Fuera de su clasificacion, Tomassini coloca a los algoritmos genéticos para el os hibridos—
gue combinan enfoques de paralelismo—, y a los algoritmos genéticos paralelos no uniformes —
cuyas poblaciones utilizan diferentes codificaciones, mecanismos evolutivos y/o parametros-,
englobados dentro de una categoria de model os de algoritmos genéticos paralelos no estandar.

Venkateswaran, Obradovic y Raghavendra (1996) proponen independientemente un
model o de algoritmos genéticos cooperativos, que corresponde a un enfoque intermedio entre €
modelo global y el modelo de islas. MUltiples procesos g ecutan un algoritmo genético global en
paralelo, cada uno con latotalidad de la poblacién, trabajando sobre diferentes reas ddl espacio
de soluciones, lo cual mejora las probabilidades de obtener megjores soluciones. El modelo es
heterogéneo, en € sentido de que cada proceso cuenta con sus propios mecanismos de seleccion
y reemplazo, operadores de cruzamiento y mutacion. Esta caracteristica hace a algoritmo
menos sensitivo a una determinada eleccion de estos parametros. Adicionalmente, existe
cooperacion entre los procesos, que intercambian individuos periddicamente con el objetivo de
resolver el problema eficientemente.

El modelo fue implementado de acuerdo a un modelo maestro-esclavo sobre una
plataforma distribuida (red de computadores) y aplicado a la resolucion de problemas de
asignacion, reportandose resultados Gptimos para pequefios problemas y mejoras significativas
de performance respecto a modelo serial para problemas donde la relacion entre tiempo de
comunicacion y tiempo de g ecucién es pequefiia.

En los trabgjos de Whitley et al. (1997a, 1997b, 1998, 1999), se realizan exhaustivos
andlisis del modelo de islas con subpaoblaciones y migracion. En estos trabajos se estudian
detadladamente los pardmetros que controlan la operacién de migracion, € intervalo de
migracion y d tamafio de la poblacion migrada. Conjuntamente, se analizan diferentes
representaciones para problemas de optimizacion y las meoras obtenidas con respecto a la
calidad de la solucion a utilizar e modelo de islas especia mente para problemas linealmente
separables. Sus resultados muestran la capacidad de los algoritmos con multipoblaciones semi-
independientes para resolver este tipo de problemas. Aun para problemas con funciones no
separables, los resultados indican que € uso de migracion introduce una mejora de performance
significativa respecto a modelo panmictico.
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Los trabajos en € &rea por parte de Cantl-Paz (19983, 1998b) y Cantl-Paz y Goldberg
(1999), culminaron con la publicacion de un completo texto que relne andlisis tedricos y
aspectos de implementacién y estudios de €ficiencia para a goritmos genéti cos paral €l os (CantU-
Paz, 2000a).

La clasificacion de algoritmos genéticos paralelos de Cant(-Paz extiende los modelos
clasicos de Grefenstette (1981), y coincide con las propuestas de Adamidis (1994), Lin, Punchy
Goodman (1994), Alba, Cotta y Troya (1999a) y Tomassini (1999). Tomando en cuenta la
distribucion de la poblacion y de las operaciones aplicadas durante € mecanismo evolutivo,
Cantu-Paz reconoce | as siguientes categorias:

modelo maestro-esclavo
modelo de poblacién mdltiple.
modelo de grano fino.
modelos paralel os hibridos.

Cantu-Paz estudia exhaustivamente los algoritmos genéticos paralelos modelo maestro-
esclavo de poblacién Unica en su trabajo de 1998. El modelo se basa en una sencilla aplicacion
del paralelismo alos agoritmos genéticos, que consiste en distribuir la evaluacion de lafuncion
de fitness entre un conjunto de procesos esclavos, manteniendo las operaciones (seleccion,
cruzamiento y mutacion) en un Unico proceso maestro (Cantu-Paz, 1998b).

El autor destaca que € enfoque cuenta con ciertas ventgjas respecto a otros modelos de
algoritmos genéticos paralelos. utilizan € mismo mecanismo de exploracion del espacio de
soluciones que los agoritmos genéticos seriales, 10 que hace aplicables directamente las
consideraciones de disefio deducidas tedrica y experimentalmente para éstos; la sencillez de su
implementacién, que los popularizo especialmente durante las primeras etapas del desarrollo de
algoritmos genéticos paralelos y las mejoras de performance significativas al resolver problemas
con funciones de fitness compl g as.

En una primera etapa, Cant(-Paz estudia el modelo maestro-esclavo sincrénico, para
obtener cotas inferiores simples para la eficiencia dd modelo, ya que este enfoque introduce
puntos de sincronizacion antes de comenzar a procesar la siguiente generacion. De este modo,
analiza el tiempo de gecucion, identificando sus componentes de célculo y de comunicacion de
informacion entre procesos, obteniendo resultados para € nimero éptimo de procesadores, €
speedup y la eficiencia para € modelo sincroénico. El tiempo de cdlculo requerido por € proceso
evolutivo depende del tamarfio de la poblacién, que no puede reducirse arbitrariamente sin una
pérdida potencial de la calidad de la solucion. El tiempo de evaluacion de la funcién de fitness
puede disminuirse aumentando € nimero de procesos esclavos, de modo de asignar menor
cantidad de individuos a cada uno de ellos. El tiempo de comunicacion depende del nimero de
procesos esclavos utilizado, y € overhead de comunicacion sera mayor a aumentar la cantidad
de procesos.

Cantl-Paz argumenta que la €ficiencia de las implementaciones maestro-esclavo crece
cuando las evaluaciones son mas costosas, logrando alcanzar speedups casi linedes para
problemas complgos. Cita como gemplos los trabagjos de Grefenstette (1995) sobre
entrenamiento de robots, y de Punch et a. (1993) en € éarea de sdleccion y clasificacion de
caracterigticas. De acuerdo a esta idea, es posible identificar un problema adecuado para
resolver con este modelo midiendo el tiempo de evauacién serial de la funcion de fitness y
comparandolo con el tiempo requerido por |as operaciones de evolucion, cuya paradizacion de
| as operaciones de evolucién no es usual ni Util, ya que necesitan informacion global y lamejora
de performance se pierde en tareas de comunicacion y sincronizacion.
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En su andlisis del modelo maestro-esclavo sincronico, Cant-Paz muestra que la eficiencia
llega a 50% en la configuracion optima, lo cual indica que aproximadamente la mitad del
tiempo los procesadores se encuentran ociosos, esperando que € maestro envie datos para
procesar. Sin embargo, en  modelo sincronico € maestro no puede enviar nuevos datos hasta
gue todos los esclavos hayan finalizado su tarea. La sincronizacion es necesaria si se desea que
el comportamiento del algoritmo paralelo sea exactamente igud ala del serial, pero es posible
evitarlo s se esta dispuesto a aceptar que € mode o paralel o se comporte de modo diferente.

En e modelo maestro-esclavo asincrénico, tan pronto como un esclavo finaliza su tarea
envia su resultado a maestro, quien inserta los individuos cuya funcién fue evaluada en la
poblacién. Luego, € maestro genera nuevos individuos, y los envia a los esclavos disponibles.
Este modelo tiene el potencia de ser més eficiente que € sincrénico, en especia s 1os tiempos
de evauacién de la funcién de fitness no son constantes para todos los individuos. Como
contrapartida, la complejidad a goritmica de este model o es mayor, ya que se introducen nuevos
pardmetros que controlan € comportamiento del algoritmo genético.

Cantu-Paz vinculalos model os maestro-esclavo asincronicos con € modelo sincrénico con
salto generaciona de De Jong, ya descrito (De Jong, 1975). La diferencia entre estos model os
consiste en la manera en la cual se incorporan los nuevos individuos a la poblacién, asunto que
debe resolverse en cada uno de los modelos maestro-esclavo. Algunas de las aternativas
consisten en insertar los nuevos individuos aeatoriamente, reemplazar a los peores individuos
de la generacién anterior, 0 competir con otros individuos para ganar un lugar en la poblacion.

Si lainsercion de individuos se basa en sus valores de fitness, la presion de seleccion se
incrementara, y €l algoritmo genético podria necesitar mayores poblaciones para obtener una
solucion de calidad similar a la del algoritmo con menor presion. El paralelismo asincrénico
puede tener otros efectos sobre el algoritmo genético, ademas de incrementar la presion de la
seleccion. El mas notable es que los individuos pueden retornar de los esclavos en un orden
diferente a que fueron creados, a finalizar ciertos esclavos sus evauaciones antes que otros.
Aguardar por los individuos ordenadamente es posible, pero en este caso decrece la
performance. Cantu-Paz cita e estudio empirico de Davison y Rasheed (1999), que indica que
el efecto de este mecanismo deatorio no es significante en el funcionamiento del algoritmo
genético, aln para muchos procesos esclavos, ddl orden del tamario de la poblacion.

Cantl-Paz concluye que si bien los a goritmos maestro-esclavo asincrénicos son algo mas
complegos de implementar, en genera la ganancia en performance supera € pequefio esfuerzo
adicional de implementacion. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que € no determinismo de
los procesos asincronicos hace a este tipo de algoritmos genéticos paralelos mas dificiles de
anali zar tedricamente que su modelo sincronico.

El modelo maestro-esclavo no parece ser intuitivamente la mejor opcién de disefio paraun
modelo de poblacion distribuida, pero Cantl-Paz |o analiza para obtener una cota inferior a la
performance de los algoritmos paral el os con poblaciones multiples distribuidas.

En su linea de trabgjo de aplicacion del paraédismo a los algoritmos genéticos
desordenados, Lamont, Gates y Merkle (1997) propusieron una implementacion utilizando la
biblioteca de desarrollo de aplicaciones paraeo-distribuidas MPI. EI modelo, basado en €
algoritmo fast messy genetic algorithm original de Goldberg et al. (1993), estd concebido para
explotar las caracteristicas de calculo local y global de los algoritmos genéticos desordenados.
La escalabilidad del modelo propuesto se estudia en un trabajo posterior por parte de los
mismos autores (Lamont et al, 1998).
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En su trabgjo de 1999, Alba y Troya analizan la importancia del sincronismo en las
migraciones para algoritmos genéticos paralelos con poblaciones distribuidas. Para su trabgjo,
identifican a los modelos de grano fino y de grano grueso como subclases de un Unico moddo
de dgoritmos genéticos paralelos formado por un conjunto de subalgoritmos comunicados.
Proponen la denominacion de modelos distribuidos y celulares para los modelos de grano
grueso y fino respectivamente, considerando gque la granularidad de un problema paralelo refiere
a la relacion entre trabajo computacional y comunicacion, mientras que en € caso de los
modelos de algoritmos genéticos paralelos se diferencian en € modo que estructuran la
poblaciéon. Los modeos distribuidos cuentan con subpoblaciones numerosas y subalgoritmos
poco relacionados, mientras que los modelos celulares cuentan con pocos subalgoritmos
fuertemente relacionados, que operan con pocos individuos (Albay Troya, 1999).

Como resultado de numerosos trabajos donde efectlan comparaciones entre modelos
distribuidos y celulares sincrénicos y asincronicos, (Alba et al, 1999b, 1999c¢), (Albay Troya,
1999b, 2001) los autores confirman que en general 1os model os asincrénicos superan en término
de performance y calidad de resultados a los modelos sincrénicos, confirmando resultados
similares obtenidos por otros autores.

La investigacion y el desarrollo de implementaciones de agoritmos genéticos paraelos
para plataformas de hardware especificas disminuyen en comparacion con €l periodo anterior,
pero no desaparecen por completo.

En este sentido, Baragliay Perego (1999) estudian laimplementacion de model os paral €l os
de grano fino sobre multiprocesadores con conexién de hipercubo. En su breve taxonomia
discriminan entre  modelo centralizado con poblacion panmictica y los modelos distribuidos
de grano fino y de grano grueso. Los autores ofrecen un analisis comparativo entre algoritmos
genéticos paralelos de grano fino y de grano grueso implementados sobre un multiprocesador
NCUBE 2 de 128 nodos para la resolucion del TSP, mostrando la potencial ventaga de
escalabilidad de laimplementacion de grano fino a crecer € niimero de procesadores.

Sprave (1999) definié un modelo forma unificado para las estructuras de poblacion no
panmicticas en algoritmos evol utivos. El objetivo de su trabajo consiste en definir una propuesta
para la terminologia y € modelo matematico de las estructuras multipoblacionales, hasta €
momento dominadas por términosy model os analogos a los del modelo secuencial o vinculados
con la computacién de alta performance. Sprave propone modelar |as estructuras de poblacion
mediante hipergrafos, estudiando los modelos de migracion y de grano fino. El entorno definido
por Sprave se presenta como una poderosa herramienta para €l calculo de medidas de la presién
de seleccion, entre las cudes € trabgo de Sprave incluye € calculo del diametro de la
estructura de poblacion y de la probabilidad de posesién (takeover probability), vinculada con €
concepto de tiempo de posesién (takeover time), que mide € nimero de generaciones necesarias
para que € megor individuo de la pablacion inicial saturar la totalidad de la poblacién,
asumiendo que el Unico operador aplicado es el de seleccion.

Davidson y Rasheed (1999) estudian los efectos del paralelismo globa aplicado a los
algoritmos genéticos de estado estacionario. El resultado principal de la investigacion empirica
realizada con el agoritmo GADO (Genetic Algorithm for Design Optimization (Rasheed, 1998))
prueba que el modelo de paralelismo maestro-esclavo permite obtener mejoras de performance
significativas sin af ectar la convergencia del mecanismo evolutivo del agoritmo genético serial.

Un original modelo hibrido de poblaciones distribuidas con secciones compartidas es
presentado en € trabajo de Hiroyasu, Miki y Watanabe (1999). El disefio peculiar del modelo
permite lograr diversidad y alta precision en las soluciones, caracteristicas necesarias para la
resol ucién de problemas de optimizacion multiobjetivo.
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Berger y Barkaoui (2003) presentaron un modelo hibrido con poblaciones solapadas
denominado PHGA (Parallel Hybrid Genetic Algorithm) aplicado a problema de ruteo de
vehiculos con ventanas de tiempo. EI modelo combina la potencialidad de un mecanismo
evolutivo paralelo y con un operador de relgjacion parcia con constantes temporales paralograr
una exploracion exhaustiva del espacio de blsqueda. El trabajo de estos investigadores incluye
innovaciones a los operadores de evolucién del algoritmo genético estandar, para incorporar
conceptos emergentes de técnicas de optimizacién promisorias como las heuristicas de insercion
0 las colonias de hormigas. De acuerdo a los resultados presentados, el modelo ha alcanzado su
objetivo de lograr unamejorade laintensidad y de la diversificacion de la busqueda. EI modelo
PHGA se reporta como un algoritmo competitivo y de meor performance que las
metaheuristicas conocidas para los problemas de ruteo de vehicul os con ventanas de tiempo.

En su trabajo de 1999, Nowostawski y Poli presentan una taxonomia unificada que reline
un amplio nimero de modeos propuestos en la literatura. Su trabajo contempla varias
categorias, siguiendo un enfoque globalizador, paratomar en cuenta la mayoria de los modelos
descritos en este trabajo, en un intento de que su propuesta comprenda a la totalidad de las
clasificaciones elaboradas hasta ese momento (Nowostawski y Poli, 1999a). Ocho categorias
son identificadas por Nowostawski y Poli, quienes distinguen entre |os siguientes model os:

Modd o maestro-esclavo, con sus versiones sincrénicasy asincronicas.
Modéd o distribuido de subpoblaciones con migracion.

Model o de poblaciones estéti cas solapadas, sin migracion.

Modd o masivamente paral€lo.

Model o de poblaciones dinamicas, con solapamiento.

Model o de estado estacionario.

Modelo desordenado paraelo.

Model os hibridos.

En e modelo monopoblacién maestro-esclavo, se distingue entre versiones sincrénicas y
asincronicas, de acuerdo a criterio adoptado para coordinar las poblaciones antes de iniciar una
nueva generacion.

El modelo distribuido de subpoblaciones con migracion es considerado uno de los
enfoques mas difundidos de aplicacion de pardelismo a los algoritmos genéticos. El nuevo
operador de migracion caracteriza a este modelo, y permite discriminar entre sus diferentes
variantes de acuerdo a sus parametros, topologia de migracion, tasa de migracion, frecuencia de
migracion y esquema de seleccion y reemplazo de individuos migrados. En su clasificacion, los
autores mencionan a ya extinto model o stepping stone como un caso particular de este modelo.
En los extremos de este enfoque se posicionan los agoritmos genéticos paralelos de grano fino
y de grano grueso, de acuerdo a la cantidad de subpoblaciones y los individuos asignados a
ellas. Los autores indican que los agoritmos genéticos paralelos de grano grueso son
generalmente implementados en modelos de maquinas paraelas MIMD distribuidas, mientras
gue los de grano fino son adecuados para arquitecturas SIMD de memoria compartida. El
principal inconveniente de este modelo consiste en la dificultad de implementar soluciones
escalables para grandes problemas, 1o cua lleva generamente a disefiar modelos hibridos que
permitan un uso més inteligente del hardware paralelo disponible, introduciendo jerarquias de
procesami ento.

El modelo de poblaciones estéticas solapadas es similar a anterior, pero no cuenta con un
operador de migracion. El intercambio de informacion entre las subpoblaciones se rediza a
través de areas de solapamiento, formadas por individuos que pertenecen a mas de un deme. La
ausencia de comunicaciones explicitas hace a este model o adecuado para su implementacion en
arquitecturas paralelas SIMD, realizando |os intercambios a través de memoria compartida.
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Los adgoritmos genéticos masivamente paralelos son una extensién del modelo anterior,
con un nimero muy elevado de demes y pocos individuos —idealmente solo uno— asignado a
cada deme. El mecanismo de intercambio de material genético en este modelo se conoce como
difusion, y se encuentra limitado por la estructura subyacente a la poblacion, usuamente en
forma de grilla. Este modelo es adecuado para computadores masivamente paralelos que
proporcionen mecani smos eficientes de comuni caci 6n entre €l ementos de procesamiento.

El modelo de poblaciones dinamicas con solapamiento es un aporte de los propios
Nowostawski y Poli (1999b), cuyos origenes se remontan a los trabajos previos de
Nowostawski (1997, 1998a y 1998b). Surge como una propuesta hibrida que combina la
evaluacion distribuida de fitness del modelo maestro-esclavo y € modelo de subpoblaciones
estati cas con solapamiento. En cada generacion, 1os demes se crean dindmicamente, siendo este
mecanismo de reorganizacion e encargado del intercambio de informacion entre
subpoblaciones. La principa ventgja de la introduccion de la reorganizacion de los demes es
eliminar e efecto de los individuos mas lentos en & modelo maestro-esclavo. Cada deme se
crea tan pronto como existan suficientes individuos para ello, y en ese momento se inicia la
nueva generacion del agoritmo genético. Desde € punto de vista del procesamiento paraelo,
corresponde a un algoritmo MIMD maestro-esclavo asincronico tota mente escal able, adecuado
parala gjecucion en maquinas distribuidas 0 masivamente paralelas.

El mecanismo de actualizacién continua de la poblacion de los agoritmos genéticos de
estado estacionario posibilita una aplicacion sencilla de las técnicas de paraldismo. La
operadores de seleccién y reemplazo deben aplicarse secuencialmente sobre los individuos en la
seccion critica del algoritmo, mientras los restantes operadores pueden realizarse en paraelo.

Los autores incluyen una categoria para los algoritmos genéticos paralelos desordenados.
Las caracteristicas de este model o de algoritmaos genéticos permiten aplicar técnicas especificas
de paralelismo, tal como se comentaron a analizar € trabajo de Merkley Lamont (1993).

Los modelos hibridos combinan diferentes enfoques para paraéizar los algoritmos
genéticos. Principamente definen jerarquias de ordenamiento entre poblaciones, aplicandose en
cada una de las jerarquias enfoques de paralelizacion diferentes, con € objetivo de combinar las
ventgjas de dos o méas modelos de paralelismo. Como gemplo, es comin combinar multiples
poblaciones con € modelo maestro-esclavo o con @ modelo de grano fino. Su estructura los
hace adecuados para implementar sobre multiprocesadores. Estos modelos son estudiados en
detalle en el texto de Cantu-Paz (2000c), bajo el nombre de model os jerarquicos.

En € afio 2002, Albay Tomassini presentaron una completa resefia sobre paralelismo y
algoritmos evolutivos (Alba y Tomassini, 2002) donde analizan los modelos de algoritmos
evolutivos paralelos, aspectos de implementacion y herramientas conjuntamente con andlisis
tedricos de las medidas de €eficiencia computaciona. En su clasificacion los autores distinguen
entre modelos panmicticos, estructurados estandares que incluyen a los model os distribuidos y
celulares y estructurados no estandares que corresponden a los modelos no homogéneos,
jerarquicos e hibridos variados. Complementariamente, se presentan clasificaciones para
implementaciones de algoritmos genéticos paralelos basadas en tres criterios: € modelo,
discriminando entre implementaciones de grano fino, de grano grueso y masivamente paralelos;
el tipo, identificado entre implementaciones orientadas a la aplicacién, a algoritmo y toolkits; y
en la aplicacion, en donde se agrupan las implementaciones de acuerdo a campo en €l cua
fueron utilizadas como herramientas para la resolucion de problemas, entre los que figuran la
optimizacién combinatoria e investigacion operativa, disefio de redes de comunicaciones,
aplicaciones financieras, disefio de circuitos electronicosy VLS| y disefio eningenieria.
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La resefia de Alba y Tomassini reline varios aspectos de originalidad que merecen ser
destacados. El estudio conjunto de modelos tedricos y € andlisis de implementaciones
especificas es de gran ayuda como material introductorio al area de investigacion en algoritmos
evolutivos paralelos. El estudio de las areas de aplicacion constituye por si mismo una novedad
en el campo de las taxonomias. Por Ultimo, la extensa lista de referencias bibliogréficas es un
material muy (til para conocer los principal es trabgjos de los investigadores en el area.

Lostrabajos relevantes de latercer etapa en la evolucion del disefio y las clasificaciones de
algoritmos genéticos paralel os se ofrecen en latabla de laFigura 3.12.

Autor Afo Linea detrabajo
Tomassini 1995 Clasificacion de AGP
1999
Adamidis. 1996 Modelo de AG cooperativos.
Venkateswaran,
Obradovic, Raghavendra
Whitley et dl. 1997, 1998, Andisisdel modelo deidas con subpoblacionesy
1999 migracion
Cantu-Paz 1998, 1999, Disefio eimplementacion de AGP.
2000
Lamont, Gates, Merkle 1997 Paralelismo para AG desordenados, usando MPI.
Albay Troya 1999 Importancia del sincronismo en las migraciones
para AGP con poblaciones distribuidas.
Baragliay Perego 1999 AGP de grano fino sobre multiprocesadores con

conexion de hipercubo
Hiroyasu,Miki,Watanabe 1999 AGP hibrido de poblaciones distribuidas con
secciones compartidas

Davidson y Rasheed 1999 Paralelismo global aplicado a AG de estado
estacionario
Sprave 1999 Modelo formal unificado para estructuras de
poblacion no panmicticas.
Nowaostawski y Poli 1999 Taxonomia unificada de AGP.

Berger, Barkaoui,Braysy 2001 Modelo con poblaciones solapadas para AG de
estado estacionario
Albay Tomassini 2002 Paralelismo y algoritmos evolutivos.

Figura 3.12: Principales trabajos de la etapa de generalizacion y unificacion de los modelos.

3.4.4. Panoramade estado actual

El trabajo desarrollado en el area en los Ultimos afios es extenso, y € esfuerzo por lograr
un modelo unificado para categorizar las diferentes maneras de aplicar las técnicas de
procesamiento paralelo a los algoritmos genéticos puede notarse en los comentarios a final de
la seccidn precedente.

Sin duda, la referencia inmediata a estado actua de investigacion en e &area de los
algoritmos genéticos paralelos lo constituye € texto de Cant(-Paz (2000c). Sin embargo, la
clasificacion utilizada por e mencionado autor no contempla algunos enfoques de paraelismo
gue poseen caracteristicas intrinsecas que los diferencian de los model os estéandar discriminados
en d referido texto. Complementariamente, la categorizacion de modelos hibridos, aunque
extensamente analizada por Cant(-Paz, reline una amplia gama de enfoques, y es susceptible de
un refinamiento.
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Por los motivos expuestos, la clasificacion de Nowostawski y Poli (1999a) emerge como
una alternativa més comprehensiva y especifica. A su vez, se presenta como una clasificacion
mas flexible y (til, a incluir categorias para modelos no tradicionales, no existentes en la
taxonomia clésica, como los algoritmos genéticos desordenados paralelos o los modelos de
estado estacionario.

Es posible vincular la categorizacion de Nowostawski y Poli con los model os desarrollados
alolargo delahistoria de investigacién de los al goritmos genéticos paral el os.

El model o maestro-esclavo generamente ha conservado esta denominacion alo largo de la
evolucion de las categorizaciones. De todos modos ciertos autores han designado con otros
términos a model o, a saber:

han sido denominados model os de paralelismo global por autores como Gordon y
Whitley (1993), Schwehm (1996), y Tomassini (1995, 1999).

como model o de paralelismo estandar por Adamidis (1994a).

como modelo micrograno por Lin et al. (1994).

como mode o de implementacién centralizada por Bianchini y Brown (1993) y por
Baragliay Perego (1999).

El moddo distribuido de subpoblaciones con migracion es e que ha recibido mayor
variedad de denominaciones por parte de los investigadores. Este modelo incluye a los
siguientes enfoques:

el modelo PGA de Petty y Leuze (1987).

los modelos de idas de Gorges-Schleuter (1989), Gordon y Whitley (1993),
Whitley et d. (1990, 1997, 1998a, 1999) y Tomassini (1995, 1999).

el modelo forkingGA de Tsutsui y Fujimoto (1993).

€l modelo sin migracion de Shonkwiler (1993).

el modelo heterogéneo de Tanese (1989b).

el model o distribuido de grano fino de Maruyama, Hirose y Konagaya (1993).
&l modelo de implementacion distribuida de Bianchini y Brown (1993).

€l modelo de descomposicion de Adamidis (19944).

el modelo de grano grueso deLin et a. (1994) y de Baragliay Perego (1999).
el modelo regional de Schwehm (1996).

€l modelo de algoritmos genéticos distribuidos de Albay Troya (1999a).

El modelo denominado de poblaciones estéticas solapadas sin migracion por Nowostawski
corresponde a modelo de grano fino origina de Robertson (1987) e incluye las siguientes
propuestas:

el modelo de grano fino de Mihlenbein (1989), Manderick y Spiessen (1989) y
Baragliay Perego (1999).

el modelo de vecindades de Gorges-Schleuter (1989).
€l modelo de polinizacion de Goldberg (1989a).

el modelo de grano fino de Lin et al. (1994).

el modelo local de Schwehm (1996).

el modelo estocastico de Tomassini (1995, 1999).
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La categoria de algoritmos genéti cos masivamente paralelos incluye alos modelos:
modelo mpdGA de Baluja (1992, 1993a).

el modelo de algoritmos genéticos parados celulares de Gordon y Whitley (1993),
Tomassini (1998) y Albay Troya (1999a).

El modelo de poblaciones dindmicas, con solapamiento es reciente y origina de
Nowostawski y Poli (Kwasnicka y Nowostawski, 1997), (Nowostawski 1998a, 1998b),
(Nowostawski y Poli 1999b), por lo cual no existen referencias directas sobre otros model os
similares.

La categoria de a goritmos genéticos paral el os de estado estacionario incluye | as siguientes
propuestas:

el modelo deidlas de Levine (1993, 1994).
el model o maestro-esclavo de Davidson y Rasheed (1999).
el model o hibrido multipoblacion de Berger, Barkaoui y Braysy (2001).
Los esfuerzos por disefiar AG desordenados paral€los han sido limitados, en esta linea de
trabajo pueden mencionarse :

el modelo de distribucién de la evaluacion de la funcién de fitness propuesto por
Goldberg (1990).

€l modelo de distribucién de datos en lafase primordial Merke y Lamont (1993).

el modelo fmGA (fast messsy genetic Algorithm) propuesto por Lamont, Gates y
Merkle (1997).

Los modelos hibridos engloban a aquellos que combinan enfoques y estrategias,
conjuntamente con los que cuentan con originales propuestas que aln no han constituido un
tépico de investigacidn por si mismos. Dentro de ellos es posible incluir a:

el modelo de comunidad de Goldberg (1989a).

los modelos de algoritmos genéticos cooperativos de Adamidis (Adamidis y
Petridis, 1996), (Adamidis, 1997) y Venkateswaran et al. (1996).

el modelo distribuido jerarquico con meta-optimizacion de parametros de
Masakazu et al. (1993).

el moddo de organizacion en clusters denominado modelo de implementacién
semidistribuido de Bianchini y Brown (1993).

el modelo distribuido con secciones compartidas de Hiroyasu, Miki y Watanabe
(1999).

los denominados model os jerarquicos por Cantl-Paz (2000c).

De acuerdo a la enumeracion precedente, es claro que la propuesta de unificacién de
terminologias y taxonomias de modelos de agoritmos genéticos paralelos constituye una
necesidad i mportante parala comunidad cientificainteresada en este tema de investigacion.

La aternativa de enfoques es variada, y determinar e modelo adecuado para laresolucién
de un determinado problema de blusgueda u optimizacion no sera tarea sencilla sin tener un
panorama de las caracteristicas de los modelos, sus particularidades de implementacion y las
ventgjas y desventgjas respecto alos restantes enfoques.

En tal sentido, la intencién de esta seccién ha sido presentar las diferentes propuestas
realizadas a lo largo del periodo de investigacion en e area de los algoritmos genéticos
paralel os, resumiendo los detalles principales de los articul os, textos y resefias disponibles.
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Complementando € trabajo de categorizacion de Nowostawski y Poli, este capitulo reline
los modelos mas relevantes de algoritmos genéticos paralelos y las enmarca dentro de la
propuesta de taxonomia unificada.

3.5. Conclusiones

La aplicacién de las técnicas de programacion de ata performance se ha difundido
extensamente en la Ultima década como un mecanismo para mejorar la eficiencia computacional
de los agoritmos genéticos. Dividiendo la poblacion entre un conjunto de elementos de
procesamiento, los agoritmos genéticos paradeos permiten abordar problemas dificiles de
resolver o de grandes dimensiones, hallando resultados de buena calidad en tiempos razonables.

Adicionalmente, los modelos parados de algoritmos genéticos permiten introducir un
mecanismo de evolucion diferente a de los modelos secuenciales, explorando simultaneamente
distintas secciones del espacio de busqueda. Este mecanismo tiene la potenciaidad de aportar la
diversidad necesaria en la poblacién para mejorar los resultados de los algoritmos seriaes en
problemas complejos.

Este capitulo ha presentado una descripcion de las técnicas de programacion de dta
performance y las propuestas de su aplicacion con el objetivo de mejorar e desempefio y
calidad de resultados de | os a goritmos genéticos. Complementariamente, se presentd una resefia
de la evolucion histérica en @ disefio y clasificacion de agoritmos genéticos paralelos,
culminando con un panorama del estado actual en €l area, presentando una vision unificadora de
las diferentes propuestas de algoritmos genéticos paral €l os.
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CAPITULO4

EL PROBLEMA DE STEINER GENERALIZADO

"Man mussimmer generalisieren.”
(" Uno siempre deberia generalizar ")

CARL JAcoBI

The Mathematical Experience,
P. Davis, R. Hersh, 1981.

4.1. Introduccion

Unared de comunicaciones se compone de un conjunto de nodos emisores/receptores de
informacion, conectados por enlaces que permiten la transmision de la informacion de modo
unidirecciona o bidireccional. Habitualmente se suele diferenciar entre ciertos nodos
distinguidos, denominados nodos terminales de la red de comunicaciones, sobre los que se
plantean requisitos de conectividad, y otros nodos que se utilizan exclusivamente como
conectores intermedios en los caminos de comunicacion de informacion entre nodos
terminales.

Uno de los principal es problemas de construccion de redes de comunicaciones plantea el
disefio de una topologia de interconexion de sus nodos de modo que la red verifique ciertas
caracteristicas de confiabilidad. La confiabilidad de una red es una medida que evalla la
probabilidad de éxito en la comunicacién entre pares de nodos, y constituye un factor
influyente en la calidad del servicio ofrecido alos usuarios. La evaluacion de los parametros
exactos que determinan la confiabilidad de una red de comunicaciones es un problema NP-
dificil (Ball, 1979) (Provan y Ball, 1983); un enfoque alternativo consiste en utilizar los
denominados parametros de vulnerabilidad, que se encuentran relacionados con la medida de
confiabilidad de la red de comunicaciones, pero su evaluacion no es tan complga. El nimero
de caminos diferentes que permiten comunicar a nodos terminales de la red constituye un
importante pardmetro para determinar la vulnerabilidad de la red, ya que la existencia de
multiples caminos posibilita disponer de varias vias aternativas para € transporte de datos
entre nodos. En general, € niimero minimo de caminos requeridos no es e mismo para todo
par de nodos terminales de lared, sino que diferentes pares de nodos pueden requerir distintos
numeros de caminos alternativos que permitan la comunicacion entre ell os.

El répido desarrollo de la infraestructura de redes de comunicaciones, disefio de software
y servicios de Internet ha sido propulsado por la gran demanda de comunicaciones de datos en
|os Ultimos veinte afios. Por este motivo, se ha renovado € interés en los problemas de disefio
de redes de comunicaciones, comprendiendo entre otros problemas de ubicacion éptima de
antenas, la asignacion de frecuencias en telefonia celular, y variados problemas de disefio
estructural que refieren al ruteo de informacion a través de la red (Corne, Oates y Smith,
2000) (Pedryczy Vasilakos 2001).
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Como consecuencia del continuo crecimiento en e tamafio de las redes de
comunicaciones, las instancias subyacentes de problemas de optimizacion vinculados con el
disefio de las redes frecuentemente plantean un desafio a los algoritmos de resolucién
existentes. Por este motivo la comunidad de investigadores se encuentra hoy en dia en la
blsqueda de nuevos agoritmos, capaces de sustituir alos métodos exactos tradicionales cuya
pobre eficiencia los hace frecuentemente inaplicables para resolver en tiempos razonables
problemas de lavidareal, de grandes dimensiones.

En este sentido, las técnicas heuristicas se han propuesto como métodos aplicables a la
resolucion de los problemas de disefio de redes de comunicaciones confiables. Aunque los
métodos heuristicos no garantizan la obtencion de un valor Optimo verdadero para un
problema de optimizacion, permiten encontrar valores casi optimos, cuya calidad puede ser
suficiente para satisfacer las demandas de los disefiadores. Entre una amplia gama de
heuristicas y técnicas modernas de optimizacion, las técnicas de computacion evolutiva han
emergido como métodos flexibles y robustos para la resolucion de los complejos problemas
de optimizacién subyacentes d disefio de redes de comunicaciones, asi como otras areas de
aplicacion en la industria, matemética, economia, telecomunicaciones y bioinformatica entre
otros.

Esta Tesis se enfoca en una amplia clase de problemas de disefio de redes de
comunicaciones que pueden modelarse bgjo d denominado Problema de Seiner
Generalizado. Considerando una red de comunicaciones con ciertos nodos distinguidos
denominados terminales, €l Problema de Steiner Generalizado consiste en disefiar una subred
de minimo costo, que verifique un conjunto de requerimientos prefijados de conexion entre
pares de nodos terminales.

Usualmente la minimizacion de los costos de las conexiones en una red de
comunicaciones y la maximizacion de su confiabilidad son objetivos contrapuestos. Como
gemplo, un modelo que minimice € costo total de la red sin contemplar restricciones
adicionales de conectividad (como los introduce la exigencia de que exista un minimo nimero
de caminos de conectividad entre pares de nodos terminales) conduciria a una topologia de
red en forma de arbol. Esta clase de soluciones, que no introducen redundancia de caminos,
no son (tiles en la mayoria de los escenarios de la vida real, ya que no son capaces de tolerar
ni siquierauna simple falla en uno de los componentes de la red. Cualquier deficienciaen uno
de los nodos o en algun enlace afectaria la operatividad de la red, impidiendo la comunicacién
a menos entre un par de nodos terminales.

El Problema de Steiner Generalizado incorpora requisitos adicionales de conectividad
sobre pares de nodos terminales, contemplando las exigencias de muchos problemas de la
vida real. El problema se aplica entonces d disefio de redes de comunicaciones en las cuaes
la ata confiabilidad de la red queda garantizada por la existencia de diferentes caminos
aternativos entre pares de nodos terminales. De este modo se logra que el funcionamiento de
lared sea més robusto, capaz de resistir afallas en sus componentes.

El capitulo se organiza del modo que se describe a continuacién. En la seccion siguiente
se presenta formalmente € Problema de Steiner Generalizado, su modelo matematico, asi
como sus variantes y métodos aproximados y heuristicos propuestos para su resolucion. A
continuacion se presenta una resefia de las propuestas de aplicacién de técnicas de
computacion evolutiva para la resolucion del problema. Por dltimo, la seccion final del
capitulo ofrece las conclusiones sobre el estudio del problema considerado.
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4.2. El Problemade Stener Generalizado

Esta seccion presenta una caracterizacion formal del Problema de Steiner Generalizado,
incluyendo un caso de estudio que gemplifica la complgjidad intrinseca del problema. A
continuacion se discute una formulacion matematica general que puede utilizarse como base
para la solucion del problema, y se presentan variantes que simplifican la especificacion
general del problema y antecedentes de aplicacién de técnicas heuristicas para la resolucion
del problema generalizado y sus variantes.

4.21. Formulacién del Problema de Steiner Generalizado

A continuacion se presenta una formulacién del Problema de Steiner Generalizado
basada en laincluida en el compendio de problemas de optimizacién paralos cuales no existe
algoritmo conocido de resolucién en tiempo polinomial de Kahn y Crescenzi (2003).

Considérense | os siguientes elementos:

Un grafo no dirigido G = (V,E), siendo V €l conjunto de nodosy E & conjunto de
aristas que representan a los enlaces de comunicacién bidireccionales (full -
duplex).

Unamatriz C de costos no negativos asociados alas aristas del grafo G.

Un subconjunto fijo del conjunto de nodos T |V, llamado conjunto de nodos
terminales, de cardinalidad ny = [T|, ta que 2 £ nf £ n, siendo n = |V| la
cardinalidad del conjunto de nodos V.

Una matriz simétrica R = r;; con i j 1 T, dedimensién n; x ny, Cuyos e ementos
son enteros no negativos que indican los requerimientos de conectividad —
cantidad de caminos diguntos requeridos— entre todo par de nodos terminales
(i.j)-

El Problema de Steiner Generalizado propone encontrar Gy, un subgrafo de G de costo
minimo, que sea un grafo de cubrimiento del conjunto de nodos terminales. Todo par de
nodos terminaesi,j T T,i! j deberan ser locamente r;; arista- conexos en Gr. Esto significa
que deben existir r;; caminos disjuntos, que no comparten aristas, entre los nodos terminales i
yjenGr.

Sobre los nodos no pertenecientes al conjunto de nodos terminales no se plantean
requisitos de conectividad. Estos nodos, conocidos como nhodos de Seiner, pueden formar
parte 0 no de la solucidn 6ptima, dependiendo de la conveniencia de utilizarlos.

La descripcion previa corresponde a la version arista- conexa del Problema de Steiner
Generdizado, utilizada para modelar problemas sobre redes en las cuales se supone a los
enlaces (aristas) sujetos a fallas, pero los nodos se suponen perfectos. El problema admite una
formulacién analoga para € caso en que sean |os nodos los que pueden fallar. En este caso la
especificacion del problema exige la existencia de caminos nodo- disjuntos, es decir caminos
gue no comparten nodos, entre pares de nodos terminales.

4.2.2. Un gemplo de Problema de Steiner Generalizado

El siguiente caso de estudio dd Problema de Steiner Generalizado ejemplifica la
complgjidad intrinseca del problema.

Considérese €l grafo G de la Figura 4.1, donde los nodos terminales se presentan en
color oscuro y se han etiquetado por las letras A — E, mientras que los nodos de Steiner se
presentan con color claro (para ssimplificar el diagrama, no han sido etiquetados). Los costos
asociados a cada arista se especifican en la figura, mientras que los requerimientos de
conectividad se presentan en laTabla 4.1.
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Figura 4.1: Grafo original G para el g emplo de Problema de Seiner Generalizado

Nodosterminales NUmero de Caminos

Requeridos
A« B 3
B« D 2
A« E 1
A« C 3
B« C 3
A« D 2

Tabla 4.1: Requerimientos de conectividad sobre los nodos terminales ddl grafo G.

La figura 4.2 presenta una solucion de costo minimo para la instancia del Problema de
Steiner Generalizado planteado sobre € grafo G de la Figura 4.1 Para conectar los 5 nodos
terminales y verificar los requerimientos de conectividad, la solucion incluye 8 de los 10
nodos de Steiner originales, seleccionados como los Optimos en términos de nimero y
posicion considerando los costos de los enlaces correspondientes. Asimismo, € grafo
solucion incluye 16 de las 26 aristas del grafo original, disminuyendo el costo total de un
valor original de 71 aun valor de 36 en €l disefio 6ptimo. La solucion presentada no es Unica,
ya que otras soluciones 6ptimas pueden existir parael problema.
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Figura 4.2: Solucién al Problema de Steiner Generalizado sobre € grafo G.

Un problema como € presentado en € caso de gemplo modela € disefio de redes de
comunicaciones en situaciones como la que se presenta en la Figura 4.3, donde se
esguematiza € disefio de una red de comunicaciones en un escenario de la vida real. Este
escenario heterogéneo incluye varios dementos de transmision y recepcién de datos:
computadores conectados en redes de area loca (LAN) y redes de érea globa (WAN),
enrutadores, antenas y dispositivos méviles comunicados por unared celular.

El esquema ilustra los beneficios de contar con multiples caminos alternativos para
garantizar la confiabilidad de las comunicaciones entre terminales de la red. Como g emplo,
considerando €l disefio de lared presentada en la Figura 4.3, puede apreciarse que existen dos
caminos diguntos en enlaces que conectan a los nodos terminales A y B y tres caminos
disuntos en enlaces que conectan alos nodos terminales B y C, implicando un disefio robusto
capaz de tolerar falas en los enlaces sin afectar la operatividad de la red. La Figura 4.3
gemplifica un disefio de ata confiabilidad para la red de comunicaciones, pero obviamente
no constituye una solucién de costo minimo, ya que incluye multiples enlaces superfluos que
seriaposible eliminar, optimizando € disefio de lared presentada.
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Terminales Moéviles

\Jﬂ/

z

Red Celular
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Figura 4.3: Unared de comunicaciones confiable en un escenario de la vida real.

4.23. ModeloMatemaético del Problema de Steiner Gener alizado

Winter (1987) introdujo un modelo matematico como un problema de Programacion
Lineal Entera Mixta para la version arista- conexa del Problema de Steiner Generalizado. La
formulacién se presentaen las Ecuaciones 4.1 - 4.8 delaFigura4.4.

El modelo se basa en asignar mulltiples variables a cada arista (i,j) 1 E. Se utiliza una
variable binaria x; que indica la presencia o ausencia de cada arista (i,j) en unasolucion, y un
conjunto de variables reales y”k' gue indican la cantidad de flujo enviado a través de la arista
(i,j), en e sentido de i aj, en un camino que conecta a los nodos terminales k y I. La
variableyi‘;I tomard un valor nulo sdlo en caso que la arista (i,j) no sea utilizada en ningan

camino que conecte a dos nodos terminales ky | , y tomard un valor mayor que cero en caso
de ser utilizada a menos en un camino en lasolucion del problema.

Las soluciones del Problema de Steiner Generalizado quedan determinadas por las
soluciones éptimas del problema de Programacion Linea Entera Mixta presentado en la
Figura4.4.
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Figura 4.4: Modelo matematico dd GSP como
problema de Programacion Lineal Entera

En el modelo delaFigura 4.4, la Ecuacion 4.1 presenta la funcion objetivo del problema,
correspondiente a la minimizacion de la suma de los costos de las aristas presentes en la

solucion. Las restricciones de la Ecuacion 4.2 acoplan las variables binarias X; con las
variablesreales y;'y i, indicando que si laarista (i j) hasido utilizada (en cualquier sentido)

en algin camino que conecta a algin par de nodos terminales (k,l), entonces debe estar
presente en la solucion final. Las restricciones dadas por las Ecuaciones 4.3 y 4.4 aseguran
gue € flujo desde un nodo terminal k hacia otro nodo terminal | sea a menos ry;,, € nimero
de caminos impuesto como requerimiento de conectividad para ese par de nodos terminales
del problema. La restriccion de la Ecuacidon 4.5 corresponde a las ecuaciones clasicas de
conservacion del flujo. Por dltimo, las Ecuaciones 4.6, 4.7 y 4.8 indican las restricciones de
integralidad y no-negatividad para las variables involucradas en €l modelo.

Llamando U = {u;} ala solucién optima del problema de Programacion Lineal Entera
Mixta presentado en la Figura 4.4, el conjunto de aristas determinado por {(i,j) T E/ u; =1}
define al subgrafo Gr, solucion del Problema de Steiner Generalizado.

Una formulacion matemética andloga puede obtenerse para la version nodo-conexa del
Problema de Steiner Generalizado, utilizando una técnica de particion de nodos para
transformar el grafo G.

En e trabgo que se reporta en esta Tesis no se utilizd directamente € modelo
matematico presentado para €l disefio de los algoritmos propuestos para € Problema de
Steiner Generadizado. El subproblema de flujo maximo inducido por las Ecuaciones 4.3, 4.4y
4.5 es equivalente a problema de hallar |os caminos entre pares de nodos terminales sobre un
grafo G, Este subproblema de flujo, cuyas soluciones son siempre enteras, fue utilizado como
base de un procedimiento para determinar la factibilidad de las soluciones encontradas por 1os
a goritmos evol utivos disefiados.
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4.24. Variantesde problemasde Steiner

La complgjiidad del Problema de Steiner Generalizado obedece precisamente a la
generalidad de su planteo. El hecho de permitir requerimientos variables de conectividad
implica la existencia de un nimero variable de caminos disuntos entre pares de nodos
terminales en la solucion del problema.

Ciertas variantes del problema simplifican este requerimiento, exigiendo un nimero fijo
de caminos diguntos entre pares de nodos terminales. Esta clase de problemas se conoce
como problemas de k conexién. El nimero fijo k, entero no negativo, indica la cantidad de
caminos disjuntos requeridos entre todo par de nodos terminales.

El caso més simple de problema de Steiner es aquel que solo exige un camino entre todo
par de nodos. La solucién de este problema particular tiene topologia de arbol, ya que
corresponde a un arbol de cubrimiento de costo minimo de los nodos terminales del grafo. Por
este motivo, esta variante es conocida por el nombre de problema del arbol de Seiner,

A continuacion se comentan estas variantes del Problema de Steiner Generalizado. En lo
gue resta del documento se referira genéricamente al conjunto compuesto por estas variantes
simplificadas y por € problema generalizado como la clase de problemas de Seiner. A esta
clase pertenecen también otras variantes de problemas de disefio de redes de comunicaciones
confiables relacionados con los anteriores, que no serén estudiadas en detalle en este trabajo.

Problemas de k conexién

Los problemas de k conexion pueden considerarse como casos particulares del Problema
de Steiner Generalizado, en los cuales se ha eliminado la posibilidad de exigir nimeros
variables de caminos diguntos entre nodos terminales. En los problemas de k conexién los
requerimientos de cantidad de caminos son constantes, y tienen un valor igual a namero
entero k paratodo par de nodos terminales.

Es usual encontrar este tipo de problemas en aplicaciones donde se desea reducir 1os
costos de incorporar enlaces alternativos entre nodos de la red, manteniendo un nimero bajo
de caminos disjuntos entre todo par de nodos terminales. Como g emplo, en € disefio de redes
de comunicacién de fibra éptica, una solucion 2 arista- conexa permite introducir € nivel
minimo de redundancia de caminos entre todo par de nodos terminales, limitando la cantidad
de enlaces adiciond es necesarios, |0s cual es usua mente tienen un costo elevado.

La resolucion de un problema de k conexion involucra halar un subgrafo k
arista- conexo que cubra a conjunto de nodos terminales de un grafo dado, es decir un grafo
gque no puede transformarse en desconexo removiendo menos de k aristas. Como
consecuencia, una red de comunicaciones k arista- conexa es capaz de continuar funcionando
correctamente, garanti zando la comunicacién entre todo par de nodos, aln luego de k- 1 fallos
en sus enlaces.

Los problemas de k conexion han sido estudiados ampliamente. Grétschel, Monma y
Stoer (1995a) presentan una formulacion de los problemas de k conexidn como problemas de
Programacion Lineal. En particular, € problema de biconexion (caso en que k = 2), que
propone € disefio de un grafo biconexo que cubre un conjunto de nodos terminales con costo
minimo, ha sido considerado frecuentemente como modelo para redes de comunicaciones y
transporte. Monma, Munson y Pulleyblank (1990) estudiaron el caso particular del problema
de biconexion donde la funcién de costo cumple ladesigual dad triangular entre aristas.

Un caso genérico de problemas de k conexién ( k3 3) paralavariante en que los costos
cumplen la desigualdad triangular es estudiado por Bienstock, Brickell y Monma (1990). Los
autores analizan los casos de arista- conectividad, presentando teoremas que restringen la
clase de subgrafos de cubrimiento k- conexos a conjunto de subproblemas estudiados, y €
caso de nodo- conectividad, presentando un teorema andogo con la hip6tesis adiciona |V| 3
2.k
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Problema del arbol de Seiner

El problema del arbol de Steiner es un caso particular del problema de k conexién, que
corresponde a caso en que se exige un Unico camino entre pares de nodos terminales de la red
de comunicaciones (caso en que k = 1 en un problema de k conexion).

Este problema ha sido extensamente estudiado como uno de los problemas clésicos de
optimizacion combinatoria en el area de cubrimiento de grafos. El requerimiento de conexién
unitario entre pares de nodos terminal es se soluciona encontrando un arbol de cubrimiento de
costo minimo del conjunto de nodos terminales.

Como consecuencia de su amplia aplicabilidad, existe una gran diversidad de algoritmos
exactos y heuristicas que resuelven € problema del arbol de Steiner, a respecto pueden
consultarse las resefias incluidas en las tesis de Ravi (1993) y Robledo (2001). En los trabajos
citados se mencionan y estudian algoritmos exactos como los de enumeracion de arboles de
cubrimiento, los de enumeracion de topologias, agoritmos basados en programacion
dinamica, y en relgacion lagrangeana, entre otros. La mayoria de las heuristicas empleadas
usualmente se basan en la utilizacion de técnicas greedy siguiendo caminos de costo minimo
0 costo promedio, aunque también se ha propuesto utilizar estrategias heuristicas basadas en
técnicas de contraccion o de cubrimiento.

4.25. Complgidad delos problemasde Steiner

El Problema de Steiner Generalizado es NP- dificil, tal como se indica en e compendio
de problemas de Kahn y Crescenzi (2003), tanto en su versién con requerimientos de caminos
diguntos en aristas como en su versién para caminos disjuntos en nodos.

Los problemas de k conexidn son asimismo NP- dificiles. Luebke y Provan (2000)
probaron la posibilidad de reducir una forma especial del problema de determinar un ciclo
hamiltoniano alaversion planar del problema de biconexion.

El propio problema del arbol de Steiner, que plantea la restriccion menos genera en
cuanto al nimero de caminos exigidos, es NP- completo (Karp, 1972). Este problema fue uno
de los primeros siete problemas paralos cuales Karp probé su completitud no polinomial.

Inclusive versiones simplificadas de estos problemas, como los casos con grafo planar o
bipartito en conjunto de nodos terminales y conjunto de nodos no terminales, contindan
siendo problemas NP- dificiles.

4.2.6. Enfoquesparalaresolucion dela clase de problemas de Steiner

Como consecuencia de la complgidad de la clase de problemas de Steiner, su resolucion
utilizando algoritmos exactos se hace cada vez menos tratable al aumentar e tamafio de los
problemas. Por tal motivo, se buscan soluciones alternativas utilizando heuristicas que
permitan encontrar soluciones de calidad aceptable en tiempos razonables.

Una variada gama de heuristicas especificas y algoritmos de aproximacion se han
propuesto para laresolucién de la clase de problemas de Steiner, en especia para el problema
del arbol de Steiner y los problemas de k conexion. A manera de gjemplo, es posible citar las
heuristicas especificas mas populares que se han desarrollado para la resolucién del problema
del arbol de Steiner: Minimum Cost Paths (MCP) propuesta por Takahashi y Matsuyama
(1980), Distance Network Heuristic (DNH) propuesta por Kou et al. (1981), Average
Distance Heuristic (ADH) propuesta por Rayward-Smith (1983) y revisada por Rayward-
Smith y Clare (1986). Otras propuestas se basan en utilizar estrategias greedy de insercion de
nodos de Steiner como métodos de bulsgueda local, como en los métodos presentados por
Minoux (1990) y Voss (1990, 1992). El trabajo de Plesnik (1992) presenta una resefia de las
heuristicas propuestas para el problemadd arbol de Steiner.

71



CAPITULO 4 EL PROBLEMA DE STEINER GENERALIZADO

Respecto al Problema de Steiner Generalizado, es posible indicar que no se ha estudiado
en su formulacion més genérica del mismo modo que han sido estudiados €l problema del
arbol de Steiner y, hasta cierto nivel, los problemas de k conexién. En genera los
investigadores han concentrado sus esfuerzos en resolver casos particulares o ssimplificados.
En ta sentido, cabe mencionar desde el trabagjo pionero de Steiglitz, Weiner y Kleitman
(1969) quienes resolvieron una variante del problema aplicada al disefio de circuitos l4gicos,
pasando por la completa resefia de Winter (1987), que contiene una referencia a problema
generalizado y su modelo matemético, culminando con los varios trabajos de Groétschel,
Monmay Stoer (1990, 1991, 1995b) sobre € disefio de redes confiables. Mas recientemente,
conviene destacar los trabgjos de Ravi (1993) y de Agrawal, Klein y Ravi (1994) quienes
propusieron un algoritmo aproximado para un problema equivalente a Problema de Steiner
Generalizado, asi como los trabajos de Williamson, Goemans, Mihail, y Vazirani (1995); Jain
(1998) y Vazirani (1998) que presentan un algoritmo de aproximacion para € caso
generalizado y sus variantes. Los resultados tedricos mas recientes sobre algoritmos de
aproximacién para generalizaciones del problema del arbol de Steiner pueden encontrarse en
laresefiade Vazirani (2000).

Con respecto a la utilizacién de metaheuristicas para la resolucion de la clase de
problemas de Steiner, nuevamente debe mencionarse que las referencias existentes se enfocan
principalmente en la resolucién de los casos smplificados. Existen varios antecedentes de
aplicacion de algoritmos evolutivos al problema del arbol de Steiner y a los problemas de k
conexion, los cuales se resefian y comentan en detalle en la seccion siguiente. Con relacion a
la utilizacion de otras metaheuristicas para € problema del &bol de Steiner, es posible
mencionar la aplicacién de Tabu Search por parte de Xu, Chiu 'y Glover (1995, 1996, 1997,
1998), Tabu Search con Path Relinking propuesto por Bastos y Ribeiro (1999), GRASP
paraelo hibridizado con blsqueda local propuesto por Martins (2000), blusqueda local
hibridizada utilizada por Poggi de Aragéo, Ribeiro, Uchoa y Werneck (2001) y GRASP
estandar e hibridizado utilizado por Ribeiro, Uchoa'y Werneck (2002), Asimismo, en varias
ocasiones se ha propuesto utilizar Simulated Annealing para la resolucion del problema del
arbol de Steiner (Dowsland, 1991), (Osborney Gillet, 1991) (Bravo y Candia, 1997).

Ninguno de los trabaj os mencionados en € parrafo precendente abordd la resolucion del
caso generalizado del problema de Steiner. En nuestro entorno de trabajo se cuenta con €l
antecedente inmediato de aplicacion de la metaheuristica Ant Systems a Problema de Steiner
Generdlizado en su version de arista conexién (Robledo, 2001) y a su version de nodo
conexion (Cancela et al., 2003). De acuerdo al relevamiento realizado, estos antecedentes
constituyen los Unicos intentos de abordar € caso generalizado del problema de Steiner
mediante una técnica genérica, sin hacer uso de heuristicas especificas.

427. CasosParticularesde Problema de Steiner Generalizado

Ciertos casos particulares del Problema de Steiner Generalizado son de interés por
reducir su complejidad a un orden polinomial, existiendo inclusive algoritmos de compl gjidad
lineal en algunos casos especificos (Winter, 1987). Por este motivo, estos casos particulares
han sido abordados por al comunidad de investigadores utilizando técnicas exactas.

Los casos particulares surgen de reducir la complgjidad del problema generalizado,
asumiendo propiedades sobre los elementos del grafo en cuestion. Los casos particul ares mas
sencillos corresponden a instancias del problema donde los costos de las aristas se suponen
idénticos o booleanos. Estos casos particulares se comentan brevemente a continuacion.
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El Problema de Steiner Generalizado con costos uniformes se plantea cuando |os costos
asociados a las aristas del grafo que representa a la red de comunicaciones son idénticos. Esta
variante del problema se resuelve hallando un subgrafo con minimo nimero de aristas que
satisfaga los requerimientos ry; de conectividad para los nodos terminales. Un algoritmo de
orden polinomial fue presentado por Couch y Frank para resolver esta version reducida del
problema con costos idénticos en |los enlaces, suponiendo permitida la existencia de aristas
paralelas entre nodos. El caso en que no se permiten aristas paralelas en la construccién de la
solucién del problema ha sido atacado solo en unaversion del problema de k conexion, donde
ademéas se asumen requerimientos de conectividad uniformes entre nodos terminales, por
parte de Harara (segiin menciona Stoer (1996)). Un caso particular del Problema de Steiner
Generdizado con costos uniformes se plantea cuando todos los nodos de la red son
considerados terminales ( T = V). Este problema reducido ha sido estudiado por Christofides
y Whitlock (1981) quienes presentaron multiples aplicaciones practicas del problema.

Otro caso especial del Problema de Steiner Generdizado se presenta cuando se considera
una meatriz de costos booleana, resultando el problema conocido como Augmentation
Problem, cuya formulacion propone hallar e minimo nimero de aristas tal que a agregarlas
a grafo en cuestion se satisfacen los requerimientos de conexion dados por la matriz R. Este
problema ha sido ampliamente estudiado en el pasado. Es posible encontrar referencias al
estudio de laversion 2 arista- conexa del problema por parte de Eswaran y Tarjan (1976) y de
Goldner y Rosenthal (1979). El caso genérico de k conexion fue estudiado por Watanabe y
Nakamura (1987), mientras que un caso mas genérico de Augmentation Problem con
requerimientos de conexion variables es estudiado por Kgjitani, Ueno y Wada (1988), Ca y
Sun (1989) y Frank (1990), quien presentd algoritmos de resolucién de orden polinomial. El
agoritmo de menor complgidad conocido hasta el momento, que incrementa la conectividad
de aristas de un grafo aun nivel k en tiempo polinomial fue propuesto por Gusfield, Martel y
Naor (1990). Salvo este Ultimo algoritmo, € resto permiten soluciones que utilicen aristas
paralelas.

Asimismo, existen casos particulares que reducen la complgidad del Problema de
Steiner generalizado tomando ventaja de |a topologia del grafo considerado. Como g emplo,
Winter (1987) probo que existen algoritmos capaces de resolver el problema en tiempo lineal
en casos especiales, como aquellos en los que € grafo considerado es serie- paralelo o de
Halin.

4.3. Técnicas Evolutivas Aplicadas a la Resolucion de los
Problemas de Steiner

Esta seccion presenta el relevamiento realizado sobre trabajos que han propuesto utilizar
algoritmos evolutivos para la resolucion de la clase de problemas de Steiner. Se presentan
breves resefias de los trabajos estudiados, comentando las principaes caracteristicas de las
propuestas y detalles de | os resultados obtenidos en cada caso.

Luego del estudio del estado del arte redizado, fue posible concluir que agunas
variantes simples del problema de Steiner han sido abordadas, aunque no existen antecedentes
de aplicacién de técnicas de computacion evolutiva al Problema de Steiner Generalizado.

A continuacion se presentan referencias que reportan trabajos donde se aplican técnicas
de programacion evolutivaa problemadel arbol de Steiner y alos problemas de k conexion.
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El primer trabgjo en € area data de 1989, fecha en que Hesser, Manner y Stucky,
propusieron un algoritmo genético para la optimizacion de arboles de Steiner a partir de
arboles de cubrimiento (Hesser et al, 1989). El problema resuelto en este caso utiliza un
algoritmo exacto para hallar arboles de cubrimiento con O(n log n) operacionesy luego utiliza
un algoritmo genético para optimizar €l costo de los diferentes arboles obtenidos a agregar
puntos de Steiner. El agoritmo codifica arboles de Steiner utilizando cromosomas con la
informacion geografica de las posiciones de los puntos de Steiner y considera como funcion
de fitness € costo asociado al arbol de Steiner que es posible construir considerando los
puntos originales y los puntos de Steiner codificados en e individuo. El algoritmo es
configurado de acuerdo alos valores de los parametros sugeridos por Grefenstette (1986). Los
resultados se comparan con los obtenidos aplicando la técnica de optimizacién Simulated
Annedling y e algoritmo ADH de Rayward-Smith y Clare (1986) una de las mejores
heuristicas desarrolladas especificamente para € problema considerado. Los resultados del
trabgjo no fueron concluyentes, ya que el algoritmo genético propuesto por los autores no
mostro diferencias significativas con los obtenidos mediante el algoritmo ADH, mostrando
asimismo una similar eficiencia computacional. De todos modos, tomando en cuenta que €l
algoritmo ADH es una heuristica especializa para la resolucién del problema, los resultados
de la aplicacién dd algoritmo evolutivo fueron considerados promisorios. En trabajos
posteriores, |os autores continuaron su trabajo en e area de los algoritmos genéticos aplicados
al problemadel arbol de Steiner (Hesser et d, 1991).

La propuesta de Hesser et al. no consistio literalmente en la resolucion del problema del
arbol de Steiner, ya que € agoritmo genético se utilizaba exclusivamente para la
optimizacion de arboles previamente construidos en base a algoritmos exactos. En 1993,
Kapsalis, Rayward-Smith y Smith realizaron la primer propuesta de resolucion del problema
del arbol de Steiner utilizando algoritmos genéticos (Kapsalis et a., 1993). La propuesta
utiliza una codificacion basada en representar 10s nodos de Steiner y el algoritmo genético
trabgja sobre un espacio de individuos que incluye soluciones no factibles al problema, sobre
los cuales se aplica un término de penalizacion al evaluar lafuncion de fitness. El tamafio de
|os problemas abordados por Kapsdlis et al. esreducido y por ello se utilizan poblaciones muy
poco numerosas, de solo diez individuos. El articulo presenta un estudio exhaustivo de los
parametros de configuracién del algoritmo genético y concluye aplicandolo alaresolucién del
problema sobre grafos con un grado de conectividad bajo (grafos dispersos). Los autores
reportan resultados promisorios tanto en término de calidad de resultados como de eficiencia
computacional para las instancias de problemas estudiados, comparativamente con los
resultados obtenidos utilizando Simulated Annealing por parte de Dowsland (1991).

Davis, Orvosh, Cox y Qiu propusieron un algoritmo genético para un Problema de
Disefio de Redes Confiables consistente en la asignacion de anchos de banda a canales sobre
los cuales se imponen restricciones de tréfico y restricciones de tolerancia a fallas en los
enlaces. El algoritmo genético propuesto utiliza cromosomas que codifican los diversos
pardmetros del problema, como las capacidades de los enlaces, conjuntamente con
permutaciones de la lista de requerimientos de trafico. El procedimiento de evaluacion es
utilizado para determinar si se satisfacen las restricciones de ruteo y los requerimientos de
tolerancia a fallas, y es complementado con una técnica greedy para reparar soluciones que
violan las restricciones del problema. EI modelo de evolucién propuesto es del tipo de estado
estacionario, como consecuencia del considerable esfuerzo computaciona requerido para la
evaluacion de la funcién de fitness y la aplicacion del mecanismo de correcciéon de
individuos. El problema abordado por los autores no se corresponde exactamente con €l de
disefio de unared de comunicaciones ya que la topologia de |a red se considera prefijada, y €l
algoritmo genético se utiliza para optimizar |a asignacion de recursos (ancho de banda de los
canales de comunicacion) de modo de cumplir los requisitos de operatividad y confiabilidad.
Los autores reportan la obtencién de buenos resultados en términos de calidad y eficiencia
computacional, a compararlos con otros dos métodos de resolucion basados en programacion
enteray técnicas greedy incrementales (Davis et al., 1993).
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En sus trabajos de 1993 y 1994, Julstrom trabaj6 sobre una variante del problema del
arbol de Steiner, conocida como Problema de Steiner Rectilineo. En este problema € grafo
subyacente es planar, en d sentido de que los nodos terminaes son puntos que se suponen
ubicados en € plano euclideo y deben conectarse mediante un é&rbol de Steiner.
Adicionalmente, las conexiones entre nodos terminales y/o puntos de Steiner deben ser
exclusivamente horizontales o verticales. El problema, que consiste en hallar € éarbol de
Steiner rectilineo de costo minimo, tiene aplicacion directa en las éreas de disefio de redes de
comunicaciones, sistemas mecanicos en edificaciones, tableros de circuitos y paguetes VLS.
Julstrom propuso un algoritmo genético de estado estacionario que utiliza una codificacion
mixta (binaria y no-binaria) basada en un mapeo de arboles de cubrimiento de n nodos con
strings de largo n- 2 derivado de una conocida prueba origina de Prufer (1918) de laférmula
de Cayley (1889) para la enumeracién de arboles de cubrimiento en un grafo completo. Un
operador de cruzamiento modificado se introduce para evitar la excesiva pérdida de material
genético en la descendencia. En €l trabgjo inicia de Julstrom (1993) €l algoritmo genético no
permitia alcanzar la misma calidad de soluciones que otras técnicas heuristicas. En su revision
de 1994, € autor presenta un mecanismo de inicializacion mejorado que permite alcanzar
soluciones apenas inferiores a las de otras técnicas. Posteriormente, € autor continud sus
investigaciones sobre e Problema de Steiner Rectilineo. En sus publicaciones mas recientes
(Julstrom, 2001, 2002, 2003) propuso a goritmos genéticos hibridos que utilizan heuristicas
especificas para la construccion de la poblacion inicial y operadores de blsqueda local. Estas
mejoras permiten obtener resultados de mayor calidad y més eficientemente que € agoritmo
genético estandar, comparables con los resultados de técnicas heuristicas especificas para €
problema.

En su tesis de doctorado de 1994, Esbensen propuso alternativas a la anterior propuesta
de Kapsalis et a, extendiendo sus ideas al implementar un algoritmo genético para resolver €l
problemadel arbol de Steiner. Trabajando con una codificacion binariay un procedimiento de
decodificacion basado en la heuristica deterministica Distance Network Heuristic propuesta
por Kou et a. (1981), Esbensen introdujo una diferencia significativa al enfoque previo de
Kapsdlis et al, proponiendo trabgjar exclusivamente con soluciones factibles, evitando
introducir términos de penalizacién en la funcion de fitness. Adicionalmente, Esbensen
comprendié que utilizando la codificacion binaria mencionada, pueden existir diferentes
genotipos para € mismo arbol de Steiner. Por tal motivo, para meorar |a eficiencia del
operador de cruzamiento y paraindependizarlo de las diferentes representaciones genatipicas,
introdujo un operador probabilistico de inversion, que reordena las componentes de un vector
genotipo, sin modificar su expresion fenotipica (Esbensen, 1994).

Sobre la idea de |a propuesta anterior, Esbensen y Mazumder presentaron un algoritmo
genético para €l problema del arbol de Steiner y su aplicacion a disefio de circuitos VLS,
gue mostré una calidad superior en las soluciones obtenidas respecto a dos de las mejores
heuristicas conocidas para el problema del arbol de Steiner: Minimum Cost Paths (MCP)
propuesta por Takahashi y Matsuyama (1980) y Distance Network Heuristic (DNH)
propuesta por Kou et al. (1981), siendo €l algoritmo genético competitivo en términos de
performance (Esbensen y Mazumder, 1994).

En su trabajo de 1997, Huang, May Hsu propusieron la implementacién de un algoritmo
genético para la resolucion del problema de 3 conexion (Huang et al, 1997a). El modelo de
resolucion se basa en resolver sucesivamente los problemas de encontrar los mejores tres
caminos entre todo par de nodos terminales, utilizando el algoritmo genético propuesto. La
codificacion utilizada representa tres caminos entre cada nodo origen y destino, agregando
informacion adicional sobre el didmetro de lared o restricciones de conectividad existentes.
Para mantener diguntos a los tres caminos codificados, los autores proponen utilizar un
operador de cruzamiento de dos puntos especia mente disefiado, que incorpora €l intercambio
de nodos duplicados. Utilizando este operador modificado se trabgja con soluciones factibles
al problemay no es necesario aplicar mecanismos de correccién sobre soluciones invalidas.
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L os autores reportan mejoras en la eficiencia y calidad de soluciones obtenidas por su
algoritmo, como consecuencia de no utilizar procesamiento adicional para €l chequeo de las
restricciones ni para correccion de soluciones no factibles. Comparan su implementacion con
€l algoritmo genético propuesto por Davis et al. (1993), con métodos de dos fases basados en
heuristicas locales como el algoritmo de Dijkstra y con otras heuristicas. Es de destacar la
aplicabilidad del enfoque utilizado en este trabgo para abordar problemas de mayor
compl gjidad topolégica, como es el caso del Problema de Steiner Generalizado.

Unaversién paralela del algoritmo comentado anteriormente se presenta en € trabgjo de
Huang et al. (1997b), estudiados, paralelismo en los requerimientos y paralelismo sobre la
poblacion del agoritmo genético. El primer enfoque corresponde a un caso de
descomposicién de dominio en programacion paralela, mientras que €l segundo corresponde a
una paralelizacion del algoritmo genétcio de acuerdo a modelo de poblaciones muiltiples,
implementada para g ecutar sobre una maguina paral ela compuesta por unared de transputers.

Desde un punto de vista diferente, varios articulos recientes han abordado diversos
problemas de disefio y de asignacion de recursos en redes de comunicaciones gue involucran
€ trabajo con arboles de Steiner, y sus autores aplicado las ideas existentes sobre el uso de
algoritmos genéticos para su resolucion.

En esta linea de trabajo, Zhu, Wainwrigth y Schoenefeld utilizaron un algoritmo hibrido
para halar arboles de Steiner, combinando las ideas de Esbensen con técnicas heuristicas
propias para la optimizacién de requerimientos de ruteo multipunto sobre una red de
comunicaciones (Zhu et al, 1998).

Premkumar, Chu y Chou estudiaron la aplicacion de un algoritmo genético para la
resolucion de un caso especia del problema del arbol de Steiner, denominado problema del
arbol de Sener estrella. En esta variante del problema los nodos terminal es deben conectarse
haciendo uso de un Unico nodo de Steiner, mediante una topologia en forma de estrella
(Premkumar, Chu y Chou, 1999a, 1999b, 2000). El algoritmo genético propuesto utiliza
representacion binaria basada en representar |a ubicacion de los nodos de Steiner candidatos a
funcionar como hub de la red de comunicaciones. Adicionalemente, se utiliza seleccién
estocastica (m+l ), cruzamiento uniformey el agoritmo de Prim (1957) parala evaluacion de
la funcion de fitness. Los autores comparan los resultados de su algoritmo genético con los
obtenidos mediante la técnica Tabl Search utilizada por Xu, Chiu y Glover (1996),
reportando la obtencion de resultados de calidad similar pero mejorando la eficiencia
computacional.

Complementando €l trabajo anterior, l0s autores presentaron un estudio detallado de la
eficiencia computacional de un algoritmo genético aplicado al problema de hallar un arbol de
cubrimiento con restricciones en los grados de los nodos (Premkumar, Chu y Chou, 1999c¢).
En este trabajo se analizan los factores que afectan el desempefio del algoritmo genético,
estudiando el impacto de diferentes mecanismos de codificacion y de los operadores
evolutivos.

Voss y Gutenschwager investigaron sobre |a hibridacién entre algoritmos genéticos y la
técnica de aprendizaje por troceado, originada en el campo de la inteligencia artificial. Las
técnicas de aprendizaje por troceado se basan en plantear un conjunto de hipotesis especificas
gue se utilizan para hallar relaciones de ato nivel en el espacio de blsqueda de un problema.
En & contexto de los agoritmos genéticos, Voss y Gutenschwager plantean definir los
esguemas por troceado, combinando trozos superiores de forma tal que sean separables con
una probabilidad baja por € operador de recombinacion. Las investigaciones sobre €
mecanismo hibrido fueron realizadas utilizando como caso de estudio € problema del arbol
de Steiner (Vossy Gutenschwager, 1998).
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En su tesis de maestria, Do estudié estrategias de ruteo multicasting utilizando
algoritmos genéticos (Do, 1999). Posteriormente, en conjunto con Hwang, y Yang
desarrollaron un algoritmo genético pararesolver e problemadel arbol de Steiner, aplicado a
disefio de una solucion para € problema de ruteo multicasting (Hwang et al, 2000). En su
propuesta, cada cromosoma codifica las rutas posibles entre un nodo origen y un conjunto de
nodos destino, de acuerdo a un método de codificacion propuesto en un trabajo previo por
parte de Hiramatsu, Shimamoto y Yamasaki (1993). Los autores reportan la obtencion de
resultados de caidad superior que los obtenidos utilizando la heuristica RSR de Rayward-
Smith y Clare (1986).

Con respecto a problema del ruteo multicasting, Xianwei, Changjiay Gang propusieron
un algoritmo genético hibrido en su trabajo de 2000. El algoritmo genético implementado
utiliza una representacion binaria que indica el conjunto presente de nodos de Steiner en la
solucién que representa el individuo. La propuesta combina una heuristica para decodificar €
genotipo binario y construir € arbol de Steiner asociado a la representacion, diversas técnicas
estandar de reduccion de redes y un mecanismo evolutivo para minimizar €l costo del arbol de
Steiner. Los autores reportan |a obtencién de soluciones de mejor calidad que las obtenidas
con heuristicas deterministas y con Simulated Annealing, en tiempos de g ecucién moderados,
pero no presentan detalles numéricos (Xianwei et al, 2000).

Ljubic, Raidl y Kratica presentaron un algoritmo genético hibrido aplicado a la solucién
del Augmentation Problem con requerimientos de biconectividad sobre aristas (Ljubic et a,
2001). La propuesta combina una técnica de reduccion y un agoritmo genético de
representacion binaria para las aristas candidatas a aumentar el grafo original. Los autores
presentan dos estrategias para tratar las soluciones no factibles en e proceso evolutivo: €
enfoque més sencillo detecta y descarta las soluciones no factibles, mientras que € segundo
meétodo introduce una estrategia de correccion de soluciones no factibles que propone agregar
aristas de bagjo costo hasta obtener un grafo biconectado. El algoritmo genético presentado
constituye una variante del utilizado para el Augmentation Problem con requerimientos de
biconectividad sobre nodos en un trabajo previo por dos de los autores (Ljubic y Kratica,
2000)

Mas recientemente, Galiasso y Wainwright estudiaron € problema de ruteo multipunto,
extendiendo €l trabajo de Zhu et al. (1998) y su propuesta de algoritmo genético hibrido. El
trabgjo de Galiasso y Wainwright incluye ideas originales de Esbensen (1994) para hallar
arboles de Steiner (Galiasso y Wainwright, 2001). Complementariamente, € agoritmo
genético hibrido que proponen los autores tiene la capacidad de determinar el ordenamiento
Optimo de procesamiento de requerimientos y de optimizar los porcentajes de ancho de banda
asignados a diferentes caminos de comunicacion. Los autores reportan mejores resultados que
los obtenidos por Zhu et al. (1998) en términos de calidad de soluciones obtenidas.

Aplicado al problema de disefio de circuitos VLS|, Wakabayashi presento recientemente
un algoritmo genético para la resolucion del problema del arbol de Steiner rectilineo. En la
propuesta de Wakabayashi, € cromosoma codifica la informacion topolégica del arbol de
Steiner recursivamente, indicando la relacion padre- hijo entre los nodos. El arbol de Steiner
se construye utilizando informacién geométrica determinada durante la evaluacion de la
funcion de fitness, aplicando un método constructivo basado en el tradiciona algoritmo de
Kruskal para obtener arboles de cubrimiento. Lafuncion de fitness cuantifica €l costo total de
la red y la maéxima demora entre nodos origen y destino de comunicacién. El algoritmo
genético utiliza un mecanismo especial de cruzamiento, denominado intercambio de
subarboles. La propuesta se presenta como efectiva en términos de calidad de soluciones de
los arboles rectilineos de Steiner obtenidos, aungue se menciona que la performance es mala
comparada con algoritmos estandar, y se propone investigar sobre su mejora en e futuro
(Wakabayashi, 2002).
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Ninguno de | os trabajos mencionados han abordado el problema de Steiner Generalizado
utilizando técnicas evolutivas. En su lugar, se han limitado a estudiar las variantes mas
simples, presentadas en la seccién precedente: los problemas de k conexion 'y el problema del
arbol de Steiner.

4.4. Conclusiones

Este capitulo ha presentado €l Problema de Steiner Generalizado, un problema que
modela €l disefio de redes de comunicaciones de alta confiabilidad topol 6gica que constituyen
€l objetivo de esta Tesis.

Se ofreci6 una definicion formal dd problema, una formulacion de su modelo
matemati co como problema de programacion lineal enteray casos de estudio que g emplifican
la complgidad intrinseca del problema y su aplicabilidad en escenarios de redes de
comunicaciones reales. Asimismo se presentaron las variantes simplificadas del problema
generalizado: €l Problemadel Arbol de Steiner y |os problemas de k conexion.

Conjuntamente, se reseflaron |os antecedentes de aplicacion de métodos aproximados y
heuristicos propuestos para la resolucion del caso generalizado del problema, y se present6
una resefia de las propuestas de aplicacion de técnicas de computacion evolutiva para la
resolucion de las variantes simplificadas del problema.

El estudio de trabajos relacionados con la utilizacion de heuristicas permiti6 concluir que
no existen referencias de aplicacion de técnicas evolutivas para la resolucion del caso
generalizado del problema estudiado, comprobandose que los investigadores se han limitado a
estudiar las variantes simplificadas. Este hecho resalta la originalidad de la propuesta del
trabg o que se reportaen esta Tesis.
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CAPITULOS

UN ALGORITMO GENETICO PARALELO PARA
EL PROBLEMA DE STEINER GENERALIZADO

"You say you got a real solution

Well you know, We'd all love to see the plan.

You tell me that is evolution

Well you know, We all want to change the world."

J. LENNON, P. Mc CARTNEY
Revolution, The Beatles (The White Album), 1968

5.1. Introduccion

Uno de los principales objetivos del trabajo de Maestria consistio en investigar la aplicabilidad
de los agoritmos evolutivos y en particular de los algoritmos genéticos para resolver problemas de
disefio redes de comunicaciones confiables. Tomando en cuenta la dimension de los complejos
problemas de optimizacién involucrados, se propuso disefiar modelos paralelos de algoritmos
genéticos, capaces de mangar la complejidad intrinseca del problema considerado y de utilizar de
modo eficiente poblaciones numerosas, en caso de ser necesario.

Luego del estudio tedrico de los algoritmos evolutivos y de las estrategias de procesamiento
paraldo aplicables para mejorar su eficiencia, y después de identificar y analizar el Problema de
Steiner Generalizado como un importante problema de optimizacion subyacente a los problemas de
disefio de redes de comunicaciones confiables, este capitulo presenta la primera propuesta el aborada
de un agoritmo genético paralelo especifico para la resolucién del Problema de Steiner
Generalizado.

El capitulo se organiza del modo que se describe a continuacion. Comienza presentando 1os
aspectos vinculados con la codificacion del problema para su resolucion mediante un algoritmo
genético paralelo, detalles sobre los operadores evol utivos empleados, una descripcion de lafuncidn
de fitness utilizada y las caracteristicas del proceso de decodificacidn. A continuacion se presentan
los comentarios sobre la estrategia de paralelismo utilizada y su implementacién. Por Ultimo, se
introduce un conjunto de problemas de prueba disefiados especificamente para la evaluacion del
agoritmo implementado y se presentan |os resultados numéricos correspondientes a las pruebas de
validacion del modelo, un detalado andlisis de configuracién de los mdiltiples parametros del
agoritmo y los resultados obtenidos sobre el conjunto de problemas de prueba disefiado. Para cerrar
e capitulo, se resumen las conclusiones del trabgjo y aspectos inconclusos que se plantearon para
profundizar en € futuro.
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5.2. Cadificacién del problema

La eleccion de una codificacion adecuada para representar el problema que se desea resolver
constituye un factor influyente sobre € funcionamiento del mecanismo evolutivo, que es destacado
en multiples referencias del area (Goldberg, 1989a) (Mitchell, 1996). En el caso de laresolucion del
Problema de Steiner Generalizado, |os objetos a codificar son los grafos que representan diferentes
disefios factibles, es decir que verifican los requisitos del problema, paralared de comunicaciones.

5.21. Antecedentes

El andlisis de los trabgjos previos relacionados presentado en el Capitulo 4 permitié identificar
dos propuestas principales de representacion aplicables a la clase de problemas de Steiner.
Asimismo, se tomd conocimiento de una tercera aternativa poco utilizada en trabaj os previos pero
gue se identificd como promisoria para ser aplicada a caso especifico del Problema de Steiner
Generalizado.

La primeraidea consiste en codificar los grafos mediante una representacion basada en aristas.
En trabajos como los de Kapsalis et a. (1993) y Esbensen (1993, 1994) se propone € trabajo con
representaciones binarias simples que indican las aristas presentes en un grafo, para codificar
soluciones a problemadel arbol de Steiner.

Un segundo enfoque, utilizado principal mente en las propuestas que abordan el problema del
abol de Steiner y sus variantes, sugiere codificar los grafos que representan la red de
comunicaciones mediante listas de nodos. En estos problemas, donde las soluciones tienen
topologia de érbal, en los individuos solucién no existiran ciclos y las aristas de cada arbol se
determinan de modo trivial a partir del conjunto de nodos. Este tipo de representacion no es
utilizada cuando se trata con los problemas de k conexion o con e Problema de Steiner
Generdizado, ya que la estructura de la red disefiada puede contener ciclos y no es posible
determinar los caminos contando solamente con la informacién de los nodos presentes en la
solucién. Para adaptar esta representacidn parala resolucion del caso generalizado del problema es
necesario introducir informacion adicional respecto alas aristas involucradas en cada solucion.

Por Ultimo, debe mencionarse una tercera propuesta de codificaciéon, de la cua solo se
encontrd una referencia de aplicacion. Corresponde a la utilizada en € trabgjo de Hwang et al.
(1997), donde los autores proponen una codificacion basada en caminos en un algoritmo genético
aplicado a la resolucion del problema de 3 conexiéon. La propuesta consiste en utilizar un
cromosoma que incluye la informacion relativa a tres caminos diferentes entre cada par de nodos
terminales considerados como origen y destino. Se destaca la aplicabilidad de esta propuesta para
resolver problemas cuya solucién tiene una mayor complejidad topoldgica, como en € caso del
Problema de Steiner Generalizado.

5.2.2. Lacodificacion binaria utilizada

El esquema de representacion considerado en este trabgjo propone utilizar una codificacion
basada en aristas para representar soluciones factibles al Problema de Steiner Generalizado. Esta
eleccion se realizo tomando en cuenta que una representacion simple basada en codificar 1os nodos
del grafo no seria sencilla de adaptar, debido a la ya mencionada imposibilidad de determinar
caminos contando exclusivamente con lainformacion de los nodos presentes en una soluciéon.
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Considerando las ventgjas derivadas de su sencillez de implementacion, se propuso trabajar
con una codificacion binaria simple. Cada cromosoma consta de un arreglo de bits cuyas
posiciones, indexadas en e rango O, ..., nUmero de aristas- 1, representan a las aristas del grafo
original. La presencia de una arista que forma parte del grafo origina en un grafo representado
gueda determinada por e valor 1 en la posicion correspondiente en € cromosoma.

La Figura 5.1 presenta a modo de gjemplo un grafo reducido y su codificacion utilizando la
representacion binaria propuesta. En el grafo se han marcado con color oscuro 1os nodos terminales,
etiquetados con los nimeros 1, 2 'y 4, mientras que los nodos de Steiner figuran con color claroy se
han etiquetado por los nimeros 3, 5y 6. Las aristas presentes en el grafo solucién se han marcado
con lineas llenas y las aristas que forman parte del grafo original pero no estan presentes en la
solucion representada se han marcado con lineas punteadas.

5

1{1j0f{O0j1j1j0j1fj1j1]1

€12 €13 €14 €16 €3 €5 €31 €35 €45 €45 Es56
Figura5.1: Codificacion binaria basada en aristas.

La principal ventgja de la representacion binaria presentada consiste en que € disefio de los
operadores evolutivos es directo, y su implementacion muy sencilla, ya que los operadores
genéricos de recombinacion y mutacién pueden ser utilizados sin necesidad de adaptarlos a la
codificacion. El principal inconveniente que incorpora este enfoque surge del hecho de que luego de
aplicar un operador evolutivo tradicional, los individuos resultantes pueden no representar una
solucién factible del Problema de Steiner Generadizado. Como consecuencia, luego de cada
recombinacion 0 mutacion, es hecesario verificar la factibilidad de los huevos individuos generados.
En este trabgjo se adopté como criterio chequear la factibilidad de los individuos generados a
aplicar los operadores evolutivos y descartar aguellos individuos no factibles. Este esquema
simplifica la operativa del mecanismo evolutivo, evitando dos tareas complejas desde e punto de
vista tedrico: cuantificar cuan lejos de la factibilidad se encuentra cada solucion no factible
generaday determinar un modelo de penalizacion adecuado que permita asignar un valor de fitness
a soluciones no factibles. Esta idea sigue la propuesta de Esbensen en sus trabgos sobre €
problemadel arbol de Steiner (Esbensen, 1993, 1994).
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5.2.3. Codificaciones alter nativas

Si bien en esta primera instancia se decidio, por las consideraciones de simplicidad expuestas,
trabajar con la codificacion binaria simple basada en aristas, otras propuestas de codificacion fueron
estudiadas en experimentos no formalizados y como parte de un proyecto de grado (Calegari, 2002).
En particular se consideraron dos codificaciones, una basada en representar caminos entre nodos
terminales y otra basada en representar grafos para cada requerimiento de conexion.

Listas de caminos

La codificacion basada en listas de caminos representa cada solucion con un cromosoma que
congtituye un arreglo de largo igua a nimero total de restricciones de caminos planteadas entre
nodos terminales. Cada posicion del cromosoma almacena una lista de caminos disjuntos entre los
nodos terminales correspondientes a la restriccion considerada. La informacién sobre los nodos
origen y destino no se incluye en lalista de caminos ya que estéd implicita en larestriccion. Solo se
incluyen los identificadores de los nodos intermedios por los cuales pasa cada camino. En caso de
incluir un camino de largo unitario (es decir, sin nodos intermedios entre los nodos terminaes
origen y destino), se utiliza una lista vacia para representarlo. Un gjemplo de representacion basada
en lista de caminos para el grafo de g emplo ya presentado se ofrece en laFigura 5.2.

; —
1-2 » 3|1 6|5
—P» 3| 6
1-4 » 2| 5
4 —» 5
2-4 » 113|165

5

Figura5.2: Codificacién basada en listas de caminos.

La representacion basada en lista de caminos cuenta con una caracteristica que la diferencia de
la representacion binaria simple basada en aristas: utiliza los nodos del grafo y no las aristas en la
codificacion, como lo hace la codificacion binaria. Es posible utilizar este tipo de representacion
-similar a la utilizada frecuentemente para € problema del &bol de Steiner-, dado que €
cromosoma tiene como indice los pares de nodos terminales sobre 10s que se plantean restricciones.
Precisamente, una ventgja de esta representacion consiste en gue no se indican los nodos que no
participan en la solucién. Sin embargo, la representacion agrega redundancia a replicar nodos
utilizados en més de un camino; haciendo necesario € disefio de operadores evolutivos especificos
y méas compl gjos para considerar |as caracteristicas de la representacion utilizada.

Una version de representacion basada en caminos pero utilizando aristas en lugar de nodos
también fue estudiada en experimentos no formalizados. Esta representacion tiene caracteristicas
similares alas presentadas en el parrafo anterior, siendo hecesario adaptar |0s operadores evolutivos
para manegjar laredundancia en la representacién. Esta complejidad motivd descartar su uso.
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Subgrafos de reguerimientos

La codificacion basada en subgrafos de requerimientos es un hibrido entre las dos
representaciones presentadas anteriormente. Guarda algunos puntos de contacto con la codificacion
de lista de caminos, ya que mantiene un arreglo de posiciones correspondientes a cada restriccion de
camino planteada entre nodos terminales, pero los caminos no se representan por separado para
cada restriccion, sino que se amacena e grafo solucion para € requerimiento correspondiente.
Cada grafo solucién se representa mediante una codificacion binaria simple basada en aristas.

5
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Figura5.3: Codificacion basada en subgrafos de requerimientos.

Estas dos codificaciones aternativas proponen € uso de genotipos mas complegjos que € dela
codificacion binaria simple. Como consecuencia, los operadores de recombinacion y mutacion
deben ser especia mente disefiados para lidiar con la existencia de redundancia en la representacion.
Adicionalmente, los mecanismos de generacion de la poblacion inicial requieren de heuristicas para
hallar caminos o soluciones factibles a problema. Como contrapartida a su complgjidad debe
mencionarse que ambas representaciones mantienen la factibilidad de individuos generados luego
de la aplicacion de los operadores evolutivos, obviando chequeos de consistenciay de verificacion
delos requisitos del problema, |o que redunda en una operativa mas eficiente.

Como se menciono anteriormente, €l trabajo se realiz6 sobre la codificacion binaria basada en
aristas presentada en primer término. La utilizacién de las codificaciones alternativas se ha
propuesto como trabgjo futuro. Experimentos preliminares fueron realizados en proyectos de grado
(Arraga y Aroztegui, 2001) (Caegari, 2002) para determinar s e uso de codificaciones més
complejas y operadores especificos permitian obtener resultados de mejor calidad, pero no se
lograron detectar mejoras significativas respecto a los obtenidos utilizando la codificacion binaria
simple. El resto del capitulo se concentra en presentar las caracteristicas del algoritmo genético
paraelo disefiado apartir de la codificacion binaria basada en aristas.
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5.3. Funcién defitness

Lafuncion de fitness utilizada evala € costo total del disefio de lared de comunicaciones que
se representa por una solucion factible del Problema de Steiner Generalizado. Su formulacion se
presenta en la Ecuacion 5.1. El problema de minimizacion del costo de la red se mapea a un
problema de maximizacién sustrayendo €l costo de la solucion de una constante Corg, que
representa € valor de costo méximo para €l grafo considerado, correspondiente al caso en que la
totalidad del conjunto de aristas se incluye en la solucién.

En laEcuacion 5.1, |E| designa ala cardinalidad del conjunto de aristas, lafuncion C: N® R
retorna e costo de una arista y la funcion EDGE: N ® [0,1] retorna € valor binario
correspondiente ala presencia o ausencia de la arista en la posicién i-ésima en la representacion.

[E|-1
f =Cone - & [EDGE()* C(i)]

i=0

Ecuacion 5.1 funcidn de fithess para € Problema de Seiner Generalizado.

Se decidié incorporar un mecanismo de escalado de los valores de fitness con d fin de evitar
los conacidos problemas de convergencia prematuray de indiferencia en la diversidad. El problema
de convergencia prematura se manifiesta cuando en etapas tempranas de la evolucion un individuo
muy adaptado domina ampliamente la poblacion e impide la reproduccion de individuos con
diferentes caracteristicas. Por su parte, la indiferencia en la diversidad se produce en etapas
avanzadas de la evolucion, en donde la competencia entre individuos con valores de fitness
similares puede llevar a mecanismo evolutivo a un funcionamiento similar a de la caminata
aeatoriaentre los individuos de la poblacion (Goldberg, 19894).

Se implement6 un escalado lineal del fitness, tomando en cuenta € promedio de fitness de la
poblacién favs, € maximo vaor de fithess fyax, ¥ un factor de escalado kesc. Para € escalado es
necesario definir unafuncion F que cumplalas condiciones presentadas en la Ecuacion 5.2.

F(fae) = fave (5.2.1)
F(fua) =K fa (5.2.2)

Ecuacion 5.2: Condiciones para la funcion de escalado del fitness.

El mecanismo de escalado tiende a separar € fitness de losindividuos del valor medio favs. La
Ecuacion 5.2.1 asegura que los individuos con valores promedios de fitness tengan a menos una
copia en las nuevas generaciones. La ecuacion 5.2.1 regula €l fitness de los individuos con fithess
méximo. El valor constante k corresponde a nimero de copias esperadas para € individuo con
maximo fitness.

Lafuncién de escalado lineal se presenta en la Ecuacion 5.3. Los valores de los coeficientes a
y b se calculan a partir del valor definido de la constante kgs: mediante un procedimiento de
preescalado que se describe en Goldberg (19894).

F=af+b

Ecuacion 5.3: Funcion de escalado lineal.
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54. Operadores

Al trabgjar con la codificacion binaria basada en aristas, es posible utilizar los operadores
evolutivos de recombinacion y mutacién tradicionales disefiados para las representaci ones binarias
que figuran en mudltiples referencias bibliogréficas (Goldberg, 1989a) (Michalewicz, 1993)
(Mitchell, 1996), sin necesidad de realizar modificaciones a su operativa para adaptarlos a una
codificacion especifica.

L os operadores utilizados por el algoritmo genético disefiado corresponden a

Seleccidn proporcional a fitness esca ado.

Recombinacién de un punto, seleccionado aleatoriamente en el intervalo de enteros
[O,|E| - 1], queintercambiatrozos del cromosoma.

Mutacion deinversion del valor de un aelo, seleccionado probabilisticamente.

Lapoblacion seinicializaa azar, mediante un procedimiento que elimina al eatoriamente hasta
un maximo de 5% de las aristas a partir de la representacion del grafo original. Luego de la
eliminacion aleatoria, se aplica € chequeo de factibilidad sobre los individuos generados para
descartar soluciones iniciales no factibles. Cada solucion no factible detectada se elimina de la
poblacion inicia, y € procedimiento de inicializacion se aplica nuevamente para generar otra
solucién. Este procedimiento aeatorio evita la aplicacion de heuristicas especificas para halar
soluciones apropiadas del problema, continuando con la idea de utilizar estrategias simples para la
resolucion del problema.

54.1. Cé&culodefactibilidad

Para determinar la factibilidad de un individuo luego de aplicados los operadores evolutivos,
se utiliza un chequeo de dos etapas para verificar que e grafo resultante cumplalas restricciones de
caminos impuestas para los nodos terminales del Problema de Steiner Generalizado.

Una sencilla heuristica se utiliza en primera instancia para verificar los grados de los nodos
terminales y descartar soluciones cuando el grado es menor que € maximo valor de nimero de
caminos impuestos como restriccion para ese nodo terminal. Esta primera etapa del chequeo tiene
orden cuadratico en la cardinalidad del conjunto de nodos terminales.

Cuando los grados de todos los nodos terminales son compatibles con los requerimientos de
conexion, se utiliza @ algoritmo de Ford- Fulkerson (1962) para hallar los caminos entre cada par
de nodos terminales, considerando uno de ellos como fuente y asignando a otro el rol de pozo.
Como €l algoritmo de Ford-Fulkerson se define para trabajar sobre grafos dirigidos, cada arista del
grafo se considera como un par de aristas dirigidas de sentidos opuestos. Asumiendo la capacidad
de las aristas unitaria, € flujo méximo entre fuente y pozo coincide con € nimero maximo de
caminos diguntos entre los nodos terminales considerados. Si & nimero maximo de caminos
disjuntos es menor que € valor del requerimiento correspondiente para €l par de nodos, € grafo es
no factible. La variante de Ford-Fulkerson empleada considera una funcién de capacidad de flujo
unitaria (integral) para cada arista, y tiene orden O (|E| . ruax . Nv°) siendo |E| el conjunto de aristas,
Y 'max € valor maximo del conjunto de requerimientos, de acuerdo a Baratz (1980).
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5,5. Generacion de numeros pseudoaleatorios

La naturaleza no deterministica de los algoritmos evolutivos implica la necesidad de disponer
de un mecanismo para la generacion de nimeros pseudoa eatorios para utilizar en los diferentes
operadores probabilisticos que determinan e modelo evolutivo. En € resto del trabagjo se designara
a estos nimeros genéricamente como numeros aleatorios, pese a la naturaleza deterministica de los
métodos utilizados para su generacion, en un evidente abuso del lengugje.

La bibliografia de referencia habitualmente destaca la importancia de la generacién de
secuencias de numeros aleatorios para utilizar en los operadores evolutivos. Sin embargo, en la
descripcion de implementaciones particulares de bibliotecas y de agoritmos evolutivos especificos,
rara vez se profundiza en este aspecto, utilizandose las funciones habituales para generaciéon de
nUmeros al eatorios que proveen |os lenguajes de programaci én estandar.

En este trabaj o se decidi6 implementar un método de generacidn de nimeros a eatorios basado
en una férmula de congruencia lineal, tomando en cuenta que constituyen una familia de métodos
ampliamente utilizados, de formulacion sencilla y que permiten adaptar las caracteristicas de la
secuencia generada a través de sus pardmetros. Este hecho es importante y debe tenerse en cuenta al
realizar experimentos compleos que requieren utilizar una gran cantidad de nimeros aeatorios, ya
gque modificando los pardmetros es posible, de ser necesario, aumentar el periodo de la secuencia
seudoaleatoria generada. La Ecuacidon 5.4 presenta la formulacion recursiva genérica para la
generacion de una secuencia de nimeros aeatorios por medio de un método congruencial lined, ta
como se presenta en Knuth (1981). Los parametros del método son [os nimeros enteros constantes
A - e multiplicador-, C - € incremento-, M - €& mddulo- y S-la semilla que determina el valor
inicial. Los valores de estos parametros deben ser elegidos de acuerdo a criterios especificados para
producir una secuencia adecuada de nimeros aleatorios.

La Ecuacion 5.4.2 suele abreviarse como X, ,; = MCG(A, X,,C,M ) denotando la sigla
MCG al operador que define ala congruencialineal utilizada.

Xo=S (5.4.1)
Xpy =(AX, +C)modM (547

Ecuacion 5.4: Método de congruencia lineal para la generacion de ndmeros aleatorios.

El médulo M es también llamado periodo de la secuencia, ya que de cumplirse ciertas
condiciones entre los valores de |os parametros sel eccionados, la secuencia generada por un método
de congruencia lineal como el presentado recién comenzara a repetirse luego de haber generado M
nameros al eatorios.

Luego de estudiar las caracteristicas de varios métodos se decidié emplear un agoritmo que
utiliza dos secuencias de nimeros aeatorios (Knuth, 1981), tal como se presenta a continuacion.

El algoritmo de generacion de nimeros aleatorios implementado utiliza dos secuencias X e Y
generadas por dos métodos congruencias lineales con diferentes valores de sus pardmetros. Uno de
estos métodos (en el caso del agoritmo presentado, la secuencia X) es utilizado para asignar valores
a un arreglo de nimeros reales V, mientras que € otro método es utilizado para determinar
aeatoriamente un indice del arreglo V desde donde se seleccionara un nimero aeatorio ya
generado. El contenido de la posicion seleccionada en el arreglo sera modificado posteriormente a
la eleccion del nimero aeatorio. Un esguema del algoritmo implementado para obtener el siguiente
nimero de la secuencia aleatoria se describe en la Figura 5.4.
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Y(n+l) = MCG(A2, Y(n), C2, M) (54.3
indice = LARGO BUFFER * Y(n+l1l) / M2 (5.4.4)
resultado = V[indi ce] (5.4.5)
X(n+l) = MCG A1, X(n), C1, M) (5.4.6)
V[indice] = X(n+1) (5.4.7)

Figura 5.4: Algoritmo para la generacion de nimeros aleatorios.

La Ecuacion 5.4.3 define recursivamente a la secuencia aleatoria Y, utilizando un método de
congruencia lineal. En la Ecuacion 5.4.4 se detemina €l indice para seleccionar un elemento en el
arreglo V, tomando en cuenta su tamafio, indicado por el entero constante LARGO _BUFFER. En la
asignacion 5.4.5 se extrae € valor seleccionado de la posicion determinada. La Ecuacion 5.4.6
generaun valor sustituto para el nimero seleccionado, utilizando e segundo método de congruencia
lineal. Por dltimo, en laasignacion 5.4.7 se actualizad valor del arreglo V enlaposicion del indice.

Knuth (1981) prueba que e periodo de un generador combinado es considerablemente grande
si los periodos M1 y M, de las dos congruencias lineal es utilizadas son nimeros primos entre si.

El procedimiento descrito anteriormente se utiliza para generar nimeros aeatorios reales
uniformemente distribuidos en €l intervalo [0,1]. Utilizando € agoritmo explicado como base, se
disefiaron rutinas complementarias para generar nimeros aeatorios enteros y numeros aleatorios
enteros en un rango especificado, escalando |os val ores apropiadamente.

En la implementacion presentada, cada proceso del algoritmo paralelo cuenta con su propio
generador de nimeros aeatorios mediante un método congruencia de dos secuencias. Para que
cada poblacion trabage con diferentes secuencias se deben especificar diferentes valores para los
pardmetros A, Az, Ci, Co, M1y M, y paralos valores iniciales Xo1, Xo2, Yor Y Yoo €n € archivo de
configuracion del sistema (las propiedades que deben cumplir estos pardmetros y un conjunto de
valores de gemplo se presentan en € propio archivo). Cada proceso aceptard como entrada
Unicamente aquell os parametros especificados para su rango o identificador de proceso.

Se destaca que la eleccion del método de generacidn de nimeros aleatorios no estuvo motivada
por sugerencias especificas, sino que se tratd de una eleccion arbitraria, escogiendo un método
robusto para potenciar € agoritmo genético y que a la vez fuera sencillo de implementar. No se
realizaron experimentos para garantizar las propiedades de la implementacion redizada, ni su
comparacion con las funciones de los lengugjes de programacion estandar, ni tampoco para
determinar la conveniencia del mecanismo de parametrizacion utilizado sobre otros métodos
usuales como variar solamente e valor de lasemilla

5.6. Modelo de paralelismo

El agoritmo genético paraelo disefiado corresponde a un modelo de poblacién distribuida,
organizada en subpoblaciones semi independientes que evolucionan en paralelo. De acuerdo a la
taxonomia de Nowostawski y Poli (1999) se clasifica dentro de la categoria de model os distribuidos
de subpoblaciones con migracién.

El modelo de paralelismo implementado divide la poblacién en varias subpoblaciones
- denominadas islas 0 demes- que evolucionan asincrénicamente en forma semi-independiente,
interactuando esporadicamente. Cada cierto nimero de generaciones, cada subpoblacién selecciona
un conjunto de individuos para migrar a las subpaoblaciones vecinas. La topologia de migracion
entre poblaciones es estética durante la gjecucion del agoritmo, pero € usuario tiene la posibilidad
de definirla de antemano en el archivo de configuracion del sistema.
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LaFigura5.5 ofrece e seudocodigo del agoritmo genético paralelo disefiado.

Generar poblaci én inicial pop con sizepop cronpsonas.
Mentras (no se cunple criterio de parada)
Escal ar fitness de pobl aci én
Crear nueva pobl aci 6n vacia newpop
M entras (tamafio de newpop < sizepop)
Sel ecci onar dos i ndivi duos padre de pop.
Cruzar y mutar, se obtienen hijol e hijo2.
Si hijol es factible
Insertar hijol en newpop.
Si hijo2 es factible
Insertar hijo2 en newpop.
fin
Si (condici én m graci o6n)
M graci 6n: Recibir y enviar inmgrantes.
Insertar inmgrantes en newpop.
fin
pop = newpop
fin
Ret ornar nejor sol uci 6n hal | ada

Figura 5.5: Seudocodigo del algoritmo genético paralelo.

El sistema se compone de varios procesos, cada uno de los cuaes manipula de modo
independiente una subpaoblacion dd algoritmo genético paralelo. Un proceso distinguido actla de
controlador del sistema, manteniendo la informacion de la mgor solucién encontrada hasta €
momento, su valor de fitness y otros valores (tiles para reportes y estadisticas en general.

El operador de migracion utiliza seleccion proporcional paraelegir los individuos emigrantesy
seleccién proporciona inversa para determinar los individuos reemplazados en las poblaciones
destino, seleccionando con mayor probabilidad individuos de peor fitness. Este modelo constituye
una variante probabilistica del mecanismo dlitista descrito por Cantt-Paz (2000) donde |os mejores
individuos de cada poblacion emigran y reemplazan alos peores individuos en la poblacién destino.

La comunicacion de individuos emigrantes se realiza de forma asincronica, mediante envio y
recepcion de mensgjes no blogqueantes. Esta caracteristica permite a cada subpoblacién continuar su
procesamiento sin necesidad de confirmacion del arribo de sus mensgjes a destino, ni de bloguearse
aguardando por mensajes de otras subpoblaciones.

Se implementaron varios criterios de parada independientes para finalizar la gecucion del
agoritmo. Es posible detener € agoritmo por un criterio de esfuerzo prefijado, cuando € proceso
controlador alcanza un limite de generaciones o de tiempo de gecucion (en segundos) que se
especifica en la configuracion. La aternativa consiste en detener el agoritmo por convergencia,
utilizando e criterio de que 3/4 de las subpoblaciones utilizadas cumplan que la relacion entre
fitness promedio en la generacion actua y en la generacion anterior sea menor que un valor
indicado en la configuracion. Cuando €l algoritmo genético paraelo finaiza su gecucién, se
presenta la mejor solucién encontrada hasta el momento.
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5.7. Implementacién y platafor ma de g ecucién

Para la implementacion del algoritmo genético paraelo se utilizé el lenguge C++, con €
compilador GNU G++ y la implementacién MPICH de la biblioteca de desarrollo de programas
parados y distribuidos MPI (MPI Forum, 2003). La gecucion distribuida se realiz6 sobre un
cluster de cuatro equipos Intel monoprocesador Pentium I11 400 MHz, con sistema operativo SUSE
Linux 8.0 conectados mediante una LAN Ethernet a 100 Mbps.

5.8. Resaultados Obtenidos

Esta seccién presenta los resultados obtenidos en los experimentos de validacion,
configuracion y evaluacion del algoritmo genético paralelo propuesto sobre un conjunto de
problemas de prueba disefiado especificamente con ese fin.

5.8.1. Instanciasde pruebaparael Problemade Steiner Generalizado

Como fue mencionado en el Capitulo 4, précticamente no existen referencias bibliogréficas
sobre la aplicacion de técnicas heuristicas a Problema de Steiner Generdizado. Como
consecuencia, no se han desarrollado conjuntos estandarizados de instancias de prueba para evaluar
comparativamente los resultados de diferentes a goritmos o métodos de resolucion del problema. En
general, los investigadores que han abordado el problema generalizado han trabagjado con instancias
de prueba derivadas de | os casos més simples, como €l caso del problema del &rbol de Steiner, o han
generado al eatoriamente sus propios casos de prueba.

En e contexto de este trabagjo no fue posible recolectar informacién sobre configuraciones de
redes de comunicaciones existentes ni relevar caracteristicas de disefios que puedan tener aplicacion
préctica en escenarios reales. Asimismo, la tarea de extender 10s conjuntos existentes de instancias
de prueba para las versiones simples de la clase de problemas de Steiner no es sencilla,
requiriéndose un estudio tedrico de las propiedades del problema y las caracteristicas de sus
soluciones. Para las pruebas de configuracion y validacién del algoritmo genético disefiado en este
trabajo se utilizd e conjunto de grafos presentados por Robledo (2001). Sin embargo, la reducida
complgjidad de estos casos de prueba no imponian un reto a agoritmo genético, por lo cual se
contemplé disefiar un conjunto de problemas més complgos para evaluar los resultados y €
desempefio del agoritmo genético paralelo disefiado.

Tomando en cuenta las anteriores observaciones, se opté por disefiar un conjunto de instancias
de prueba aeatorias, compuesto de tres problemas, para la evaluacion de calidad de resultados y
desempefio computacional del algoritmo genético paralelo disefiado. El estudio tedrico del disefio
de un conjunto de problemas de prueba se propone como una lineainmediata de trabajo futuro.

Los grafos del conjunto de prueba creado se designan por un nombre que referencia a la
cantidad total de nodosy el nimero de nodos terminales. Por g emplo, grafo 50- 15 designa al grafo
més pequefio del conjunto de problemas de prueba, que tiene 50 nodos de los cuaes 15 son
terminales, y asi sucesivamente para el resto de las instancias. Las tres instancias disefiadas para
evaluar el algoritmo genético fueron generadas seleccionando aleatoriamente topol ogias de grafos,
considerado los nodos como puntos geograficos en un plano euclideo. Los costos asociados a los
enlaces fueron considerados proporcionales a las distancias euclideanas entre nodos para las
instancias grafo 75- 25 y grafo 50- 15, y fueron seleccionados aeatoriamente entre los valores
enteros en € intervalo [1, ..., 20] paralainstancia grafo 100- 10. Los requerimientos de conexién
para cada par de nodos terminal es fueron seleccionados al eatoriamente de modo uniforme entre los
valoresenterosen € intervalo [0, ..., 4] paralastresinstancias consideradas.
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Los detalles de las tres instancias de prueba disefiadas para e Problema de Steiner
Generalizado se presentan en la tabla de la Figura 5.6, indicando € nimero total de nodos, nimero
de nodos terminaes, nimero de aristas y el grado de conectividad promedio (cociente entre €
numero de aristas presentes en el grafo sobre € nimero de aristas del grafo completo, expresado en
aristas por nodo). Se incluyen ademas los valores de costo total (Corg) para cada grafo,
correspondiente a caso en que latotalidad del conjunto de aristas del grafo original seincluye en la
solucion. Este valor es Util como referencia para comparar 1os valores de fitness a canzados por €
agoritmo.

grafo 100-10 grafo 75-25  grafo 50-15

Nodos 100 75 50
Terminales 10 25 15
Aristas 500 360 249
Grado Conectivi dgd 01 0.13 0.2
Promedio
Costo original (Coric) 4925.00 6294.93 10949.98

Figura 5.6: Caracteristicas de |los grafos de prueba para e Problema de Seiner Generalizado.

L os problemas disefiados pueden considerarse "representativos’ para redes de comunicaciones
de mediano tamafio con requisitos de conexion variables. El formato utilizado en la notacion de los
grafos de prueba se presentaen e Anexo Il de este documento.

El conjunto de problemas de prueba disefiado, conjuntamente con una descripcién del formato
utilizado en la notacion y el programa generador aeatorio de grafos utilizado se encuentran
disponibles publicamente en la URL del Grupo de Trabgo en Procesamiento Paralelo y sus
Aplicaciones del  Centro de Célculo, Instituto de Computacion, Facultad de Ingenieria, Universidad
delaRepublica, Uruguay: http://ww. fing. edu. uy/inco/ grupos/ cecal / hpc/ gsp.

Se destaca que con €l fin de evitar sesgos en los resultados se utilizaron dos conjuntos de
problemas independientes, uno en la etapa de configuracion (grafos de tamafio reducido) y otro en
la etapa de evaluacion de resultados del algoritmo genético (grafos de tamafio mediano).

5.8.2. Configuraciony validacion del algoritmo genético

La configuracion de los valores de tamafio de poblacién y probabilidades de recombinacién y
mutacion se realizo utilizando la version panmictica serial del algoritmo genético para encontrar
soluciones del Problema de Steiner Generalizado sobre un conjunto de instancias de complejidad
reducida, obtenidas del trabajo de Rabledo (2001).

Para configurar los pardmetros probabilisticos del algoritmo, se consideraron tres valores
candidatos para la probabilidad de mutacion (0.001, 0.005, y 0.01) y tres valores candidatos para la
probabilidad de recombinacion (0.7, 0.8, y 0.9). Para cada una de las 9 combinaciones posibles, se
realizaron 5 gecuciones independientes del algoritmo genético sobre cada uno de los 7 casos de
prueba considerados, utilizando un criterio de parada de esfuerzo prefijado en 200 generaciones
(determinado en experimentos preliminares previos como adecuado para acanzar soluciones de
calidad razonable para las instancias abordadas). Se analiz6 la calidad de las soluciones obtenidas,
evaluando € fitness promedio y los meores valores obtenidos y e desempefio del agoritmo,
evaluando el nimero promedio de generaciones necesarias para encontrar la mejor solucion hallada
y e tiempo medio de g ecucién en segundos.
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Los resultados no permitieron sacar conclusiones definitivas, ya que en promedio todas las
configuraciones obtuvieron soluciones finaes de calidad similar. Sin embargo, se observa que a
aumentar los valores de las probabilidades de mutacion y recombinacion disminuye e ndmero
promedio de generaciones necesarias para hallar e mejor individuo. Como contrapartida, se
incrementa el tiempo tota de gecucion del agoritmo genético, a consecuencia del mayor cOmputo
requerido. Tomando en cuenta que el aumento de los tiempos de gecucion no es significativo, se
decidio utilizar los mayores valores candidatos para probabilidades de recombinacion y mutacion
considerados (0.9 y 0.01 respectivamente).

Para determinar un tamafio de poblacién adecuado se evaluaron las soluciones obtenidas y la
eficiencia a utilizar poblaciones de 30 y 50 individuos para 5 gecuciones independientes del AG
sobre los casos de configuracion. Se utilizaron los mejores valores determinados en |a etapa anterior
para las probabilidades de recombinacién y mutacién, 0.9 y 0.01 respectivamente y € criterio de
parada de esfuerzo prefijado en 200 generaciones. No se detectaron mejoras significativas en la
calidad de resultados obtenidos al aumentar el tamafio de la poblacién, y tomando en cuenta e
incremento en & costo computacional demandado, que se amplificara considerablemente a resolver
problemas més complejos, se decidio trabagjar con poblaciones de 30 individuos.

No se realiz6 un estudio de configuracion para € factor de escaado de fitness, utilizandose €
valor kesc = 2 sugerido en e texto de Goldberg (1989a).

Conjuntamente con la etapa de configuracion, se realizaron experimentos de validacién de los
resultados obtenidos, tomando en cuenta que se resolvian casos para los cuales se disponia de
soluciones calculadas previamente mediante otra técnica metaheuristica. Este hecho posibilito la
comparacion de las soluciones obtenidas por € algoritmo genético con las presentadas en € trabgjo
de Robledo (2001). L os resultados de los experimentos de validacion que se reportan a continuacion
fueron obtenidos con los mejores valores para los pardmetros determinados en 10s experimentos de
configuracion, que se presentan en latabladelaFigura5.7.

Parametro Valor
NUmero de procesos 1
Condicion de parada 200 generaciones.
Tamario de la poblacion 30 individuos.
Probabilidad de mutacion 0.01
Probabilidad de recombinacioén 0.9
Factor de escalado defitness 2

Figura 5.7: Configuracion del algoritmo genético utilizada en los experimentos de validacion

L os mejores resultados obtenidos en cada caso considerado en los experimentos de validacion
se resumen en la tabla de la Figura 5.8. Se presentan las caracteristicas de los grafos utilizados
(nmero total de nodos, nimero de aristas y nimero de nodos terminales), el mejor resultado
conocido previamente, el resultado obtenido por el agoritmo genético y el valor éptimo calculado
mediante un motor de backtracking disefiado especificamente para la resolucién del problema. Una
descripcion de las topologias de los grafos del conjunto de instancias de prueba utilizado en los
experimentos de validacién se presentaen el Anexo |l.
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Grafo  Nodos Atisas Termindles o PN igorimo gendiico  optima
grafo_vl 5 9 2 5 5 5
grafo v2 6 9 3 7 7 7
grafo_v3 6 14 6 9 9 9
grafo_v4 6 12 3 9 9 9
grafo v5 5 16 4 22 18 18
grafo_v6 10 15 6 20 20 20
grafo v7 16 25 6 41 39 39

Figura 5.8: Resultados de |os experimentos de validacion..

L as soluciones encontradas por el algoritmo genético coincidieron con las soluciones Optimas
del problema para todos los casos reducidos considerados en |os experimentos de validacion. Para
dos de los problemas el algoritmo genético encontré mejores soluciones que las publicadas por
Robledo (2001), obtenidas mediante la metaheuristica Ant Systems.

5.8.3. Configuracion del modelo de migracion

Para obtener una buena configuracion del modelo paraleo, se investigd la sensibilidad de los
resultados en funcién de los pardmetros que caracterizan al modelo de migracion. El objetivo de los
experimentos de configuracion consistio en comprender |os efectos de la migracion en laintensidad
de seleccidn de individuos y sus implicancias en el mecanismo evolutivo.

Fueron analizados los principales parametros que caracterizan al modelo de migracion, a
saber:
Topologia de migracién: modelada como un grafo dirigido cuyos nodos representan a
las subpoblaciones y sus aristas indican la migracion de individuos desde subpoblacion
origen a subpoblacion destino.
Frecuencia de migracion: asiduidad con que se aplica el operador de migracion.
Tasa de migracion: cantidad de individuos de la poblacion local que emigra.

Tomando en cuenta la limitacion del equipamiento disponible, se decidid trabgjar con un
numero fijo de subpoblaciones (4 demes, uno por cada equipo disponible). Respecto ala politica de
seleccion y reemplazo, que determina cudles individuos son elegidos para migrar y cudles se
reemplazan en la poblacién destino, se trabgjé con la estrategia litista probabilistica para la
migracion comentada en la Seccidn 5.5, que provee un aumento en la presion de seleccién. El resto
de los parametros fueron anaizados en las pruebas de configuracién del modelo de migracion,
utilizando como valores candidatos | os que se presentan en latabla de laFigura5.9.

Parametro Valores candidatos
Frecuencia de migracion 1,2,4,6,8,10
Tasa de migracion 0.01,0.05,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5

Topologia de migracion grafo completo, anillo, anillo+1

Figura 5.9: Valores candidatos para la configuracion del modelo de migracion.
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Los valores candidatos intentaron abarcar una gama representativa de configuraciones del
model o de migracién del algoritmo genético paralelo. De todos modos, €l estudio se realizé sobre la
base del conocimiento previo de que la escasa disponibilidad de recursos computacionales
impediria un andlisis exhaustivo de las topologias de migracion consideradas, cuyo esgquema se
presenta en la Figura 5.10.

Grafo completo Anillo Anillo+ 1
oN >0 O >0 O >0

O30 O O Oe__ O
Figura 5.10: Topologias de migracién consideradas.

El estudio de los parametros del modelo de migracion involucré experimentos sobre el
conjunto de tres instancias de prueba disefiado aleatoriamente, ya que los resultados del algoritmo
secuencial presentados en la tabla de la Figura 5.8 indicaron que los grafos reducidos no plantean
una dificultad suficiente que permita evaluar comparativamente los resultados del agoritmo
paralelo. Se asumieron valores constantes, que se presentan en la tabla de la Figura 5.11, para
aguellos parametros del algoritmo genético que no caracterizan ad modelo de migracion. Se
utilizaron los mejores valores halados en los experimentos de configuracion, los mismos que
fueron utilizados también en los experimentos de validacion. Solamente se modifico € nimero de
generaciones utilizado como criterio de parada, que se incrementd hasta 500 generaciones tomando
en cuenta el incremento en la dimensién de los casos de prueba.

La utilizacion de un criterio de parada de esfuerzo prefijado (500 generaciones) fue motivada
por el objetivo de concentrarse exclusivamente en la influencia de los pardmetros del modelo de
migracion en la calidad de los resultados obtenidos. Fue posible comprobar a posteriori que €
algoritmo genético paralelo era capaz de mejorar la caidad de resultados si se especificaba un tope
mayor para € nuimero de generaciones, pero este hecho no invalida la correctitud del andlisis
realizado, orientado a obtener una configuracion adecuada del modelo de migracién. Por otra parte,
utilizar un valor prefijado de esfuerzo permite realizar una comparacion justa de calidad de
resultados a los efectos de determinar una buena configuracién para e modelo de migracion. Por
este motivo, no se utilizd un criterio de parada basado en la convergencia de las subpoblaciones.

La eficiencia de los modelos se evalud secundariamente en estos experimentos, tan solo para
decidir entre configuraciones que ofrecieran similar calidad en |os resultados obtenidos.

Parametro Valor
NUmero de demes 4
Condicién de parada 500 generaciones.
Tamario de la poblacién en cada deme 30 individuos.
Probabilidad de mutacion 0.01
Probabilidad de recombinacion 0.9
Factor de escalado de fitness 2

Figura5.11: Constantes utilizadas en la configuracion del algoritmo genético paralelo.
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Los resultados de los experimentos de configuracion de los pardmetros del modelo de
paralelismo y sus conclusiones se presentan a continuacion.

5.8.3.1. Topologiade migracién

L os experimentos se realizaron tomando en cuenta |as tres topol ogias de migracion propuestas,
sin apreciarse diferencias significativas en la calidad de los resultados finales a utilizar diferentes
topologias. Este resultado es coherente con las especulaciones a priori, formuladas sobre la base de
que €l escaso numero de procesadores disponibles hace a las topologias muy similares entre si, sin
permitir a una de ellas destacarse sobre | as restantes.

5.8.3.2. Frecuenciade migracion

El operador de migracion introduce una complejidad adicional en la operativa del agoritmo
genético paralelo que puede afectar su eficiencia computacional. Por este motivo es pertinente
considerar los efectos de retrasar la migracion sobre la calidad de resultados obtenidos. La Figura
5.12 resume €l andlisis de los efectos del uso de diferentes interval os de migracion sobre la calidad
del resultado obtenido para un caso representativo sobre el grafo 100- 10, utilizando los cinco
valores de tasa de migracion considerados en el estudio.

Fitness

4150

4100

0.01
0.05
0.1
0.2
0.3
0.5

4050

4000

ERCOOmEO

3950

Tasa de

3900 Migracién

3850

3800 —+
1 2 4 6 8 10

Intervalo de migracioén (generaciones)

Figura 5.12: Caso representativo en € estudio de la frecuencia de migracion.

Para todos los valores de tasa de migracion considerados |os mejores resultados ocurren con
intervalo de migracién igual a uno, que corresponde a caso de mayor frecuencia de
comunicaciones. Al no detectarse significativas mejoras en la eficiencia computacional a retrasar
las migraciones, se adopté el criterio de utilizar esta cota superior para la frecuencia de migracion,
conduciendo a un modelo cercano a panmictico de poblacién distribuida (Cantd-Paz, 2000).
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5.8.3.3. Tasade migracion

El ndmero de individuos participantes en la migracién influye sobre la presion de seleccién del
algoritmo y por ello sobre la calidad de los resultados. Un modelo con un nimero bao de
individuos migrados tiene muchos puntos de contacto con € modelo panmictico. Por otra parte, la
comunicacion de un numero considerable de individuos entre subpoblaciones puede afectar
notoriamente la eficiencia computaciona del algoritmo genético paralelo. Por estos motivos es
pertinente estudiar la influenciadel nimero de individuos emigrantes en la calidad de |as soluciones
obtenidas por € agoritmo.

El gréfico de la Figura 5.13 presenta los resultados obtenidos en funcion de la tasa de
migracion utilizada considerando los diversos valores para intervalos de migracion para un caso
representativo sobre la instancia de prueba grafo 100- 10. En el gréfico puede apreciarse que €
andlisis no reflgadiferencias significativas en la calidad de los resultados finales dependiendo de la
tasa de migracion utilizada. De acuerdo a la argumentacion de Tanese (1989) en uno de los
primeros estudios paramétricos sobre algoritmos genéticos paralelos, tasas moderadas de migracion
son necesarias para que un modelo paralelo pueda alcanzar y eventualmente superar la calidad de
resultados de un algoritmo genético panmictico. Tanese sugiere un valor de 0.2 como "aceptable”
para a canzar resultados de calidad similar a un modelo panmicitico.

Fitness
4200
4150 -
1
4100 | O
B 2
4050 |
o 4
4000 |
O e
3950 B s
3900 | o 10
3850 Intervalo
Migracion
3800 1 ( L
0.01 0.05 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Tasa de migracion (sobre el total de poblacién)

Figura 5.13: Caso representativo en € estudio de la tasa de migracion.
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5.8.3.4. Conclusiones sobre lacalibracion

En funcion de cada parametro estudiado, es posible extraer algunas conclusiones respecto ala
configuracion del algoritmo genético paralelo:

Topologia de migracion: La escasa disponibilidad de equipos no permite extraer
resultados concluyentes sobre la topologia de migracion optima. En los experimentos
realizados no fue posible apreciar diferencias significativas en la calidad de los
resultados obtenidos, ya que a disponer de solamente cuatro elementos de
procesamiento, las topologias son muy similares entre si. Siguiendo la idea de Cantu-
Paz (2000) quien indica que "aunque la topologia de conexion completa no integra
eficientemente a varios demes, su configuracién dptima es una buena elecciéon para
reducir el tiempo de gecucion”, se decidié utilizar la topologia completa como
configuracion del modelo de migracion del agoritmo genético paralelo, ain teniendo
en cuenta que es la configuracion menos escalable de las consideradas. Esta decision
debe ser reconsiderada en el caso de abordar problemas més complgos con la
disponibilidad de mayor nimero de recursos computacionales.

Frecuencia de migracién: Los mejores resultados se obtuvieron consistentemente con
frecuencia méxima. La calidad de los resultados empeora al retrasar la migracion y no
se aprecian deterioros significativos en la eficiencia computacional al aumentar la
frecuencia con la que se aplica el operador de migracion. Se optd por utilizar un
intervalo de migracion de una generacion, lo cua implica que existird comunicacion
para e intercambio de individuos entre subpoblaciones en cada una de las
generaciones del agoritmo genético paraelo.

Tasa de migracion: La cantidad de individuos migrados no afectd significativamente la
calidad de los resultados obtenidos en los experimentos realizados. Se opto por utilizar
un valor intermedio de 0.3 para la tasa de migracion, considerado como un valor de
equilibrio entre un modelo fuertemente distribuido y un modelo de poblacion
panmictica (Cantu-Paz, 1999).

5.8.4. Comparacion entre modelo paralelo y panmictico.

La comparacion entre el modelo paraelo y el modelo panmictico seria toma en cuenta la
calidad de los resultados obtenidos sobre cada una de las tres instancias del conjunto de prueba, y la
eficiencia del modelo, cuantificando los tiempos de gecucion y eemplificando un caso
representativo de evolucion del fitness con relacion a tiempo de procesamiento.

Los valores de los parametros utilizados en los experimentos de comparacion se presentan en
la tabla de la Figura 5.14. Corresponden a los valores determinados como éptimos en los
experimentos de configuracion comentados anteriormente. Se utiliz6 un criterio de parada de
esfuerzo prefijado de 2000 generaciones. Este valor dto para el nimero tope de generaciones fue
fijado considerando la complejidad de los problemas del conjunto de prueba y tratando de dar
posibilidades a algoritmo genético de encontrar |os mejores resultados posibles para cadainstancia.
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Modelo Panmictico Paraelo
NuUmero de demes 1 4
Tamafio de la poblacién 120 30
Tasade migracion No utilizada. 0.3
Frecuenciade migracién No utilizada. 1
Topologia No utilizada. Completa
Parametros con iguales valores en ambos model os
Condicion de parada 2000 generaciones
Probabilidad de mutacion 0.01
Probabilidad de recombinacion 09
Factor de escalado de fitness 2

Figura 5.14: Configuracion parala comparacién entre model o paralelo y panmictico.

Los resultados obtenidos por €l agoritmo panmictico y el agoritmo paralelo se resumen en la
tabla de la Figura 5.15, indicando valores de fitness promedio, mejores valores de fitness y
desviacién estandar obtenidos en 30 gecuciones independientes redizadas sobre cada una de las
tresinstancias del conjunto de prueba considerado.

Fitness Panmictico  paralelo
Grafo 100- 10
Promedio 4431.5 4472.5
Mejor 4529.0 4561.0
Desviacion Estandar 46.7 50.2
Grafo 75- 25
Promedio 5298.9 5305.4
Mejor 5379.3 5406.7
Desviacion Estandar 49.8 51.2
Grafo 50- 15
Promedio 9301.3 9304.6
Mejor 9354.3 9373.0
Desviacion Estandar 70.7 85.3

Figura 5.15: Resultados compar ativos entre modelo panmictico y paralelo.

Analizando la calidad de los resultados obtenidos, no se aprecia una superioridad en la calidad
de los resultados finales del modelo paradelo sobre e panmictico. EI modelo paralelo logra
puntualmente mejores valores de fitness que € panmictico serial, pero los valores promedio sobre
las 30 gjecuciones realizadas solo muestran una diferencia notoria para la instancia grafo 100- 10. ,
De todos modos, ninguna de las mejoras obtenidas en los valores promedio puede considerarse
significativa estadisticamente. Este hecho puede explicarse tomando en cuenta la alta precision de
los resultados obtenidos por € agoritmo panmictico serial, a haberse utilizado como criterio de
parada un niimero elevado de generaciones.
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Respecto a estudio de la eficiencia computacional, la tabla de la Figura 5.16 resume los
tiempos promedio de g ecucion (en segundos) de ambos model os sobre las tres instancias de prueba
consideradas y los valores obtenidos de speedup y de eficiencia a utilizar cuatro procesadores.
Puede apreciarse que los elevados tiempos de gecucion del agoritmo panmictico seria son
reducidos notoriamente por € modelo paralelo al trabgjar con cuatro procesadores. Si bien se
manifiesta un comportamiento de speedup sublineal, e valor de eficiencia es muy cercano a uno, lo
cual demuestra la capacidad del modelo paralelo para utilizar los recursos computacionales
disponibles.

Instancia Panmictico Paraledo Speedup Eficiencia

grafo 100- 10 6424.3 1745.3 3.68 0.92
grafo 75- 25 14340.1 3988.6 3.59 0.90
grafo 50- 15 5846.6 1653.2 3.53 0.88

Figura 5.16: Comparacion tiempos de g ecucion entre modelo panmictico y paralelo.

El gréfico de la Figura 5.17 muestra la evolucion de los valores promedio de la funcion de
fitness para ambos modelos comparados, respecto a tiempo de gecucidn, en una eecucién
representativa de la instancia de prueba grafo 100- 10. Puede observarse €l patron caracteristico de
evolucion de los valores de fitness, que sigue un comportamiento de crecimiento casi lineal hasta
que e algoritmo detiene su mejora, estancandose en valores cercanos a meor valor de fitness
hallado como consecuencia de la pérdida de diversidad en la poblacién.

En cuanto a la eficiencia en términos de tiempo, el gréfico gemplifica e hecho de que €
modelo de subpoblaciones distribuidas resultd del orden de 3.5 veces més rapido que € modelo
panmictico, d utilizar 4 procesadores. Se destacan los valores finales del tiempo de gecucion Tpr =
1734 segundos para el modelo paralelo y Tpy = 6382 segundos para el modelo panmictico. El
speedup casi lineal obtenido aienta a investigar la escalabilidad del modelo para la resolucién de
problemas de dimensién mayor.

Fitness
4500 Ter=1734s. Ten = 6382 s.
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000 panmictico
500 = paralelo
0 . ‘ ‘ ‘ ‘
0.00 1096.00 2192.00 3288.00 4383.00 5479.00
tiempo (segundos)

Figura 5.17: Comparacion de eficiencia entre modelo panmictico y paralelo.
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5.9. Conclusiones

Los resultados obtenidos en la primer propuesta de resolucion del Problema de Steiner
Generalizado mediante un algoritmo genético paralelo ofrecen perspectivas promisorias sobre la
aplicabilidad de las técnicas de computacidn evolutiva para resolver problemas de optimizacién
vinculados a disefio de redes de comunicaciones confiables.

El enfoque evolutivo panmictico serial se mostré preciso para las pruebas de validacion,
obteniendo mejores resultados que la heuristica Ant Systems. Los resultados del algoritmo genético
pardelo demostraron que configurando adecuadamente los pardmetros de migracién es posible
alcanzar soluciones de cdidad similar alas del algoritmo genético panmictico serial, ain utilizando
un pequefio nimero de demes.

Respecto a la performance del modelo de poblaciones distribuidas, evaluada mediante €
tiempo de gecucion del agoritmo, € andlisis mostré que es posible obtener significativas mejoras
de eficiencia respecto ad modelo panmictico serial, cuando se utiliza un ndmero reducido de
subpoblaciones.

Estos resultados alientan a continuar la investigacion en el area, estudiando tépicos de disefio
no considerados en e estudio preliminar, ampliando & horizonte de aplicabilidad y analizando
aguellos factores paralos cuales no fue posible extraer afirmaciones concluyentes.

Algunos aspectos dejaron lineas de investigacion abiertas para abordar en e futuro inmediato.
Tomando en cuenta los promisorios resultados obtenidos, una linea I6gica de trabgjo futuro se
orienta hacia € estudio de otros model os de algoritmos evol utivos paralelos para abordar instancias
de grandes dimensiones y su comparacion con posibles resultados de agoritmos exactos y
obtenidos aplicando otras heuristicas de optimizacion.

La escasa disponibilidad de recursos computacionales limitd los estudios inicides de
configuracion y eficiencia del modelo. Contemplando alternativas para aumentar € nimero de
equipos del cluster serd posible llevar a cabo las investigaciones en torno a los aspectos cuya
influencia no pudo ser aclarada. Algunos puntos a abordar en el futuro comprenden:

Investigar la escalabilidad del modelo a aumentar los recursos computacionales,
estudiando las mejoras de eficienciaa atacar problemas de mayor dimension.

Estudiar las topologias de migracion, con el objetivo de determinar una topologia
Optima que garantice un equilibrio que no disminuya de modo excesivo la presion de
seleccion atribuida alamigracion, sin generar comunicaciones excesivas que afecten la
eficienciadel modelo para multiples demes.

Investigar las representaciones alternativas planteadas para las soluciones a problema,
que trabagjan con soluciones factibles, de modo de evitar el descarte o la correccion
luego de aplicados los operadores evolutivos. Otra alternativa es trabagjar con
soluciones no factibles, penaizando el valor de fithess de modo de conservar
caracteristicas de soluciones no factibles pero préximas alos dptimos.

Estudiar modelos alternativos para agoritmo genético paraelo de poblacion
distribuida. Se han redizado avances en un modelo de poblaciones dindmicas
(Nowostaski y Poli, 1999) que adapta e tamafio de los demes a la potencia
computacional del equipo donde eecuta. Esta solucién permite mantener la
uniformidad de uso de los recursos computacionales de modo de evitar desfasgjes
evol utivos entre las poblaciones en un entorno de computo heterogéneo.
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CAPITULO G

TECNICAS EVOLUTIVAS APLICADAS AL
PROBLEMA DE STEINER GENERALIZADO

"Now, here, you seg, it takes all the running you can do, to keep in the same place.
If you want to get somewhere else, you must run at least twice asfast asthat.”

LEWIS CARROLL
Through the Looking-Glass, 1872.

6.1. Introduccion

Los resultados obtenidos en e trabajo con la primera propuesta disefiada de un agoritmo
genético paralelo presentaron promisorias perspectivas sobre la aplicacién de técnicas
metaheuristicas evol utivas paralaresolucion del Problema de Steiner Generalizado.

En una instancia de difusion de los resultados preliminares del proyecto se tomd contacto
con €l grupo de trabajo en Redes y Técnicas de Optimizacién Emergente (NEO - Networking and
Emerging Optimization) del Departamento de Lengugjes y Ciencias de la Computacién de la
Universidad de M@ aga en Esparia, cuyos integrantes se mostraron interesados en € contexto del
problemay el enfoque utilizado para su resolucién. Del intercambio de ideas sobre el problemay
los métodos de resolucion surgieron diversas propuestas para intentar abordar la resolucién del
Problema de Steiner Generalizado mediante otras técnicas evolutivas y de blsgueda global con €
objetivo de obtener resultados de alta eficiencia numérica.

Este capitulo presenta la aplicacion de otras metaheuristicas evolutivas y de busqueda local
para la resolucion del Problema de Steiner Generalizado, que complementa al enfoque del
agoritmo genético paralelo especifico presentado en e capitulo precedente y tiene como
principal objetivo disponer de nuevos algoritmos para evaluar comparativamente la calidad de las
soluciones obtenidas. Considerando € enfoque utilizado en el capitulo previo, basado en la idea
de mantener la codificacién del problema y los operadores evolutivos tan simples como fuera
posible, se disefiaron otros algoritmos aplicados al problema en cuestion. Para la implementacion
de los algoritmos se utiliz6 una biblioteca de propésito general para optimizacion combinatoria
que provee esqueletos de software de diversos algoritmos para optimizacion y que permite tratar
de un modo eficiente con los aspectos de para elismo.

El capitulo comienza ofreciendo los detalles del enfoque del problema, que se corresponden
a los presentados en e capitulo previo para € agoritmo genético paralelo especifico. En la
seccion siguiente seintroducen los algoritmos estudiados: algoritmos genéticos en su formulacion
clésica y en su variante CHC, simulated annealing y dos técnicas hibridas que combinan
algoritmos genéticos y ssimulated annealing, presentando |os conceptos de sus implementaciones
seridles y paraldas sobre la biblioteca utilizada. Luego se presenta un detallado andlisis de la
calidad de los resultados obtenidos y de la eficiencia computacional para los diferentes algoritmos
al resolver las instancias de prueba presentadas en €l capitulo previo. La seccion fina del capitulo
presenta las conclusiones sobre la aplicacion de técnicas metaheuristicas evolutivas para resolver
el problema considerado y lineas abiertas para continuar lainvestigacion en €l futuro.
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6.2. Enfoquedel problema

El enfoque utilizado para la codificacion, implementacion y resoluciéon del problema es €
mismo que se utilizé en € trabagjo con & agoritmo genético paraldo especifico que se presentd
en el capitulo previo.

Se utilizd la codificacién binaria simple basada en aristas para representar grafos que
constituyen soluciones factibles del Problema de Steiner Generalizado. Se aplico |a propuesta de
descartar las soluciones no factibles generadas por los operadores evolutivos. Asimismo, se
utilizd el chequeo de factibilidad de dos componentes, |a heuristica para chequear los grados de
los nodos terminales, combinada con la variante del algoritmo de Ford—Fulkerson para halar los
caminos entre cada par de nodos terminales del problema.

La funcién de fitness corresponde a la utilizada en el capitulo anterior para evaluar e costo
del grafo representado, transformando e problema a una maximizacion.

6.3. Algoritmos considerados en €l estudio

Esta seccion presenta los algoritmos heuristicos considerados para aplicarse a la resolucion
del Problema de Steiner Generalizado en € marco de este trabajo: algoritmos genéticos en su
formulacion clasicay en su variante elitista CHC, simulated annealing y dos técnicas hibridas que
combinan agoritmos genéticos y simulated annealing. Se presentan asimismo las caracteristicas
de las implementaciones paralel as de |os algoritmos estudiados.

Simulated annealing no es una técnica evolutiva, sino que es un método de busqueda local
inspirado en e proceso fisico de enfriamiento gradual utilizado en elementos solidos con € fin de
obtener un estado cristalino de energia minima. Hemos utilizado este método para disponer de
valores de referencia para comparar |os resultados de las técnicas evolutivas, tomando en cuenta
gue un esqueleto de su algoritmo se encuentra disponible en la biblioteca de propdsito genera
para optimizacion combinatoria utilizada. Asimismo, se ha utilizado e método simulated
annealing para disefiar agoritmos hibridos combinadndolo con € mecanismo evolutivo de un
algoritmo genético.

6.3.1. Algoritmo Genético

La formulacion clasica de un agoritmo genético fue presentada en el Capitulo 2. Basado en
e esguema genérico de un algoritmo evolutivo presentado en la Figura 2.1, €l algoritmo genético
define operadores de seleccion, cruzamiento y mutacion para aplicar a la poblacion en cada
generacion. El algoritmo genético disefiado se basa en el presentado en el capitulo previo, aunque
tiene como principal diferencia el utilizar un operador de cruzamiento de dos puntos en lugar del
operador de cruzamiento de un punto utilizado por €l algoritmo presentado en €l Capitulo 5.

6.3.2. Algoritmo CHC

El acrénimo CHC corresponde a Cross generational elitist selection, Heterogeneous
recombination, and Cataclysmic mutation, un agoritmo evolutivo propuesto por Eshelman
(1991). CHC es una especidizacion del agoritmo genético tradicional que incorpora una
estrategia conservadora o dlitista de seleccion, perpetuando 1os mejores k individuos presentes en
la poblacion, que son siempre seleccionados para formar parte de la siguiente generacion. El
algoritmo incorpora una politica de restriccion a cruzamiento, mediante la utilizacién de un
mecanismo especial para la recombinacion: los padres se seleccionan aeatoriamente, pero
solamente se permite la reproduccion entre padres que difieran entre si en un nimero determinado
de bits especificado por una cota de cruzamiento.
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El vaor inicial de la cota de cruzamiento habituamente se fija en 1/4 del largo del
cromosoma empleado en la codificacion del problema a resolver. En cada generacion en que no
se inserta ningun descendiente en la nueva poblacion durante € proceso de reproduccion (como
consecuencia de la similitud en los individuos sel eccionados como padres) el vaor de la cota se
reduce en una unidad.

Ademas de la politica especid de restriccion a cruzamiento mencionada, €l propio operador
de recombinacion utilizado en e agoritmo CHC es diferente a operador de cruzamiento
multipunto tradicionalmente utilizado en la version clasica de un algoritmo genético. El operador
de cruzamiento de CHC es llamado operador de cruzamiento uniforme y trabaja intercambiando
entre los dos individuos padre exactamente |la mitad de los bits que sean diferentes entre ell os.

Otra caracteristica distintiva del agoritmo CHC es que no utiliza un operador de mutacion,
sino que la diversidad en la poblacion se introduce mediante un procedimiento de reinicializacion
gue utiliza d mejor individuo hallado hasta € momento como patrOn para crear nuevos
individuos cuando se detecta la convergencia de la poblacion, es decir, cuando no se insertan
descendientes luego de un nimero de generaciones, situacion indicada por € hecho que la cota de
cruzamiento alcanza €l valor cero. Al aplicar el mecanismo de reiniciaizacion, la cota de
cruzamiento vuelve a tomar su valor inicial y se continlla € mecanismo evolutivo basado
exclusivamente en recombinaciones.

La Figura 6.1 presenta un seudocodigo del algoritmo CHC, basado en la propuesta original
de Eshelman (1991). En resumen, el agoritmo CHC incorpora ciertas caracteristicas que 1o
diferencian de los algoritmos genéticos tradicionales:

Laestrategia de seleccion y reemplazo fuertemente elitista.
Lautilizacién del operador de cruzamiento uniforme.
Laausencia de mutacion, que es sustituida por €l operador de reinicializacion.

La incorporacién de una politica de restriccion a cruzamiento, que no permite la
recombinacion de dos individuos muy similares.

Inicializar(P(0))
generacion =0
cota_cruzam ento = LargoCronosona/ 4
Eval uar (P(0))
Mentras (no CriterioParada) hacer
Padres = Sel ecci on( P(generacion))
H j os = HUX( Padr es)
Eval uar (Hij 0s))
NuevaPop = Reenpl azar (Hij os, P(generaci on))
Si (NuevaPop == P(generacion)) entonces
cota_cruzamento --
fin
generaci on ++
P(generaci on) = NuevaPop
Si (cota_cruzam ento == 0) entonces
Rei ni ci al i zaci on( P( gener aci on))
cota_cruzam ento = LargoCronosona/ 4
fin
fin
retornar Mejor Sol ucion Hall ada

Figura 6.1: Esquema del Algoritmo CHC.
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En este trabgjo se disefiaron dos variantes del algoritmo CHC, que se diferencian Unicamente
en el mecanismo de reinicializacion utilizado. Para la variante originamente disefiada, que fue
denominada CHC1, se propuso utilizar un operador de reiniciaizacion basado en el operador de
mutacion utilizado en € algoritmo genético, pero modificando un mayor nimero de aristas en
cada solucion. Luego de analizar un conjunto de resultados preliminares obtenidos por esta
variante, se tuvo la percepcion de que € mecanismo de reinicializacion no era capaz de proveer la
diversidad necesaria para € correcto funcionamiento del algoritmo. Se detecté que un elevado
nimero de individuos generados eran descartados por ser soluciones no factibles al Problema de
Steiner Generdizado y que el agoritmo caia en una situacion de convergencia prematura, lejos de
los mejores valores Optimos conocidos debido a la pérdida de diversidad en la poblacién. Por 1o
tanto, se decidié disefiar una segunda variante del algoritmo, que fue denominada CHC2,
utilizando un operador de reinicializacién que forzara la factibilidad de las soluciones generadas,
iterando su aplicacion hasta obtener un individuo factible. Esta nueva variante mej orada demanda
tiempos de computos significativamente mayores a los de la variante origina, pero en
contrapartida no presenta los problemas de convergencia prematura a proporcionar la diversidad
necesaria parala correcta evolucion del algoritmo.

6.3.3. Simulated Annealing

Simulated annealing es un método de busqueda local que se basa en una simulacion del
proceso fisico mediante € cua se obtiene la configuracion de menor energia de un sistema de n
particulas luego de un calentamiento. El estado de menor energia corresponde a la configuracion
mas estable del sistema de particulas, y por ello reline caracteristicas de resistenciay cristalinidad
deseables en laindustria para mejorar las cualidades de un material.

El proceso fisico consiste en calentar el material a una temperatura muy ata, de modo que sus
atomos adquieran una distribucién fuertemente aleatoria dentro de la estructura del materia y la
energia del sistema acance un valor méximo. Se aplica entonces un proceso en e cual se hace
descender lentamente y en etapas la temperatura del material, permitiendo que en cada etapa se
acance una configuracién de equilibrio, es decir, una configuracion optima para la temperatura
considerada. Al final del proceso, los &omos forman una estructura cristalina altamente regular,
el materia acanza asi unamaximaresistenciay se minimizalaenergiadel sistema.

Se ha comprobado experimentalmente que si durante € proceso se hace descender |a temperatura
bruscamente 0 no se aguarda € tiempo suficiente para alcanzar € estado de equilibrio en cada
etapa, laestructurafina del material no eslaoptima.

Los métodos que explican el comportamiento de grandes cantidades de atomos de un sistema son
estudiados en € area de la fisica conocida como Mecanica Estadistica. Debido a que en un
sistema hay del orden de 10% &omos por cm®, solamente puede estudiarse el comportamiento
probabilistico del sistema en equilibrio a una temperatura dada. El proceso de enfriamiento fue
modelado por Metrépolis et al. (1953), dando a cada &omo un desplazamiento aleatorio en cada
paso del algoritmo y evaluando el cambio en la funcidn de energia. Si la variacion de energia es
negativa se acepta el desplazamiento, mientras que si la variacién de energia es positiva se acepta
el desplazamiento con una probabilidad € DEITR) siendo T la temperatura del sistemay K la
constante de Boltzman. La generalizacién de este método para aplicarlo a la resolucién de
problemas de optimizacién fue propuesta por Kirkpatrick et al. (1983).

104



CAPITULO 6 TECNICAS EVOLUTIVAS APLICADAS AL PROBLEMA DE STEINER GENERALIZADO

Simulated annealing no es una técnica evol utiva, ya gue no esta basada en una poblacion que
progresa de acuerdo a una emulacion de la evolucion natural. En su lugar, consiste en un método
de busgueda local basado en trayectoria, ya que en cada instante de tiempo mantiene una Unica
solucion candidata para € problema (andloga a estado actua del sistema fisico de n particulas).
El método tiene una funcion objetivo asociada (andloga a la funcion de energia del sistema) para
lacual se pretende hallar e minimo global (and ogo al estado més estable del sistema fisico).

El espacio de busgueda se explora mediante un operador de transicion, denominado
también movimiento, que debe definirse de acuerdo a las caracteristicas del problema a resolver.
Para evitar la convergencia prematura en Optimos globales del problema, el método es capaz de
aceptar soluciones peores que la actual, de acuerdo a una probabilidad relacionada con un
pardmetro de temperatura (T). Este parametro del método no tiene una analogia obvia en €
problema de optimizacién, ya que no existe tal pardmetro libre, y por ello definir un esquema
adecuado para la variacion de temperatura (conocido como esquema de enfriamiento o de
decaimiento) que permita evitar minimos locales es un arte en si mismo, y usuamente debe ser
determinado de modo empirico mediante experimentos apropiados. El operador de transicién
define una exploracion en etapas para diferentes valores del paréametro temperatura, que
corresponde a proceso estocastico modelado mediante una cadena de Markov.

Los parametros del método, e valor inicial para la temperatura, € ndmero tota de
iteraciones arealizar y €l largo de la cadena de Markov utilizada en cada etapa antes de actualizar
el valor del parametro temperatura, son usuamente determinados empiricamente para cada
problema abordado.

Como se menciond anteriormente, simulated annealing no es una técnica orientada a
poblacion, sino que mantiene una Unica solucion tentativa para € problema en cada instante de
tiempo y explora en su vecindad mediante un procedimiento de blsqueda local definido para €
problema en cuestién por intermedio del operador de transicion. La Figura 6.2 presenta un
esguema para el algoritmo simulated annealing basada en el texto de Y cart (2002).

Inicializar(T)
paso = 0
sol = Sol uci onl nicial ()
val or = Eval uar ( Sol)
repetir
repetir
paso ++
nuevaSol = Cenerar(sol,T) /1 Transicion
nuevoVal or = Eval uar ( nuevaSol )
si Aceptar(val or, nuevoVval or, T)
sol = nuevaSol
val or = nuevoVal or
fin
hasta ((paso nod | argoCadenaMar kov) ==0)
T = Actualizar(T)
hasta (CriterioParada)
retornar sol

Figura 6.2: Esquema del algoritmo simulated annealing.
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6.3.4. AlgoritmosHibridos

Las técnicas de hibridacion refieren a la inclusion de conocimiento dependiente del
problema en cuestion en un método de blsgueda, con € objetivo de mejorar e mecanismo de
exploracion del espacio de soluciones (Davis et a, 1991).

Lainclusion de conocimiento puede instrumentarse a nivel de la codificacion empleaday/o a
través de operadores especificos para la resolucién del problema, disefiando los que se conocen
como algoritmos hibridos fuertes.

Una segunda posibilidad consiste en combinar dos 0 méas métodos de resolucién capaces de
resolver e mismo problema, tratando de tomar ventgjas de sus caracteristicas distintivas para
disefiar un nuevo algoritmo mas preciso y més eficiente para la resolucion dd problema. De este
modo se construyen los conocidos como algoritmos hibridos débiles. ElI agoritmo hibrido
construido de esta manera define un nuevo mecanismo de exploracion del espacio de soluciones
del problema, que determina de que modo y en qué momento se aplica cada uno de los métodos
combinados, y como en los estados internos de cada agoritmo componente se reportan los
resultados intermedios a otro agoritmo para que éste continle la busgueda. Usuamente,
mediante el intercambio de pequefios conjuntos de soluciones parciales y/o de valores estadisticos
es posible combinar agoritmos diferentes, disefiando algoritmos hibridos débiles de modo
sencillo y con la posibilidad de esperar resultados eficientes y precisos en la resolucion de un
problema determinado.

En este trabgjo hemos utilizado este Ultimo enfoque. Se disefiaron dos agoritmos hibridos
combinando el algoritmo genético con € método simulated annealing. En la primer propuesta,
denominada GASAL (acrénimo para Genetic Algorithm y Smulated Annealing, version 1), €l
algoritmo genético utiliza en cada generacién a método simulated annealing como un operador
evolutivo interno, aplicado estocasticamente de acuerdo a una probabilidad asociada. La idea
detrés de esta propuesta de combinacién de algoritmos esta dado por € hecho de que mientras €
mecanismo evolutivo del algoritmo genético permite identificar regiones promisorias del espacio
de busgueda, € mecanismo de busqueda local del método simulated anneading permite la
explotacion, es decir, la megjora de resultados puntuales mediante exploracién en las vecindades
de las soluciones actuales.

Un diagramadel funcionamiento del algoritmo hibrido GASA1 se presenta en laFigura 6.3.
// [ Inicializacion \ \

"[ Seleccion ] SIMULATED
+ g ANNEALING

[ Operadores 4——[ Busqueda Iocal]
evolutivos |
C[ Reemplazo /
\ALGORITMO GENETICO /
ALGORITMO HIBRIDO
Figura 6.3: Esquema del algoritmo hibrido GASAL.
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En la segunda propuesta, denominada GASA2 (acronimo para Genetic Algorithm vy
Smulated Annealing, versién 2), se gecuta normamente el agoritmo genético hasta su
finalizacion y luego se seleccionan individuos de la poblacion final, que se toman como
soluciones iniciales sobre las cuaes aplicar €l algoritmo de blsgueda local del método simulated
annealing. Concretamente, e algoritmo GASA2 utiliza torneo estocéastico para seleccionar los
individuos sobre los cuales aplicar simulated annealing, aungue es posible disefiar otras variantes
que utilicen estrategias de seleccion diferentes.

Un diagramadel funcionamiento del algoritmo hibrido GASA2 se presentaen laFigura 6.4.
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ALGORITMO HIBRIDO
Figura 6.4: Esquema del algoritmo hibrido GASA2.

6.3.5. Algoritmos Paralelos

Las implementaciones paralelas se han popularizado como un mecanismo para mejorar €
desempefio de los algoritmos evolutivos. Dividiendo la poblacion entre varios elementos de
procesamiento, los algoritmos evolutivos paralelos permiten abordar problemas dificiles de
resolver o de grandes dimensiones y hallar resultados de buena calidad en tiempos razonables, tal
como se expuso en e Capitulo 3.

Los modelos paralel os de los agoritmos basados en poblacién presentados en este capitulo
se clasifican en la categoria de subpoblaciones distribuidas (Nowostaski y Poli, 1999) (Albay
Tomassini, 2002). La poblacion origina se divide en varias subpoblaciones (islas) separadas
geograficamente, cada una de las cuaes gecuta un algoritmo evolutivo secuencia donde los
individuos solo son capaces de interactuar con otros en su misma isla. El operador adicional de
Migracion permite el intercambio ocasiona de individuos entre islas, introduciendo una nueva
fuente de diversidad en el mecanismo evolutivo.

107



CAPITULO 6 TECNICAS EVOLUTIVAS APLICADAS AL PROBLEMA DE STEINER GENERALIZADO

La Figura 6.5 presenta un esquema paraelo genérico para un algoritmo evolutivo basado en
poblacion como los implementados en € marco de este trabgjo. Dos condiciones controlan €
procedimiento de migracion: Envi ar Emi gr ant es determina cuando se lleva a cabo € envio
de individuos hacia una isla vecina, mientras que Reci bi r 1 nm gr ant es establece si se debe
aguardar o no la recepcion de un conjunto de individuos procedentes de otra isla. Estas dos
condiciones toman los mismos valores simultdneamente en un modelo sincrénico de algoritmo
evolutivo paralelo, donde las operaciones de envio y recepcion se gjecutan de modo sincronizado;
mientras que en un modelo asincronico de algoritmo evolutivo paralelo estas dos condiciones
estan separadas en e tiempo. Eni gr ant es denota a conjunto de individuos a intercambiar con
otra isla, seleccionados de acuerdo a una politica determinada, mientras que | nni gr ant es
denota a conjunto de individuos recibidos desde una poblacién vecina. En el esquema presentado
se distingue explicitamente entre los operadores de Sel ecci 6n para Reproducci 6ny
Sel ecci é6n para M gracién; s bien ambos retornan conjuntos seleccionados de
individuos sobre los cuales aplicar la operacion respectiva, habitualmente se utilizan politicas de
seleccion  diferentes en cada caso. Las operaciones M graci 6nEnviar vy
M gr aci 6nReci bi r llevan a cabo € intercambio de individuos entre islas de acuerdo a una
topol ogia de conexidn definida sobre dlas, utilizandose usualmente un anillo unidireccional .

I nicializar(P(0))
generaci6on = 0
Eval uar (P(0))
Mentras (no CriterioParada) hacer
Eval uar (P(generaci 6n))
Padres = Sel ecci 6n para Reproducci 6n(P(generaci 6n))
H j os = Operadores de Reproducci 6n(Padres)
NuevaPob = Reenpl azar (Hij os, P(generaci o6n))
generaci 6n ++
P(generaci 6n) = NuevaPob
Si (Envi ar Em gr ant es)
Em grantes = Sel ecci 6n para M graci on(P(generaci 6n))
M gr aci 6nEnvi ar ( Eni gr ant es)
fin
Si (Reci birlnm grantes)
Inm grantes = M graci 6nReci bir ()
Insertar(lnmgrantes, P(generacion))
fin
fin
Ret or nar Mej or Sol uci 6n Hal | ada

Figura 6.5: Esquema de un algoritmo evolutivo paraléo.

Por otra parte, varios enfoques han sido propuestos para implementar versiones paralelas del
método simulated annealing (Kluwer, 2000). En este trabgjo se utilizé un modelo de paralelismo
simple, que gecuta varias instancias secuenciales del algoritmo simulated annealing a partir de
digtintas soluciones inicides. Las diferentes instancias cooperan esporadicamente,
intercambiando las mejores soluciones obtenidas hasta el momento.
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6.4. Operadoresy parametros

Los operadores utilizados por los agoritmos evolutivos implementados y la configuracion
de sus parametros se presentan a continuacion.
6.4.1. Operadores

El algoritmo genético utiliza seleccion proporcional, cruzamiento de dos puntos y mutacion
gue invierte el valor de una arista en la representacion.

El agoritmo simulated annealing utiliza un operador de transicion que invierte los valores
de cinco aristas en la representacion y controla la factibilidad de los individuos generados
mediante € mismo procedimiento que los algoritmos evolutivos. Utiliza un esquema proporcional
de decaimiento para el pardmetro temperatura, de acuerdo alaformul acion de la Ecuacion 6.1.

T, =a.T.,

Ecuacion 6.1: Esquema proporcional de decaimiento para la temperatura.

Por su parte, € agoritmo CHC emplea cruzamiento uniforme, seleccion dlitista y un
mecanismo de reinicidlizacion que se basa en la inversion de vaores de aristas en la
representacion.

La poblacion es inicializada mediante e procedimiento de eliminacion aeatoria de hasta un
5% de las aristas del grafo original presentado en € capitulo anterior, aplicando e chequeo de
factibilidad para eliminar de la poblacion inicia soluciones no factibles.

6.4.2. Configuracion de parametros

No se realizaron experimentos para analizar especificamente la configuracion optima de los
valores de los parametros para cada agoritmo evolutivo implementado. Se decidio trabajar con
los valores paramétricos del trabajo presentado en e capitulo anterior, donde se hallaron valores
Optimos para € tamafio de poblacion y probabilidades de cruzamiento y mutacion para un
algoritmo genético especifico que utilizé la misma codificacién del problemay el mismo enfoque
de resolucion.

Se utilizd & mismo criterio de parada de esfuerzo prefijado para todos los algoritmos
evolutivos basados en poblacidén, que se detienen a acanzar un nimero determinado de
generaciones. Se definid un alto valor limite para e nimero de generaciones (2000) intentando
proveer a los agoritmos la capacidad de acanzar resultados de calidad elevada. Se descartd
utilizar un criterio basado en detectar la convergencia de la poblacion porque no conduciria a una
comparacion justa de la calidad de resultados ni de |os tiempos de g ecucion de los algoritmos.

En e agoritmo simulated annealing se utilizé un factor de decaimiento proporciona parala
temperatura fijado en a = 0.99. Este valor alto eleva la posibilidad de aceptar soluciones peores
gue la actual, en un intento por brindarle al algoritmo mayores posibilidades de escapar de los
numerosos minimos locales del problema. Dado que no existian referencias sobre la aplicacion de
simulated annealing a la clase de problemas de Steiner, se realizd una serie de experimentos
iniciales para determinar |a parametrizacion adecuada del algoritmo. Luego de estos experimentos
preliminares se decidio utilizar un criterio de parada de esfuerzo prefijado en 10000 iteraciones 'y
una cadena de Markov de 250 pasos parala exploracion local en lavecindad de |as soluciones.
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En los agoritmos evolutivos basados en poblacion se utilizé un tamafio de 120 individuos
parala poblacion. En e agoritmo genético y en las dos variantes de hibridos disefiadas se fijo la
probabilidad de cruzamiento en 0.9 y la probabilidad de mutacion en 0.01, valores de
configuracion tomados del trabajo presentado en el capitulo precedente.

En € agoritmo CHC sefijo la probabilidad de aplicacion del cruzamiento uniforme en 0.8,
mientras que €l proceso de reinicidizacion involucr6 a 35% de la poblacion, valores
determinados en experimentos preliminares orientados a hallar una configuracion adecuada para
estos pardmetros que no tienen un andlogo en € algoritmo genético. Se utilizd como operador de
reinicializacion una variante del operador utilizado como mutacion en € algoritmo genético y
como movimiento en € simulated annealing: un operador no deterministico que modifica hasta
un 40% de los valores correspondientes alas aristas del grafo con probabilidad 0.5. En CHC1 las
soluciones no factibles se descartan durante el proceso de reinicializacion, mientras que en CHC2
el operador de reinicializacion se aplica iterativamente hasta encontrar una solucion factible. Los
experimentos preliminares realizados sugirieron que la utilizacion de otro operador de
reinicializacion mas simple, aplicado con probabilidad baja, no era capaz de generar la diversidad
necesaria en la poblacion para evitar que el algoritmo CHC convergiera prematuramente luego de
aplicada un proceso de reinicializacion.

En lavariante de agoritmo hibrido GASA1 se aplico € operador de simulated annealing con
probabilidad 0.01. Se utilizé una cadena de Markov corta, de 10 pasos, y 20 iteraciones como
criterio de parada, tratando de reducir e costo computacional extra que demanda la aplicacién de
simulated annealing como operador interno a algoritmo genético. En GASA2, donde el costo
computacional extra demandado es inferior a de la variante anterior, dado que & método
simulated annealing se aplica sobre las soluciones luego que € agoritmo genético finaizo su
gecucion, se aplicé e método simulated annealing con probabilidad 0.01, se mantuvo € largo de
la cadena de Markov en 10 pasos, pero se aumentd e nimero de iteraciones utilizadas como
criterio de parada a 100, en un intento por proporcionar a algoritmo una mayor posibilidad de
mejorar |os resultados obtenidos.

En los agoritmos evol utivos paralelos basados en poblacion se dividid la poblacion total en
8 idas que se gecutaron en forma distribuida, cadaisla en uno de los 8 computadores disponibles.
Se utiliz6 un operador de migracién que envia 5 individuos ala subpoblacion vecina més cercana,
considerando a las islas conectadas en una topologia de anillo unidireccional. El nimero de
individuos migrados corresponde a una tasa de migracion de 1/3 del total de la poblacién, similar
alautilizada en € trabajo presentado en el capitulo anterior. Sin embargo, para reducir el tiempo
dedicado alas comunicaciones, se utiliz6 una frecuencia baja de migracién, aplicando el operador
de intercambio de individuos cada 25 generaciones. Las politicas utilizadas para la seleccion de
emigrantes y para reemplazo de inmigrantes se basan en la aplicacion del operador de torneo
estocastico en una muestra de 5 individuos de la poblacién local.
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6.5. Labiblioteca MALLBA

El proyecto MALLBA (Albay Cotta, 1999) constituye un esfuerzo para desarrollar una
biblioteca de agoritmos para la resolucién de problemas de optimizacion, capaz de tratar con €
paralelismo. La biblioteca mantiene una interfaz amigable para € usuario sin descuidar los
aspectos de eficiencia.

L os algoritmos presentados en este trabaj o se encuentran implementados como esgueletos de
software en la biblioteca MALLBA. Los esqueletos son esquemas genéricos que deben ser
instanciados por parte del usuario con las caracteristicas del problema a resolver. Cada esgqueleto
incorpora los detalles del método de resolucion correspondiente, su interaccidn genérica con
problemay las consideraciones de su implementacion paraela, mediante clases C++ requeridasy
provistas que representan una abstraccion de las entidades involucradas en cada método de
resolucion:

Las clases provistas implementan aspectos internos del algoritmo de optimizacion,
de un modo independiente al problema a resolver. Las principales clases provistas
que proporciona la biblioteca son Sol ver, que implementa el propio algoritmo de
optimizacion y Set UpPar ans, utilizada parafijar los parametros de cada método.
Otras clases provistas son utilizadas en métodos de optimizacion especificos.

Las clases requeridas especifican la informacion relevante del problema a resolver.
Cada esgueleto incluye las clases requeridas Problem y Sol ution que
encapsulan las entidades dependientes del problema necesarias para los métodos de
resolucion, que deben ser instanciadas por parte del usuario de la biblioteca para
indicar las caracteristicas del problemay de la representacién utilizada. Dependiendo
del esgueleto correspondiente a agoritmo considerado, otras clases pueden ser
requeridas.

La infraestructura utilizada en e proyecto MALLBA se compone de clusters de
computadores localizados en las universidades de Maaga, La Laguna y Barcelona en Espafia,
conectados por redes de comunicaciones de ata velocidad. El cédigo de los agoritmos que
componen la biblioteca MALLBA esta disponible publicamente en € sitio web del grupo NEO de
laUniversidad de Madlaga: htt p: / / neo. | cc. uma. es/ mal | ba/ easy- mal | ba.

Mediante € uso de la biblioteca MALLBA fue posible redizar una codificacion rapida y
eficiente de diferentes prototipos de los algoritmos presentados en la Seccidn 6.2 para abordar las
dificultades inherentes alaresolucion del Problema de Steiner Generalizado. Considerando que la
biblioteca proporciona esgueletos genéricos para los algoritmos considerados y facilidades para
su gecucion distribuida, € esfuerzo de implementacion se limitdé a adaptar € enfoque del
problema para incorporarlo a las clases requeridas de la biblioteca MALLBA y a implementar
aquellos escasos aspectos especificos de |os operadores utilizados.

6.6. Plataformade gecucion

Todos los agoritmos fueron implementados utilizando la biblioteca MALLBA, codificada
en € lengugje C++ y que utiliza la implementacion MPICH de la biblioteca de desarrollo de
programas paraelos y distribuidos MPI. Para la gjecucion de los algoritmos se utilizé un cluster
de ocho computadores Intel Pentium IV a 2.4 GHz, cada uno con 512 Mb RAM vy sistema
operativo SUSE Linux 8.0, conectados por unared de &realocal Fast Ethernet a 100M b/sec.

La infraestructura de hardware utilizada forma parte del proyecto TRACER, que propone €l
estudio de técnicas de optimizacion modernas y su aplicacion para la resolucion de problemas
complgjos de un modo preciso y eficiente. El proyecto TRACER se encuentra actualmente en
desarrollo en forma conjunta entre la Universidad de Méaga y otras universidades espafiolas
(TRACER, 2003).
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6.7. Analisisempirico

Esta seccidn presenta los resultados obtenidos en los experimentos de evaluacion de los
model os secuenciales y paralelos de los algoritmos estudiados, analizados desde € punto de vista
de su calidad de resultados y de su eficiencia computacional.

L os experimentos de eval uacion fueron realizados sobre e conjunto de problemas de prueba
disefiado en € marco del proyecto, que fue presentado en el capitulo precedente. Se realizaron
treinta g ecuciones independientes (utilizando diferentes semillas para €l generador de nimeros
aeatorios utilizado) de los model os secuenciales y paralelos de cada algoritmo sobre cada una de
las tres instancias que componen e conjunto de problemas de prueba.

L os resultados se resumen y comentan en |las siguientes subsecciones.

6.7.1. Resultadosdelos Algoritmos Secuenciales

L os resultados de los algoritmos secuenciales se resumen en la tabla de la Figura 6.6. Los
agoritmos han sido identificados por sus acronimos ya presentados (CHC1, CHC2, GASAL,
GASA?2). Ademas, hemos designado por sus acronimos GA (Genetic Algorithm) a algoritmo
genético y por SA a método simulated annealing. La tabla de la Figura 6.6 presenta los valores
de fitness promedio, los megores valores de fithess y la desviacion estandar obtenidos en las 30
g ecuciones independientes realizadas sobre los tres problemas de prueba para cada uno de los
algoritmos estudiados.

GASA1 GASA2 CHC1 cCHce2 GA SA
grafo 100-10
Promedio 44915 44715 44490 46020 44695 4186.0
Meor 45490 4507.0 4567.0 46340 4531.0 43020
Desv. Estandar 36.7 30.2 42.6 15.1 28.2 48.6
grafo 75-25
Promedio 53639 53354 3657.0 5479.0 5308.2 51717
Meor 54293 54271 45749 5521.8 5406.7 5249.0
Desv. Estandar 39.8 49.2 372.6 21.2 50.2 51.91
grafo 50-10
Promedio 93733 93306 76463 95142 9316.8 9177.2
Meor 94743 95383 91430 9596.5 9456.0 93219

Desv. Estandar 70.7 85.3 726.3 43.2 85.8 114.6
Figura 6.6: Resultados de los algoritmos secuenciales.

Al analizar los resultados presentados en la tabla de la Figura 6.6, es posible apreciar que e
método simulated anneaing muestra | os peores resultados, notoriamente inferiores a los de las
técnicas evolutivas basadas en poblacion. Simulated annealing parece incapaz de mangar la
complegjidad intrinseca del Problema de Steiner Generalizado, a menos para la implementacion
propuesta, basada en un operador de transicion muy simplificado. Dado que € método mantiene
una Unica solucién candidata para el problema, no es capaz de explorar €l espacio de soluciones
con la misma precision de los agoritmos evolutivos basados en poblacion. Se realizaron
experimentos adicionales tratando de proveer diferentes patrones de blsqueda para e agoritmo,
variando & operador de transicién para introducir mayor diversidad, permitiendo la modificacién
de un mayor nimero de aristas, pero los resultados no mejoraron significativamente. Aan cuando
se modifico el criterio de parada del algoritmo, permitiendo su € ecucién durante un nimero muy
elevado de iteraciones (se realizaron experimentos utilizando hasta 30000 iteraciones como
criterio de parada), los resultados obtenidos por € método no fueron competitivos al compararlos
con |os obtenidos por los al goritmos evol utivos basados en poblacién.
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El agoritmo genético clésico obtuvo resultados aceptables para las tres instancias de prueba
consideradas. Sin embargo, no fue capaz de superar el mejor valor conocido parae grafo 100-10
(4561, obtenido con € agoritmo genérico paralelo especifico presentado en el capitulo anterior).
Asimismo, los vaores promedios de fitness alcanzados para los tres casos considerados se
encuentran lgjanos a los mejores valores conocidos para cada problema, sugiriendo gue aln resta
trabaj o por redlizar para calibrar adecuadamente el algoritmo genético y mejorar € mecanismo de
exploracion del espacio de soluciones.

La calidad de | os resultados obtenidos por € algoritmo CHC fue inesperadamente superior a
la del resto de los algoritmos evolutivos estudiados, siendo capaz de obtener resultados de alta
precision numérica con una simple configuracion de pardmetros. La primer variante disefiada,
CHC1, obtuvo resultados de calidad similar alos del algoritmo genético y los algoritmos hibridos
para e grafol00-10, pero su comportamiento estadistico fue errético y poco consistente, al
presentar menores valores de fitness promedio y elevados val ores de desviacion estédndar en los
resultados. Una posible explicacién, como fue adelantado en la Seccién 6.2.2, es que €
procedimiento de reinicializacion utilizado en esta primera variante del algoritmo es muy débil,
conduciendo a situaciones en las cuales no existe la diversidad necesaria en la poblacion para que
el mecanismo evolutivo del agoritmo progrese. Este comportamiento fue detectado en un nimero
considerable de gecuciones de CHCL1 sobre las instancias de prueba grafo 50-15 y grafo 75-25,
en las cuales el algoritmo no fue capaz de alcanzar resultados precisos. En estos casos CHC1
manifestd problemas de convergencia prematura o bien se mantuvo estancado durante muchas
generaciones debido ala similaridad genotipica entre individuos de la poblacion. Este hecho llevé
a proponer la mejora del mecanismo de reinicidizacion, disefiando € agoritmo CHC2. Este
algoritmo, que itera e proceso de reiniciaizacion hasta lograr individuos factibles, mostré un
comportamiento superior, sobrepasando significativamente la calidad de resultados de la variante
inicial de CHC, del algoritmo genético y de los hibridos implementados, para las tres instancias
de prueba estudiadas. Este resultado sugirio que e uso del operador de cruzamiento uniforme,
gue guia e mecanismo evolutivo del agoritmo CHC, era una idea promisoria para obtener
resultados precisos para € Problema de Steiner Generdizado que merecia un estudio
profundizado en €l futuro. En un trabgjo posterior se estudié empiricamente el uso de diferentes
familias de operadores de cruzamiento en un algoritmo genético para la resolucién del problema
(Pedemonte y Nesmachnow, 2003), comprobando que la familia de operadores de cruzamiento
uniforme permite alcanzar rdpidamente individuos de ata calidad y globalmente mejores
resultados para el problema que los operadores de cruzamiento multipunto. El trabajo referido se
presentaen el Anexo lll.

Latécnicade hibridacion aplicadaen el algoritmo GASA1 produjo resultados con superiores
valores de fitness promedio que los del algoritmo genético clésico, mientras que la aplicada en
GASAZ2 no logro superarlos significativamente. De este resultado se concluye que € refinamiento
gradual obtenido a aplicar el método de simulated annealing como operador interno constituye
una mejor estrategia que aplicar un refinamiento final "fuerte'. Este hecho fue verificado a
estudiar la evolucion de los mejores valores de fitness en las generaciones, en la cua se detecto
gque GASA1 permite obtener individuos adaptados rdpidamente, ayudando a algoritmo genético a
mejorar la poblacién en cada generacion, mientras que cuando GASA2 aplica € método
simulated annealing los individuos ya tienen una calidad tal que rara vez es capaz de mejorarlos.
Al utilizarse como operador interno en GASA1, la técnica de simulated annealing introduce una
nueva fuente de diversidad que ayuda a proceso evolutivo del algoritmo genético. Si bien
GASA1 mejoratanto los valores promedio de fitness como |os mejores val ores obtenidos para los
grafos considerados, el factor de mejora no puede considerarse como de relevancia significativa.
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Fitness grafo 100-10
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Figura 6.7: Resultados de los algoritmos seriales para la instancia grafo 100-10.

Fitness grafo 75-25
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Figura 6.8: Resultados de los algoritmos seriales para la instancia grafo 75-25.

Fitness grafo 50-15
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Figura 6.9: Resultados de los algoritmos seriales para la instancia grafo 50-15.
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Las Figuras 6.7, 6.8 y 6.9 presentan gréficamente los resultados comparativos de las
versiones seriales de los algoritmos estudiados, mostrando los valores de fitness promedio y las
desviaciones esténdar para cada problema del conjunto de prueba. No se han incluido los
resultados de CHC1 en las gréficas ya que el agoritmo presentd problemas de convergencia
prematuraen vaores lgjanos a Optimo paralasinstancias grafo 50-15 y grafo 75-25.

En las Figuras 6.7, 6.8 y 6.9 se pone de manifiesto claramente la superioridad de los
resultados obtenidos por el agoritmo CHC2, la pobre precisién acanzada por € método
simulated annealing y la mejora poco significativa de los algoritmos hibridos cuando se comparan
sus resultados con los del algoritmo genético clésico.

6.7.2. Analisisdela Evolucion del Fitness

En esta subseccion se andiza un importante aspecto de los algoritmos evolutivos. la
evolucion de los valores de fitness sobre |las generaciones. Las Figuras 6.10, 6.11 y 6.12 presentan
la evolucion de los mejores valores de fitness sobre las generaciones, observados para las
versiones seriales del algoritmo genético, e agoritmo CHC2, y e hibrido GASAL durante
gecuciones representativas sobre las instancias grafol00-10, grafo75-25 y grafo50-15
respectivamente. Las gréficas presentan un acercamiento a los valores de fitness en las primeras
300 generaciones, para apreciar mejor las diferencias entre los valores obtenidos.

Los algoritmos GASA2 y CHC1 fueron omitidos intencionadamente en el andlisis. GASA2
tiene e mismo comportamiento respecto a la evolucion de valores de fitness que e agoritmo
genético, ya que no existe diferencia entre su operativa interna hasta que el algoritmo genético se
detiene, mientras que CHCL1 presenta un comportamiento similar a CHC2 en las primeras
generaciones pero luego se estanca debido alos problemas de convergencia prematura.

grafo 100-10
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Figura 6.10: Evolucién del fitness para la instancia grafo100-10.
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Figura 6.11: Evolucién del fitness para lainstancia grafo75-25.
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Figura 6.12: Evolucién del fithess para la instancia grafo50-15.

Es posible apreciar que sobre la instancia grafo100-10 tanto el hibrido GASA1 como CHC2
son capaces de encontrar individuos muy adaptados en un nimero moderado de generaciones,
acanzando altos valores de fitness en menos de doscientas generaciones. El algoritmo genético
evoluciona mas lentamente, requiriendo usualmente méas generaciones antes de hallar resultados
de calidad comparable. EI método simulated annealing presenta € peor comportamiento,
siguiendo un patron més letargico de evolucion de fitness.
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El comportamiento descrito anteriormente no se mantiene sobre las instancias grafo75-25 y
grafo50-15. Aunque GASA1 y CHC2 acanzan répidamente valores elevados de fitness, las
distancias entre sus resultados y los del algoritmo genético no son tan marcadas. Sobre la
instancia grafo50-15 las diferencias se reducen significativamente. Nuevamente, el método
simulated annealing presenta los peores resultados en cada instancia estudiada del problema.

En los agoritmos evolutivos basados en poblacion, fue posible identificar a la pérdida de
diversidad como € principal motivo por e cua los algoritmos detienen la evolucion de sus
valores de fithess a avanzar las generaciones. Tomando en cuenta que el espacio de soluciones
factibles del problema tiene una dimensién muy reducida comparado con € niimero de soluciones
no factibles, y que a medida que los algoritmos avanzan, moverse de una solucion factible a otra
factible se hace cada vez menos probable, la importancia de los mecanismos para mantener la
diversidad y permitir la exploracion de otras secciones del espacio de busqueda es evidente.

En las gréficas 6.10, 6.11 y 6.12 puede apreciarse que los métodos mas efectivos (CHC2 y
GASA1) acanzan buenas soluciones rapidamente, pero la mejora se detiene luego de algunos
cientos de generaciones. El resto de la evolucién discurre entre la generacion de soluciones no
factibles que son eliminadas o la exploracion de soluciones de calidad inferior alamejor solucion
ya encontrada. Las caracteristicas del problema hacen que la incorporacion de mecanismos para
incorporar diversidad sean de gran ayuda para €l proceso evolutivo, y por ello e operador de
reinicializacion "fuerte’ que utiliza e agoritmo CHC2 le permite alcanzar resultados de calidad
superior alos de los restantes algoritmos.

6.7.3. Resultadosdelos Algoritmos Paralelos

La tabla de la Figura 6.13 resume los resultados de los agoritmos paralelos para los
problemas estudiados. Como fue comentado, los algoritmos paralelos utilizaron ocho idlas, cada
una gjecutando sobre un equipo dd cluster empleado, cuya configuracion se presentd en la
seccion 6.6. Latabla de la Figura 6.13 reporta los promedios de valores de fitness y la desviacion
estdndar en los resultados para las 30 gecuciones independientes de cada algoritmo. Como
consecuencia de que el ato nimero de combinaciones de algoritmos e instancias de prueba
demanda extensos periodos de tiempo para completar los experimentos, solo se realizaron
gjecuciones paralelas para el agoritmo simulated annealing y para aquell os al goritmos basados en
poblacién que mostraron resultados promisorios en los experimentos secuenciales (el agoritmo
genético clasico, laversion de CHC mejorada- CHC2- y el agoritmo hibrido GASAL).

GASA1 CHC2 GA SA
grafo 100-10
Promedio 4529.0 44365 4489.0 41705
Mejor 4608.0 4566.0 4537.0 4289.0
Desv. estandar 325 51.3 24.5 48.2
grafo 75-25
Promedio 54155 5353.2 5379.4 51742
Mejor 54409 5408.2 5447.2 5290.9
Desv. estandar 28.4 345 38.8 41.4
grafo 50-15
Promedio 9473.1 94182 9393.3 9266.3
Mejor 9569.7 9596.5 9535.3 9441.0
Desv. estandar 34.0 70.7 86.7 81.6

Tabla 6.13: Resultados de los algoritmos paralelos.
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El estudio se concentro principalmente en evaluar la calidad de los resultados obtenidos por
los modelos paralelos, tratando de determinar si éstos eran capaces de mejorar la calidad de los
resultados de los algoritmos secuenciales. Una de las caracteristicas de los model os paralelos de
agoritmos evolutivos o constituye e hecho de que lasidlas tienen la capacidad de evolucionar en
diferentes direcciones, explorando distintas secciones del espacio de blsgueda. Basados en este
aspecto, los model os paralelos introducen un mecanismo de evolucion diferente, que es capaz de
aportar la diversidad necesaria para mejorar |os resultados de los algoritmos seriaes en problemas
complejos (Canti-Paz, 2000).

En e trabgjo previo presentado en e capitulo anterior no fue posible detectar mejoras
significativas en los resultados del modelo paralelo de algoritmo genético sobre el modelo serial.
Este hecho fue explicado por la alta precisiéon de los resultados obtenidos por el algoritmo seridl,
como consecuencia del ato nimero de generaciones utilizado como criterio de parada. Por su
parte, en el estudio de los modelos seriales de los agoritmos presentados en este capitulo fue
posible confirmar que existia un margen importante para mejorar los resultados de varios de los
agoritmos implementados en caso de incorporar mecanismos para mejorar la diversidad de la
poblacion. Tomando en cuenta estos argumentos, €l objetivo de los experimentos con os model os
paraelos consistio en evaluar s unamejoraen la calidad de resultados podia ser a canzada.

La eficiencia de los algoritmos paralelos se evalué como un objetivo secundario, ya que no
se redizO trabgjo extra de implementacion para optimizar los tiempos de €ecucion de los
algoritmos. Como ejemplo, por las caracteristicas del modelo evolutivo empleado por los
esgueletos de software de la biblioteca utilizada para su desarrollo, los algoritmos implementados
realizan chequeos de factibilidad superfluos luego de aplicado cada operador evolutivo. Por
motivos de tiempo en el desarrollo del proyecto, laimplementacion no fue optimizada para reunir
la recombinacion y la mutacion en un Unico operador de modo de evitar chequeos de factibilidad
superfluos.

De todos modos, se evaluaron los tiempos de gecucién de los algoritmos y se calcularon los
valores de speedup y eficiencia a utilizar las ocho islas gecutando en ocho procesadores. El
objetivo consistié en tratar de determinar si los agoritmos evolutivos paralel os implementados
sobre |la biblioteca MALLBA mantenian € comportamiento de speedup casi linea, como el
observado en € algoritmo genético especifico presentado en e capitulo precedente.

Analizando los datos presentados en la tabla de la Figura 6.13, y comparandolos con |os
resultados de los algoritmos seriales presentados en la tabla de la Figura 6.6 es posible concluir
que desde un punto de vista globa, los modelos paralelos superaron los valores de fitness
promedio y los mejores valores obtenidos por los algoritmos seriales, excepto para e agoritmo
CHC2. Cuando se divide la poblacion en idas de tamafio reducido, € algoritmo CHC2 paralelo
no es capaz de mejorar la calidad de resultados de su contraparte serial, y ni siquiera llega a
alcanzar una calidad similar de resultados. Este efecto es consistente con un aspecto de los
agoritmos evolutivos paralelos frecuentemente reportado en la literatura del &rea: s las
poblaciones son pequefias, la divisiéon en mditiples nichos puede ser contraproducente para el
funcionamiento del modelo de evolucion. Como consecuencia de su mecanismo de seleccidn
ditista, trabajando sobre demes de poblacion reducida el agoritmo CHC pierde la diversidad
necesaria en la poblacion, y e caso estudiado sufre un problema de pérdida de diversidad y
convergencia prematura similar al manifestado por la version originalmente disefiada para €
algoritmo serial CHC1. Tomando en cuenta este resultado, el disefio de un modelo apropiado de
paraleismo para aplicar a algoritmo CHC constituye una linea |6gica para abordar como trabgjo
futuro.
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6.7.4. Resultados compar ativos

La tabla de la Figura 6.14 resume las mejoras en calidad de resultados obtenidas por los
modelos paralelos de los algoritmos disefiados para cada instancia del conjunto de prueba
considerado. Se presentan comparativamente los valores promedio de fitness y los meores
valores alcanzados en las 30 gecuciones realizadas para cada instancia del problema, calculando
un factor de megjora relativo a valor correspondiente del algoritmo serial.

Los factores de megjora no son elevados, como consecuencia de la ata precision de los
resultados seriales. Sin embargo, para el algoritmo genético, para el hibrido GASA1y en un caso
para € método simulated annealing, se verifica que las mejoras obtenidas son mayores que la
desviacién esténdar de los resultados para | os tres casos estudiados. Para el algoritmo genético y
e hibrido GASA1, donde fueron detectadas mejoras significativas, se realizo € test de Kruskal -
Wallis para analizar las distribuciones de | os resultados. Como g emplo, para GASA1 los p-values
son inferiores a 0.01, y por tanto puede considerarse que las diferencias entre promedios de
valores de fitness de los modelos paraelo y secuencia son significativas a nivel de 1%. Este
resultado indica que aunque pequefia, la mejora obtenida por los algoritmos paraelos en los casos
mencionados puede considerarse significativa estadisticamente.

GASA1 CHC2 GA SA
grafo100-10

Fitness Promedio Secuencial 44915 4602.0 4469.5 4186.0

Fitness Promedio Paralelo 4529.0 44365 4489.0 41705

Factor de Mejora en Fitness Promedio 1008 0964 1.004 0.996
p-value 1.810° nlc 0.035 nic

Mejor Fitness Secuencial 4549.0 4634.0 4531.0 4302.0

Mejor Fitness Paralelo 4608.0 4566.0 4537.0 4289.0

Factor de Mejoraen Mg or Fitness 1013 098 1.001 0.997

grafo 75-25

Fitness Promedio Secuencial 53639 5479.0 5308.2 5171.8

Fitness Promedio Paralelo 54155 53532 5379.4 5174.2

Factor de Megjora en Fitness Promedio 1010 0977 1014 1.001
p-value 5810° n/c  1.910° nlc

Megjor Fitness Secuencial 5429.3 5521.8 5406.7 5249.0

Mejor Fitness Paralelo 5440.9 5408.2 5447.2 5290.9

Factor de Mejoraen Mejor Fitness 1002 0980 1.008 1.008

grafo50-15

Fitness Promedio Secuencial 93733 95142 9316.8 9177.2

Fitness Promedio Paralelo 9473.1 94183 9393.3 9266.3

Factor de Mejora en Fitness Promedio 1011 0990 1.008 1.010
p-value 89.10° nlc 5110* nlc

Mejor Fitness Secuencia 9474.3 9596.5 9456.0 93219

Mejor Fitness Paralelo 9569.7 9596.5 9535.3 9441.0

Factor de Meoraen Mejor Fitness 1010 1000 1.008 1.013
Figura 6.14: Resultados comparativos entre model os serialesy paralelos.
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6.7.5. Andlisisdela eficiencia computacional

Aungue la mejora de desempefio no fue & objetivo principal del trabajo, se analizaron los
tiempos de gecucion de los agoritmos secuenciales y paraelos. La tabla de la Figura 6.15
resume un breve andlisis de la eficiencia computacional, presentando los tiempos promedio de
gjecucion (en minutos) sobre las 30 g ecuciones independientes realizadas para cada problema de
prueba.

GASA1 GA CHC2 SA GASA2 CHC1
grafo 100-10
Secuencial 5200 1228 594 186 139.2 52.6

Paraelo 81.8 24.2 28.7 24 * *
Eficiencia 0.79 0.63 026 0.09 * *
grafo 75-25
Secuencial 462.6 1254 510 9.0 126 114
Paraelo 81.0 24.0 204 144 * *
Eficiencia 0.71 0.65 031 014 * *
grafo 50-15
Secuencial 12294 3102 2754 318 319.8 31.2
Paraelo 219.6 59.4 744 288 * *
Eficiencia 0.70 0.65 0.46 0.14 * *

Figura 6.15: Tiempos de gecucion promedio (minutos).

Analizando |os tiempos de g ecucion para cada a goritmo, es posible observar que el método
simulated annealing es & algoritmo mas rapido. Este hecho puede ser explicado como
consecuencia de que simulated annealing trabgja con una Unica solucién en cada instante de
tiempo mientras que los algoritmos evolutivos basados en poblacion trabgjan con un conjunto
numeroso de individuos. Adicionalmente, ya en etapas intermedias del algoritmo comienza a
manifestarse un comportamiento sistematico que domina las etapas avanzadas en la "evolucion™:
a utilizar el simple operador de transicion propuesto, el método simulated annealing descarta la
mayoria de los individuos explorados de dos etapas por uno de dos motivos, o bien las nuevas
soluciones generadas no mejoran a la solucion actual y no son aceptadas probabilisticamente, o
bien porque la no- factibilidad de las soluciones se detecta con el chequeo heuristico y no es
necesario calcular los caminos entre pares de nodos terminales. En ambos casos se evita aplicar
completamente el costoso chequeo de factibilidad identificado como el principal demandante de
tiempo de cdmputo en los agoritmos implementados. Pese a ser € agoritmo mas rapido,
simulated annealing no logra alcanzar soluciones de precision aceptable comparadas con € resto
de los agoritmos.

CHC1 presenta un comportamiento similar a de simulated annealing, mostrando tiempos de
gecucion moderadamente bajos, pero acanzando solamente resultados competitivos para la
instancia grafo 100-10, donde logra superar sus problemas de convergencia prematura. Sobre las
instancias grafo 75-25 y grafo 50-15 presenta resultados muy pobres, como consecuencia de la
convergencia prematura debida a la pérdida de diversidad en la poblacién. La similitud entre
individuos provoca la detencién del mecanismo evolutivo, ya que la politica de restriccién a
cruzamiento impide gque los individuos similares se recombinen entre si, y por ello los tiempos de
gjecucion se reducen globamente, ya que a no aplicarse los operadores evolutivos € chequeo de
factibilidad no es necesario.
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El agoritmo hibrido GASAL tiene una operativa interna mucho més complega que € resto
delos agoritmos, y este hecho se refleja en los elevados tiempo de computo que demanda para su
gecucion. En promedio, € agoritmo GASA1 demanda tiempos de gecucidén cuatro veces
superiores a los del algoritmo genético tradicional. Por otra parte, aplicar el método simulated
anneding luego de findlizada la e€ecucién de adgoritmo genético no incrementa
significativamente los tiempos de gjecucion, y por ello el hibrido GASA?2 tiene aproximadamente
las mismas demandas de tiempo que el agoritmo genético clésico.

Es posible apreciar que €l agoritmo CHC2 es significativamente mas veloz que el algoritmo
genético tradicional. Dado que el algoritmo CHC2 no aplica mutaciones continuas durante el
mecanismo evolutivo e introduce condiciones para la restriccion de cruzamiento entre individuos
similares, los efectos de los chequeos de factibilidad superfluos se reducen notoriamente.
También se aprecia que esta ventaja del algoritmo CHC2 tiende a reducirse cuando el numero de
nodos terminales crece, dado que la razén entre e tiempo promedio de gecucién de CHC2 y €
del agoritmo genético aumenta de 0.48 a 0.89 cuando &l nimero de nodos terminal es crece de 10
a2b. Latablade laFigura 6.16 presentalos tiempos de €jecucién comparativos para las versiones
secuenciales de los algoritmos evolutivos basados en poblacion, utilizando los tiempos de
gjecucion del algoritmo genético tradicional como referencia.

grafo 100-10 grafo75-25 grafo50-15

GASATGA 4.23 3.96 3.69
GASA2/GA 113 1.03 1.00
CHC2/GA 0.48 0.89 0.41

Figura 6.16: Comparacién de tiempos de g ecucion para los algoritmos secuenciales.

Tomando en cuenta los tiempos de gjecucién de los algoritmos, es posible conjeturar que la
complejidad del problema se relaciona principalmente con el nimero de nodos terminaes y es
ligeramente afectada por € nimero total de nodos. Este hecho puede notarse en la comparacién
de tiempos de gjecucién de cualquiera de los algoritmos utilizados a considerar las tres instancias
abordadas: e esfuerzo méximo es siempre requerido para la resolucion de la instancia grafo
75- 25. Este comportamiento puede explicarse por el hecho de que e chequeo de factibilidad de
soluciones, que demanda la mayor parte del esfuerzo computaciona utilizado en cada generacion,
tiene una complejidad proporcional a cuadrado del nimero de nodos terminales del problema

(O(nr?).

Adicionalmente, se calcularon valores intuitivos del speedup acanzado a eecutar los
algoritmos paralelos sobre 8 procesadores. Las versiones paraelas de los agoritmos evolutivos
basados en poblacion demandan menores tiempos de gecucion que sus contrapartes seriales ya
que trabajan con pablaciones reducidas, mientras que e método simulated annealing constituye
un caso especid, ya que no toma ventgja de la division de la poblacién porque trabaja con un solo
individuo y por ello no logra mejorar sus tiempos de gjecucion a disponer de un mayor nimero
de procesadores. La tabla de la Figura 6.15 ofrece un valor caculado de Eficiencia =
Speedup/#Procesadores para agquellos algoritmos para los cuaes se estudio su modelo paralelo
(GASA1, CHC2, agoritmo genético y simulated annealing).

Si bien los agoritmos evolutivos paradelos basados en poblacion muestran un speedup
sublineal, puede apreciarse que el hibrido GASAL y & agoritmo genético tienen buenos valores
de €ficiencia, en € entorno de 0.7. Por su parte, e agoritmo CHC2 mostr6 una eficiencia muy
pobre a trabajar con poblaciones distribuidas, en € entorno de 0.3 para los grafos con pocos
nodos terminales, y variando hasta 0.46 para el grafo 75-25. Este detalle muestra nuevamente que
el algoritmo CHC2 paralelo no tiene el mismo patron de comportamiento evidenciado por los
otros a goritmos evolutivos paral el os basados en poblacién.
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6.8. Conclusionesy Trabajo Futuro

En e trabgo presentado en este capitulo se estudian varias técnicas evolutivas y de
busgueda local aplicadas ala resolucion del Problema de Steiner Generdizado. Versiones seriales
y paraelas de los agoritmos fueron implementadas sobre una biblioteca de propésito genera para
optimizacion combinatoria. Se ofrece un detallado andlisis de los resultados obtenidos y un
estudio del comportamiento de los algoritmos y de eficiencia computacional a resolver €
conjunto de instancias de prueba presentado en el capitulo anterior.

Analizando los resultados obtenidos para el conjunto de problemas de prueba estudiado es
posible extraer conclusiones sobre la aplicabilidad de los agoritmos implementados para la
resolucion del Problema de Steiner Generalizado.

El método simulated annealing no produjo resultados precisos para el Problema de Steiner
Generdlizado utilizando e sencillo operador aeatorio propuesto para la exploracion de
vecindades. Ni siquieraa permitir un nUmero muy elevado de iteraciones € método fue capaz de
alcanzar resultados competitivos con respecto a los agoritmos evolutivos basados en poblacion.
Con d simplificado operador de transicion propuesto, el algoritmo simulated annealing trabgja
précticamente siguiendo una exploracién aeatoria del espacio de busgueda. Cabe destacar que €
uso de este método fue propuesto para contar con una referencia para comparar 10s resultados de
los agoritmos evolutivos, y por ello no se realizaron esfuerzos por mejorar su mecanismo de
exploracién, adoptandose una simple busqueda al eatoria que extiende €l operador de mutacion de
los algoritmos evolutivos. Un perfeccionamiento del operador de blsqueda local se impone como
necesaria para mejorar |os resultados obtenidos utilizando € método simulated annealing.

Aungue se obtuvieron valores similares desde un punto de vista numérico (promedios de
mejores valores de fithess obtenidos) para € algoritmo genético y los dos agoritmos hibridos
estudiados, ciertos detalles importantes pueden destacarse como conclusiones del estudio. El
algoritmo hibrido GASA2, que aplica e méodo simulated annealing sobre la poblacion fina
luego de aplicado el agoritmo genético, ha producido pobres resultados, mostrando una mejora
negligible respecto a los resultados del agoritmo genético tradicional. Por su parte, e agoritmo
hibrido GASA1, que utiliza e método simulated annealing como un operador interno en
algoritmo genético, es capaz de halar mejores soluciones puntuales y acelerar e mecanismo de
exploracion del algoritmo genético tradicional, aunque las mejoras logradas no son significativas
en e largo plazo, a medida que avanzan las generaciones. Los promedios de los mejores valores
de fitness alcanzados son muy similares a los dd algoritmo genético tradicional cuando se
evoluciona durante 2000 generaciones. Por lo tanto, el principal aporte del método simulated
annealing utilizado como un operador interno consiste en introducir una nueva fuente de
diversidad, acelerando la exploracién inicial del espacio de soluciones. Como contrapartida, 1os
tiempos de gjecucion demandados crecen considerablemente. Otras caracteristicas del mecanismo
de introduccion de diversidad no son Utiles para e agoritmo genético, como g emplo, dado que
no se estanca habitualmente en éptimos locales del problema, |a capacidad del método simulated
annealing de aceptar soluciones peores que la anadlizada no congtituye una ayuda rel evante para el
mecanismo evol utivo.
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CHC se manifestdé como un algoritmo muy promisorio para la resolucion del Problema de
Steiner Generalizado, posiblemente tomando ventajas de su mecanismo especia de cruzamiento y
del propio operador de cruzamiento uniforme que emplea. El agoritmo CHC fue capaz de
obtener individuos de ata calidad en un nimero reducido de generaciones y es capaz de mejorar
sus propios valores de fithess de modo mas rdpido y consistente que €l resto de los algoritmos
evolutivos estudiados. La primera version disefiada (CHC1) mostrd con frecuencia problemas de
convergencia prematura como consecuencia del pobre mecanismo de reinicializacion utilizado.
Cuando se mejoré el operador de reinicializacion, se obtuvo una version mucho més robusta del
algoritmo (CHC2) que fue capaz de acanzar resultados de precision muy elevada para las tres
instancias del Problema de Steiner Generalizado estudiadas. El algoritmo CHC2 superd los
mejores valores de fithess hallados por los restantes algoritmos, produjo valores de fithess
promedio significativamente superiores, e inclusive presentdé meores valores de €ficiencia
computacional que e algoritmo genético y los hibridos implementados.

Estudiando los resultados algoritmo por algoritmo, se confirmd que los model os paraelos de
agoritmos evolutivos son capaces de hallar mejores soluciones para € Problema de Steiner
Generalizado, mejorando ligeramente los valores hallados por los modelos serides, salvo en €
caso del algoritmo CHC2. Adicionalmente, la eficiencia computacional mejora notoriamente a
dividir la poblacién globa en subpoblaciones que evolucionan en paralelo. Aunque los modelos
paralelos de los agoritmos estudiados tuvieron un comportamiento de speedup sublineal, tanto e
algoritmo genético clasico como el agoritmo hibrido GASA1 presentaron buenos valores de
eficiencia a utilizar ocho subpoblaciones, mostrandose adaptables para la aplicacion de técnicas
de procesamiento paraelo.

Dos lineas principaes surgen como inmediatas para abordar como parte del trabgjo futuro
relacionado con los aspectos inconclusos del trabgjo: la profundizacion del estudio del
comportamiento de los algoritmos y la investigacion sobre los mecanismos pra mejorar la
eficiencia computaciona de los métodos estudiados.

Respecto al estudio del comportamiento de los algoritmos, debe analizarse en profundidad
los mecanismos de hibridacion para determinar sus contribuciones a resolver € problema, en
especia tomando en cuenta el enorme tiempo computacional extra que demanda la aplicacion de
métodos de busgueda local como operadores internos en e agoritmo genético. Asimismo, debe
estudiarse en detalle lainfluencia del operador de reinicializacion en el mecanismo evolutivo del
agoritmo CHC, considerando que cuando no se provee la diversidad suficiente en la poblacion €
algoritmo presenta problemas de convergencia prematura, tal como fue detectado en la primera
version disefiada CHC1 y en el modelo pardelo de la version CHC2. Complementariamente, €
operador de reinicializacién utilizado en la versiéon CHC2 no es eficiente, ya que en ocasiones es
necesario aplicarlo en reiteradas ocasiones hasta producir una solucion factible del problema. El
disefio de un operador de reinicializacion eficiente, que garantice la factibilidad de las soluciones
generadas y proporcione la diversidad necesaria para € mecanismo evolutivo no es una tarea
trivial, y requerira estudios tedricos del problemay sus caracteristi cas conjuntamente con estudios
experimentales que se planean desarrollar en el futuro.
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Por otra parte, existe un amplio margen para mejorar la eficiencia tanto de los modelos
seriales como de los paralel os de los algoritmos estudiados, y pararealizar un estudio detallado de
la eficiencia computacional que complemente el breve estudio presentado. Las implementaciones
utilizadas en € trabgjo no estuvieron optimizadas, y por ello derrochan tiempo de computo en
chegqueos de factibilidad superfluos que incrementan los tiempos de gecucién de todos los
algoritmos. Una etapa de redisefio de los algoritmos aparece como evidente para poder abordar en
e futuro instancias del Problema de Steiner Generalizado de mayor dimension y complejidad,
para las cuales las implementaciones actuales de los agoritmos demandarian tiempos de
gecucion prohibitivos. Relacionado con este punto, debe profundizarse el estudio de la
escalabilidad del modelo de poblaciones distribuidas para determinar su utilidad para la
resolucion de complegjas instancias del Problema de Steiner Generalizado utilizando el poder
computacional de grandes clusters de computadores.
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CAPITULO 7

CONCLUSIONESY TRABAJO FUTURO

"Les choses que nous concevons trés clairement
et tres distinctement sont toutes vraies."

("Las cosas gue concebimos muy clara
y distintamente son todas verdaderas')

RENE DESCARTES
Discurso del Método IV, 1637.

7.1. Introduccion

Este capitulo resume las conclusiones del trabgjo de Maestria presentado en los capitulos
precedentes. Conjuntamente, se presentan aquellas principaes lineas de investigacion que han
dejado interesantes aspectos abiertos que merecen un estudio o una profundizacion en e futuro.

7.2. Conclusiones

Tomando en cuenta los objetivos planteados en el trabgjo de Maestria, una evaluacion
general permite concluir que se cumplieron exitosamente las principales metas fijadas.

Como primer aspecto debe indicarse que se estudiaron en profundidad los fundamentos de
las técnicas de computacion evolutiva de desde un punto de vista genera y el paradigma de los
algoritmos genéticos en particular. En esta etapa se adquirieron valiosos conocimientos sobre esta
familia de metaheuristicas que han permitido una formacién adecuada al responsable del proyecto
y adicionamente iniciar una linea de trabgjo e investigacion en el area de algoritmos evolutivos y
paraelismo en el Instituto de Computacion de la Facultad de Ingenieria. Asimismo, durante €
desarrollo del proyecto se realizaron importantes contactos con otros grupos de trabgo e
investigacion en las areas de metaheuristicas, algoritmos evolutivos y paraelismo que
permitieron un valioso intercambio de opiniones e ideas sobre la aplicabilidad de las técnicas de
computacion evolutiva para la resolucién de problemas relacionados con € disefio de redes de
comunicaciones confiables.

En el marco del trabgo se realizé un relevamiento de los métodos de aplicacion de las
técnicas de procesamiento paralelo y distribuido a los algoritmos evolutivos. En este sentido, se
disefié una compl eta resefia de propuestas realizadas por parte de los investigadores en el area con
e objetivo de mejorar e desempefio computacional y la calidad de los resultados de los
algoritmos genéticos. La vision de la evolucién histérica presentada, que resume los detalles
principal es de los articul 0s, textos, taxonomias y otras resefias disponibles, reline los model os més
relevantes de algoritmos genéticos paraelos y |os enmarca dentro de una propuesta de taxonomia
unificada. Este relevamiento fue publicado bajo € titulo "Evolucion en e disefio y laclasificacion
de Algoritmos Genéticos Paradelos’, en la XXVIII Conferencia Latinoamericana de Informatica
(Nesmachnow, 2002b), y merece destacarse como un valioso aporte del proyecto.
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En e aspecto relacionado con € area de aplicacion, se estudié e Problema de Steiner
Generaizado, un problema de optimizacion combinatoria utilizado para modelar € disefio de
redes de comunicaciones de alta confiabilidad topoldgica. La clase de problemas de Steiner ha
sido escasamente estudiada en sus formulaciones generalizadas fuera de nuestro entorno de
trabgjo, y el andisis de propuestas de técnicas evolutivas constituye otro novedoso y relevante
aporte del trabajo desarrollado en el marco de la Maestria.

En una primera aproximacion alaresolucion del problema estudiado, se presentd el disefio y
la implementacion de un algoritmo genético paralelo especifico. De acuerdo a relevamiento
realizado, constituye la primer propuesta de resolucion del caso generalizado del problema
mediante €l uso de un agoritmo evolutivo. La estrategia de resolucion del problema se baso en e
uso de una representacion binaria simple, y se trabgjé siempre bagjo la idea de mantener la
formulacion y los operadores evolutivos tan simples como fuera posible, sin agregar informacion
especifica del problema. Utilizando este enfoque, se redlizaron estudios de vaidaciéon y
configuracion del algoritmo disefiado, comparando los resultados con resultados obtenidos
utilizando otras metodologias de resolucion. Los resultados fueron publicados bgjo € titulo
"Resolucién del Problema de Steiner Generalizado utilizando un Algoritmo Genético Paralelo” en
el Segundo Congreso Espafiol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados
(Arraga et a, 2002).

Como parte del andlisis experimental se disefio un conjunto de instancias del Problema de
Steiner Generalizado par utilizar en los experimentos de evaluacion de resultados. Este conjunto
de problemas (generados aleatoriamente) constituye e Unico conjunto conocido disefiado
especificamente para evaluar los resultados de algoritmos de resolucion del caso generalizado del
problema considerado Si bien la dimension del conjunto de instancias de prueba es reducida
(solamente incluye a tres problemas) puede considerarse como un punto de partida para e disefio
de nuevas instancias que permitan abarcar un mayor espectro de complejidad.

Sobre e conjunto de problemas de prueba disefiado, se realizé un estudio de los resultados
obtenidos por los modelos seria y paralelo del agoritmo genético paralelo especifico disefiado
paralaresolucién de problema.

Complementariamente, se disefiaron versiones seriales y paralelas de otros agoritmos
evolutivos y de busqueda local, puros e hibridos, aplicados a la resolucién del problema,
manteniendo la idea de trabagjar con una representacion sencilla y operadores de complegjidad
reducida. Se reaiz6 un exhaustivo andlisis comparativo de la calidad de los resultados obtenidos
desde el punto de vista numérico y un estudio de la eficiencia computaciona a utilizar un cluster
de ocho computadores para la gjecucién distribuida de los modelos paralelos. Los resultados
fueron publicados bgjo € titulo "Técnicas Evolutivas Aplicadas a Disefio de Redes de
Comunicaciones Confiables’ en € Tercer Congreso Espafiol de Metaheuristicas, Algoritmos
Evolutivos y Bioinspirados.

El andlisis comparativo permitid detectar algoritmos evolutivos simples con un
comportamiento muy promisorio para la resolucién del Problema de Steiner Generalizado, tal
como fue mencionado en las conclusiones del Capitulo 7. Aunque €l estudio estuvo limitado por
la disponibilidad de recursos computacionales existentes, se pudo comprobar las ventgas de
utilizar modelos paralelos, tanto desde el punto de vista de la calidad de resultados obtenidos
como desde el punto de vista de la mejora de eficiencia computacional alcanzada. El andisis
empirico permitio identificar numerosos aspectos y caracteristicas del problema abordado y del
comportamiento de los diferentes algoritmos evolutivos considerados, que agregan un
conocimiento importante para utilizar 8 momento de decidir una continuacion del trabgjo.
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Simultdneamente al trabgjo de experimentacion, fue posible realizar una evaluacion
actualizada de la potencia de cdculo de la arquitectura paralela disponible en nuestro entorno de
trabajo (cluster de PCs) paralaresolucion de problemas complejosy de gran porte.

7.3. Trabajo Futuro

A lolargo del trabgjo de Maestria, numerosas lineas de investigacion reportaron interesantes
resultados o han dejado aspectos abiertos que merecen un estudio o una profundizacion como
continuacion légicaen el futuro inmediato.

Abordar un estudio tedrico y experimental con el objetivo de ampliar € conjunto de
problemas de prueba puede considerarse como €l principal aspecto no relacionado directamente
con los agoritmos de resolucién del problema. Con este fin, deben estudiarse las caracteristicas y
las propiedades del problema para tratar de incorporar nuevas instancias, obtenidas de adaptar
conjuntos ya existentes para problemas de complejidad reducida (como el problema del &rbol de
Steiner o los problemas de biconexion) y para disefiar instancias con valores éptimos conocidos
que permitan abarcar una amplia gama en cuanto ala complejidad de los problemas planteados.

Los resultados obtenidos permitieron comprobar que existe un margen considerable para
mejorar algunos de los algoritmos evolutivos propuestos. Tomando en cuenta que se identifico a
la pérdida de diversidad como el principal motivo por el cua los agoritmos evolutivos no son
capaces de acanzar resultados de mejor calidad, € estudio de los diferentes mecanismos de
introduccién de diversidad se manifiesta como una tarea l6gica para megjorar los resultados
obtenidos. Conjuntamente, deberd estudiarse la influencia de los propios mecanismos de
introduccién de diversidad en el comportamiento de los algoritmos, tanto en lo referente a
método de exploracién del espacio de soluciones y la calidad de resultados obtenidos como €
aspecto relacionado con su eficiencia computacional. En esta linea de trabgjo, € estudio de
modelos y representaciones méas compleas, como las representaciones basadas en caminos, la
utilizacion de soluciones no factibles complementadas con mecanismos de penalizacion de fitness
y/o correccion de soluciones, asi como la introduccion de informacion dependiente del problema
y operadores especializados constituyen lineas claras de trabajo aabordar en € futuro inmediato.

Ciertos aspectos relacionados con |os model os de paralelismo fueron poco analizados como
consecuencia del escaso nimero de recursos computacionales disponibles, que limité e acance
del trabajo en esta &rea de investigacion. En caso de poder acceder a plataformas paralelas de alto
poder computacional, € estudio del modelo de migracion podra profundizarse adecuadamente,
para determinar sus contribuciones a mejorar la calidad de resultados del problema.

El estudio de otros modelos de paraelismo aplicados a agoritmos evolutivos para la
resolucion del Problema de Steiner Generalizado ha sido planificado como unatarea a desarrollar
en el futuro. Durante € desarrollo del trabajo se decidi6 postergar € estudio de un modelo celular
aplicado a problema, tomando en cuenta la falta de disponibilidad de una arquitectura paralela de
memoria compartida durante buena parte del tiempo de desarrollo del trabajo. Sobre €l final del
trabajo, y evaluando en especial |os buenos resultados obtenidos con & model o de subpoblaciones
con migracion, se postergd definitivamente e disefio de modelos de agoritmos genéticos
celulares. En la actualidad se dispone de un equipo multiprocesador en la Facultad de Ingenieriay
el disefio de modelos de algoritmos evolutivos celulares surge como una linea clara a abordar en
e futuro con e objetivo de estudiar un nuevo modelo de paralelismo y sus caracteristicas,
comparando con |os resultados obtenidos para el modelo de subpoblaciones con migracion.

Por dltimo, la extensién de las ideas aplicadas en e trabgo a otros problemas de
optimizacién vinculados con e disefio de redes de comunicaciones confiables constituye en si
misma una interesante linea de trabajo que se plantea como probable origen de nuevos proyectos
en el futuro cercano.
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ANEXO |

PROBLEMASDE VALIDACION

"What? Will the line stretch out to the crack of doom?."

WILLIAM SHAKESPEARE
Macbeth, 1606

Al.1. Introduccién

Este anexo presenta € conjunto de instancias del Problema de Steiner Generalizado
utilizado para la validacion del algoritmo genético paraldlo presentado en el Capitulo 5. Se
presentan las caracteristicas de los problemas de prueba y las soluciones encontradas por e
algoritmo genético, que corresponden con las soluciones éptimas de cada uno de |os problemas
considerados. L os problemas de validacion fueron tomados del trabajo de Robledo (2001).

Al.2. Problemal

El primer problema considerado esta dado por € grafo vl que se presenta en la Figura
Al.1l. La instancia se compone de diez aristas y cinco nodos, de los cuales dos son nodos
terminales. Los costos de las aristas son uniformes e unitarios. La matriz de requerimientos de
conectividad exige la existencia de tres caminos diguntos entre los dos nodos terminales del
problema.

Todas |las aristas tienen costo 1.
0 3
30

Figura A1.1: Instancia de validacion grafo_vl

Py
I

La solucién encontrada por e agoritmo genético se presenta en la Figura A1.2. La
solucién incluye dos de los tres nodos de Steiner y cinco de las diez aristas originales del
problema. El costo total de la solucién halladatiene valor 5.

Figura Al.2: Solucién encontrada por el algoritmo genético
para lainstancia de validacion grafo_vl.
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Al.3. Problema?2

El segundo problema considerado esta dado por el grafo_v2 que se presenta en la Figura
A1.3. La instancia se compone de nueve aristas y seis nodos, de los cuales tres son nodos
terminales. Los costos de las aristas son uniformes e unitarios, salvo las dos aristas marcadas,
gue tienen un costo con valor 3. La matriz de requerimientos de conectividad exige la existencia
de dos caminos digjuntos entre cada par de nodos terminales del problema (corresponde a un
problema de biconexion).

L as aristas cuyo costo no se especifica
tienen un valor de costo iqual al.

3
0 2 2
Q R={2 0 2
3 2 20

Figura Al.3: Instancia de validacion grafo_v2

La solucién encontrada por € agoritmo genético se presenta en la Figura A1.4. La
solucién incluye dos de los tres nodos de Steiner y cinco de las diez aristas originales del
problema. El costo total de la solucién halladatienevalor 7.

Figura Al.2: Solucién encontrada por el algoritmo genético
para la instancia de validacion grafo_v2.
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Al.4. Problema3

El tercer problema considerado est4 dado por € grafo_v3 que se presenta en la Figura
A15. Lainstancia se compone de doce aristas y seis nodos, todos ellos considerados como
nodos terminales. Los costos de las aristas son uniformes e unitarios. La matriz de
requerimientos de conectividad exige la existencia de tres caminos digjuntos entre cada par de
nodos terminales del problema (corresponde a un problema de 3 conexion).

Todas las aristas tienen costo 1

Py

Il
W w w w w o
W w w w o w
W w w o w w
W w o w w w

W o W w w w
O W W W w w

Figura Al.1: Instancia de validacion grafo_v3

La solucién encontrada por e agoritmo genético se presenta en la Figura A16. La
solucién incluye nueve de las doce aristas originales del problema. El costo total de la solucién
halladatiene valor 9.

Figura Al.2: Solucién encontrada por el algoritmo genético
para la instancia de validacion grafo_v3
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Al.5. Problema4

El cuarto problema considerado esta dado por € grafo_v4 que se presenta en la Figura
Al.7. La instancia se compone de quince aristas y seis nodos, cuatro de ellos considerados
como hodos terminales. Los costos de las aristas son valores enteros variablesentre 1 y 5. La
matriz de requerimientos de conectividad exige la existencia de un nimero variable de caminos
disjuntos entre cada par de nodos terminales del problema (entre dosy cuatros caminos).

T1 4 T2 0 2 3 4
2 0 2 3
R=
320 2
4 3 2 0

T3 4 T4

Figura A1.1: Instancia de validacion grafo_v4

La solucién encontrada por € agoritmo genético se presenta en la Figura A1.8. La
solucion incluye a los dos nodos de Steiner y a diez de las quince aristas originales del
problema. El costo total de la solucién halladatiene valor 18.

T1 T2

T3 T4

Figura A1.2: Solucion encontrada por €l algoritmo genético
para lainstancia de validacién grafo_v4.
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Al.6. Problema5s

El quinto problema considerado estd dado por € grafo_v5 que se presenta en la Figura
A1.9. La instancia se compone de quince aristas y diez nodos, de los cuales cuatro son
considerados nodos terminales. Los costos de las aristas son uniformes de valor dos, salvo las
tres aristas marcadas, que tienen costo de valor 1. La matriz de requerimientos de conectividad
exige la existencia de un numero variable de caminos disuntos entre cada par de nodos
terminales del problema (entre uno y tres caminos).

1 A T2 R=

<

w N - O
w N O BB
W O NN
O W W w

Figura Al.1: Instancia de validacion grafo_vs

La solucion encontrada por € agoritmo genético se presenta en la Figura A1.10. La
solucion incluye a los seis nodos de Steiner y a doce de las quince aristas originales del
problema. El costo total de la solucion hallada tiene valor 22. Puede apreciarse que la solucién
optima estéa compuesta por todas las aristas del grafo original, excepto aquellas tres que tienen
costo unitario.

Figura Al.2: Solucion encontrada por €l algoritmo genético
para la instancia de validacion grafo_v4.
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Al.7. Problema6

El sexto problema considerado est4 dado por e grafo_v6 que se presenta en la Figura
A1.11. Lainstancia se compone de veinticinco aristas y dieciséis nodos, de los cuales seis son
considerados nodos terminales. Los costos de las aristas son valores enteros variables en €
conjunto {1,2,4}. Lamatriz de requerimientos de conectividad exige la existencia de un nimero
variable de caminos diguntos entre cada par de nodos terminales del problema (dos o tres
caminos).

wWw N Ww N O
N W NONDN
W N O N W
N O DN WDN
O N W N W
N W N WDN

2 32 320

Figura Al.1: Instancia de validacion grafo vl

La solucion encontrada por € agoritmo genético se presenta en la Figura A1.12. La
solucion incluye a ocho de los diez nodos de Steiner y a diecinueve de las veinticinco aristas
originales del problema. El costo total de la solucion halladatiene valor 39.

T2
2

2

Figura Al.2: Solucién encontrada por el algoritmo genético
para la instancia de validacion grafo_vé.
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Al.8. Problema7

El séptimo problema considerado est4 dado por € grafo_v7 que se presenta en la Figura
A1.13. Lainstancia se compone de doce aristas y seis nodos, de |os cuales tres son considerados
nodos terminales. Los costos de las aristas son valores enteros variables entre 1 y 3. La matriz
de requerimientos de conectividad exige la existencia de dos caminos disjuntos entre cada par
de nodos terminales del problema (caso de problema de biconexion).

0 2 2
R={2 0 2
2 20

Figura A1.13: Instancia de validacion grafo v7

La solucion encontrada por € agoritmo genético se presenta en la Figura A1.14. La
solucion no incluye ninguno de los tres nodos de Steiner del problema. Solamente se incluyen
los tres nodos terminales y las tres aristas que los unen, entre las doce aristas originales del
problema. El costo total de la solucion hallada tiene valor 9. Puede apreciarse que la solucion
optima esta compuesta por aquellas aristas del grafo original que tienen e mayor valor de costo
utilizado (valor 3).

Figura A1.14: Solucién encontrada por e algoritmo genético
para la instancia de validacion grafo_v7.
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ANEXO I

INSTANCIAS DE PRUEBA DEL PROBLEMA DE
STEINER GENERALIZADO

"Pluralitas non est ponenda sine neccesitate.”
(" Las entidades no deben multiplicarse innecesariamente.”)
WILLIAM DE OCCAM, siglo XIV.

All.1l. Introduccion

Esta seccién presenta € conjunto de instancias de prueba del Problema de Steiner
Generalizado disefiado para la evaluacion de los agoritmos implementados en el marco de la
Tesis.

Ta como se menciono en los Capitulos 4 y 5, no existen referencias bibliogréficas sobre
la aplicacién de técnicas heuristicas a caso generalizado del Problema de Steiner. Por este
motivo no se han disefiado conjuntos estandarizados de instancias de prueba para evaluar
comparativamente los resultados de diferentes algoritmos 0 métodos de resoluciéon del
problema. En general, los investigadores que han abordado € problema generdizado han
trabgjado con instancias de prueba derivadas de los casos més simples, como el caso del
problema del &rbol de Steiner, o han generado a eatoriamente sus propios casos de prueba.

Tomando en cuenta las anteriores observaciones, se opté por disefiar un conjunto de
instancias de prueba aeatorias, compuesto de tres problemas, parala evaluacion de calidad de
resultados y desempefio computaciona de los algoritmos implementados.

A continuacion se presenta e formato utilizado para amacenar los grafos, las
caracteristicas de las instancias de prueba y una descripcion del software utilizado para la
generacion de |os problemas.

All.2. Formato delos grafos

L os grafos que determinan los problemas de prueba se almacenan en archivos de texto, y
estan representados por € formato que se especificaen latabladela Figura A2.1.

vertice <id-vertice>
vertice <id-vertice>
vertice <id-vertice>
arista <id-arista> <id-vertice> <id-vertice> <costo>
arista <id-arista> <id-vertice> <id-vertice> <costo>

arista <id-arista> <id-vertice> <id-vertice> <costo>
restriccion <nlnero> <id-vertice> <id-vertice>
restriccion <nlnero> <id-vertice> <id-vertice>

restriccion <nlnero> <id-vertice> <id-vertice>

Figura A2.1: Formato de los grafos de prueba.
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En la Figura A2.1, <i d-verti ce> e<id-ari st a> son paabras que identifican a los
nodos y a las aristas del grafo respectivamente, mientras que <nuner o> €S un entero que
representa la cantidad de caminos impuesta como restriccién entre €l par de nodos terminales
indicado y <cost 0> esun real queindicael costo asociado alaarista

Los nodos terminales del grafo no se indican explicitamente, sino que quedan
determinados de modo implicito como aguellos nodos para los cuaes existen requerimientos
de conexion especificados.

All.3. Caracteristicas delos casos de prueba

Lostres grafos del conjunto de prueba creado se designan por un nombre gue referenciaa
la cantidad total de nodosy el nimero de nodos terminales. Por giemplo, grafo 50-15 designa
al grafo mas pequefio del conjunto de problemas de prueba, que tiene 50 nodos de los cuales 15
son terminales, y asi sucesivamente para las restantes instancias.

Las tres instancias fueron generadas seleccionando aleatoriamente topologias de grafos,
considerado los nodos como puntos geograficos en un plano euclideo. Los costos asociados a
los enlaces fueron considerados proporcionaes a las distancias euclideanas entre nodos para
las instancias grafo 75-25 y grafo 50-15, y fueron seleccionados aeatoriamente entre los
valores enteros en €l intervalo [1, ..., 20] para la instancia grafo 100-10. Los requerimientos
de conexién para cada par de nodos terminales fueron seleccionados aeatoriamente de modo
uniforme entre los valores enteros en € intervalo [0, ..., 4] para las tres instancias
consideradas.

Los detales de las tres instancias de prueba disefiadas para € Problema de Steiner
Generalizado se presentan en la tabla de la Figura A2.1, indicando €l nimero total de nodos,
nimero de nodos terminales, nimero de aristas y € grado de conectividad promedio (cociente
entre e nUmero de aristas presentes en €l grafo sobre el nlmero de aristas del grafo completo,
expresado en aristas por nodo). Seincluyen ademés los valores de costo tota (Coric) para cada
grafo, correspondiente al caso en que la totalidad del conjunto de aristas del grafo original se
incluye en la solucion. Los casos de prueba disefiados pueden considerarse "representativos’
para redes de comunicaciones de mediano tamafio con requisitos de conexién variables.

grafo 100-10 grafo 75-25  grafo 50-15

Nodos 100 75 50
Terminales 10 25 15
Aristas 500 360 249
Grado Conectivi dgd 01 0.13 0.2
Promedio
Costo total (Corig) 4925.00 6294.93 10949.98

Figura A2.1: Caracteristicas de los grafos de prueba
para € Problema de Sieiner Generalizado.
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All.4. Generador aleatorio de grafos

El conjunto de instancias de prueba del Problema de Steiner Generaizado fue generado
mediante un programa disefiado especificamente con tal fin. El programa generador permite
crear instancias aleatorias del Problema de Steiner Generalizado recibiendo como entrada los
pardmetros que definen a problema, que se presentan en latablade laFigura A2.2.

Parametro Comentario
NUmero de nodos. NuUmero total de nodos del grafo.
Numero de terminales. NUmero de nodos terminales del grafo.
NUmero de aristas. Numero de aristas del grafo.
Maximo costo. Maximo valor de costo de arista.
Maximo reguerimiento. Maximo valor de requerimiento de caminos.

Maximo valor de coordenadax.  Limites de un cuadrado en el cua se suponen
Méximo valor de coordenada y. ubicados geogréaficamente los nodos del problema

1 — Costo de arista proporcional a distancia euclidea
entre nodos. Probabilidad de inclusion de una
aristaindependiente de su costo.

2 — Costo de arista proporcional a distancia euclidea
Opcién. entre nodos. Probabilidad de inclusién de una
aristainversamente proporcional a su costo.

3 — Costo de arista aeatorio en (0, Maximo costo).
Probabilidad de inclusion de una arista
independiente de su costo.

Archivo de configuracién parael generador de

Randconfig. ndmeros al eatorios utilizado.

Figura A2.2: Parametros del programa generador de instancias
de prueba para el Problema de Steiner Generalizado.

El programa generador crea aeatoriamente topologias de grafos, considerado a los nodos
del problema como puntos geogréficos en unaregion del plano euclideo que corresponde a un
cuadrado limitado por las coordenadas (0, Mé&ximo valor de coordenada x) y (0, Maximo valor
de coordenadayy).

La existencia de una arista entre un par de nodos se determina de modo probabilistico.
Dependiendo de la opcién elegida, € costo de esta arista sera proporcional a la distancia
euclideana entre los nodos que conecta, 0 se seleccionaré aleatoriamente de manera uniforme
en el intervalo (0, Méximo costo), y la probabilidad de inclusién de la arista entre un par de
nodos puede ser dependiente o no de su valor de costo asociado.

Por ultimo, los requerimientos de conexion para cada par de nodos terminales se
seleccionan aleatoriamente de modo uniforme entre los valores enteros en € intervalo [O, ...,
Maximo requerimiento].

Un seudocddigo del programa generador se presentaen laFigura A2.3.
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Par anetros de Entrada

numNodos, nuniferm nunEdges, maxCost, nmaxR enteros
MaxX, maxY: reales

Qpcion: 1, 2, 3

Randconfig: string

Costototal = 0.0

NR = Crear Generador Al eatorio(randconfig)
ConpEdges = numNodos* (nunmNodos-1)/2

G = Crear Gafo

/1 Agregar nodos
para i = 0 ... nunNodos-1
/'l Sortear coordenadas de nodos
posx = NR->Nr andFl oat Rank( 0, maxX)
posy=NR- >Nr andFl oat Rank( 0, maxY)
G agr egar nodo(i, posx, posy)
si (opcion = 2)
/1 Probabilidad de arista inversanente proporcional al costo
/1 Cal cul ar distancias a nodos anteriores
paraj =0 ... i-1
costototal += 1.0/distancia(i,])
fin
fin
fin

/'l Agregar aristas
cost ot ot al =1. 00/ cost ot ot al
cant Edges=0
si (opcion = 1) || (opcion = 3)
/1 Probabilidad de arista independi ente del costo
pr obEdge = (2*nuntEdges)/ (nunNodos* ( numNodos- 1))
fin
para i = 0 ... nunNodos-1
para j = i+1 ... nunNodos-1
di st = di stancia(u,V);
si (opcion = 2)
pr obEdge = nunEdges*costototal /di st;
fin
si ( probEdge > NR->uni () ) {
g. Agregar Ari sta(u, v, dist);
cant Edges++;
fin
fin
fin

/1l Determ nar nodos term nal es

para terndef = 0 ... nunlferm1
Sortear term nal (0, NumNodos)
Mar car nodo term nal

fin
para i =0 ... nunmNodos-1
para j=0 ... i-1
si (esTerminal (j)) {
numCani nos = Sortear Entero (0, MaxR)
Agr egar Restriccion(i, numCam nos);
Agr egarRestriccion(j, numCam nos);
fin
fin
fin

por cEdges = cant Edges*1. 00/ ConpEdges;

Figura A2.3: Seudocadigo del programa generador de instancias.
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Luego de su gecucion € programa generador presenta un resumen de la instancia
generada, tal como el que se presentaen laFiguraA2.4.

GENERADOR de CASCS de PRUEBA para el PROBLEMA de STElI NER GENERAL| ZADO
RESUMEN

G af o generado con numNodos nodos (terndef term nales)

por cEdges=cant Edges* 1. 00/ ConpEdges;

Nurrero de aristas : cant Edges (porcEdges sobre el grafo conpleto)

Nodos ubi cados entre coordenadas (0, maxX) y (0, maxY)

Requerim entos entre 0 y maxR

caso 1:
ocion 1 - Costo de arista proporcional a distancia euclidea entre
nodos. Probabilidad de inclusion de una arista independi ente de su
costo.

caso 2:
opcion 2 - Costo de arista proporcional a distancia euclidea entre
nodos. Probabilidad de inclusioén de una arista inversanente
proporci onal a su costo.

caso 3:
pcion 3 - Costo de arista aleatorio en (0, Mxinm costo).
Probabi | i dad de inclusion de una arista independi ente de su costo.

Figura A2.4: Reporte del programa generador de instancias.

All.5. Acceso al software

El conjunto de problemas de prueba disefiado, conjuntamente con la descripcion del
formato utilizado en la notacion que se presentd en la seccion All.2 de este anexo y €
programa generador aleatorio de grafos utilizado se encuentran disponibles publicamente en la
URL correspondiente a Grupo de Trabagjo en Procesamiento Paralelo y sus Aplicaciones del
Centro de Cdculo, Instituto de Computacion, Facultad de Ingenieria, Universidad de la
Republica, Uruguay: ht t p: / / ww. fi ng. edu. uy/i nco/ grupos/ cecal / hpc/ gsp.
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ANEXO |1

ESTUDIO EMPIRICO DE OPERADORES DE
CRUZAMIENTO EN UN ALGORITMO
GENETICO APLICADOAL PROBLEMA DE
STEINER GENERALIZADO

"The majority of the new varieties which have shown the ability

to expand are a result of crossing-phenomena and not of mutations
mutation and selection alone, however, proved

insufficient to explain evolutionary phenomena.”

NILS BARRICELLI
Numerical Testing of Evolution Theories: Part |, 1962

Alll.1. Introduccidn

Este anexo presenta e estudio redlizado sobre la utilizacién de diferentes familias de
operadores de cruzamiento en un algoritmo genético paralaresolucién del Problema de Steiner
Generalizado. Se presentan y comparan los resultados obtenidos utilizando operadores de
cruzamiento de N puntos y variantes paramétricas del operador de cruzamiento uniforme en la
resolucion de los problemas que componen € conjunto de instancias de prueba presentado en
el Capitulo 5.

El articulo que se presenta a continuacién fue escrito conjuntamente con Martin Pedemonte y
publicado en € Workshop de Agentes y Sistemas Inteligentes en el marco del IX Congreso
Argentino de Ciencias de la Computacion (CACIC 2003) desarrollado en La Plata, Argentina
en octubre de 2003.
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Resumen

El Problema de Steiner Generalizado modela el disefio de redes de comunicaciones
confiables en las cuales se exigen requisitos de conexion entre nodos distinguidos, que
garanticen con alta probabilidad la comunicacién entre si. Es un problema NP dificil,
parael cual pocos algoritmos han sido propuestos.

Los algoritmos evolutivos se han utilizado como metaheuristicas alternativas a los
métodos exactos para resolver complejos problemas de optimizacion. Siguiendo este
enfoque, hemos propuesto trabajar con algoritmos genéticos para la resolucion del
Problema de Steiner Generalizado.

La calidad de las soluciones obtenidas a utilizar un algoritmo genético depende de
multiples factores, entre |os que se pueden destacar |os operadores de recombinacion y
mutacién utilizados. El objetivo de este trabgjo es estudiar desde un punto de vista
empirico la influencia de diferentes operadores de cruzamiento en un agoritmo
genético para la resolucion del Problema de Steiner Generalizado. Se presentan y
comparan los resultados obtenidos utilizando cruzamientos de N puntos y variantes
paramétricas del cruzamiento uniforme.

Palabras clave: Algoritmos genéticos, problema de Steiner generalizado, operadores
de cruzamiento.

Destinado a Workshop de Agentesy Sistemas Inteligentes
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1. Introduccion

Uno de los principales problemas de construccién de redes de comunicaciones plantea
el disefio de una topologia de interconexién de sus nodos de modo que la red verifique
ciertas caracteristicas de confiabilidad. La confiabilidad de una red es una medida que
evalUala probabilidad de éxito en la comunicacién entre pares de nodos.

El continuo crecimiento en e tamafio de los problemas de disefio de redes de
comunicaciones ha conducido a proponer aternativas a los enfogues exactos
tradicionales para resolver instancias complejas. En este contexto, varias heuristicas se
han aplicado para obtener soluciones aproximadas de buena calidad en tiempos
razonables. Entre ellas, los algoritmos genéticos (AG) se han manifestado como
métodos flexibles y robustos para la solucion de los complejos problemas de
optimizacion subyacentes al disefio de redes de comunicaciones.

Dada una red de comunicaciones con nodos distinguidos denominados terminales, el
Problema de Steiner Generalizado (GSP, por sus siglas en inglés) refiere a disefio de
una subred de minimo costo que verifique requerimientos prefijados de conexion entre
pares de nodos distinguidos denominados terminales.

Laminimizacion del costo total de unared de comunicaciones y la maximizacion de su
confiabilidad son objetivos contrapuestos. Por ello, un modelo que minimice e costo
total de la red satisfaciendo los requisitos de conexion sin agregar redundancia de
caminos, constituye una solucién muy sensible a fallas en los nodos o en los enlaces
gue afectarian la operatividad de lared.

El GSP incorpora requisitos adicionales de conectividad sobre pares de nodos
terminales, aplicandose al disefio de redes de comunicaciones en las cuales la ata
confiabilidad queda garantizada por la existencia de caminos alternativos entre nodos
terminales. Esta redundancia otorga a la red un funcionamiento mas robusto, siendo
mas resistente a fallas en sus componentes.

Tradicionamente, los AG que utilizan codificacion binaria ssmple han trabagjado con
los operadores de cruzamiento de uno y dos puntos, sin prestar especia atencion a
operadores que utilizan mayor nimero de puntos de corte. En nuestro entorno de
trabajo hemos utilizado el cruzamiento de un punto en un AG para resolver el GSP [2],
y en experimentos posteriores hemos utilizado cruzamiento de dos puntos y uniforme
alcanzando mejoras en la calidad de | os resultados obtenidos.

La propuesta de este trabajo consiste en estudiar desde un punto de vista empirico la
influencia de diferentes operadores de cruzamiento en un AG para la resolucion del
GSP, de modo de determinar €l operador méas adecuado para el problema.

El resto del articulo se organiza del modo que se detalla a continuacion. La seccion 2
presenta el problema estudiado y su modelo matematico. La seccion 3 describe el
algoritmo genético utilizado y la codificacion del problema. La seccion 4 explica los
operadores estudiados y su disefio. Los resultados experimentales sobre las instancias
de prueba consideradas y las comparaciones entre variantes se presentan en la seccion
5. Por ultimo, la seccidon 6 ofrece las conclusiones y propuestas de trabajo futuro.

2. El Problemade Steiner Generalizado

Esta seccion presenta la formulacion y e modelo matemético del GSP, describe
variantes del problemay concluye con un breve comentario sobre trabajos relacionados
con la aplicacion de técnicas evolutivas para la resolucion del problema.

2.1 - Formulacion y modelo matematico del GSP

La siguiente formulacion del GSP se basa en el compendio de Kahn y Crescenzi [7].
Sean | os siguientes el ementos:
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e Ungrafo no dirigido G = (V,E), siendo V € conjunto de nodos y E e conjunto de
aristas, y con unamatriz de costos C asociados a las aristas.

e Un conjunto distinguido de nodos T llamados terminales, de cardinalidad ny = |T]|,
tal que 2 <nr < ny, siendo ny =|V| lacardinalidad del conjunto de vértices del grafo G.
e Unamatriz R={r;} coni,j e T, de dimension ny X ny, cuyos elementos son enteros
positivos que indican los requerimientos de conectividad —cantidad de caminos
disuntos— que se exigen entre todo par de nodos terminales.

El problema GSP propone encontrar un subgrafo Gr de G, de costo minimo, tal que
todo par de nodosi,j € T, i #] sean rj; arista conexos en Gr, es decir que existan rj;
caminos disjuntos, que no comparten aristas, entre losnodosi y j en e grafo Gr.

Sobre los nodos no pertenecientes a conjunto de nodos terminales no se plantean
requisitos de conectividad. Estos nodos, llamados nodos de Steiner, pueden 0 no
formar parte de la solucion éptima, de acuerdo ala conveniencia de utilizarlos.

Un modelo matematico del problema GSP arista conexo define para cada arista(i,j) €
E una variable binaria x;; y una variable real yi'].‘I que representa la utilidad de la arista

(i,)) enladireccion dei haciaj en un camino que une alos nodos terminalesky |.

El Cuadro 1 presenta e modelo matematico del GSP como problema de programacion

lineal entera, de acuerdo al trabajo de Robledo [9].

Min Y C,-x;, Suetoa
(i,j)eE

X 2y +y? (i, j)eE vkl eT k|
Dy =rg VkleT k=l

(k,j)eE
S yE— Sy >0 vk, eT,vpeV \{k}
(p.j)eE (i,p)eE

Xij 6{011} v(lv J) € E
y$ >0 Vi, j:(,j)eEVkleT k=l

Cuadro 1: Modelo matematico del GSP como
problema de programacion lineal entera

Llamando U={u;} a una solucion Optima del problema, el conjunto de aristas
determinado por {(i,j) € E/ u;=1} define un subgrafo solucidn del problema.

2.2 - Variantes y complejidad del problema

La complejidad del problema de Steiner esta dada por la generalidad de su planteo, que
exige requisitos variables de conexion entre pares de nodos terminaes. Ciertas
variantes del problema simplifican este requerimiento: los problemas de k conexion
exigen una cantidad fija k de caminos diguntos entre pares de nodos terminales,
mientras que el problema del arbol de Seiner solo exige la existencia de un camino
entre pares de nodos terminales.

El GSP forma parte de |la clase de problemas NP dificiles [7]. Karp prob6 en 1972 que
el propio problema del arbol de Steiner, que plantea la restriccion menos general de
caminos, es NP completo [8]. Lacomplegidad del problema de Steiner 1o hace cada vez
menos tratable al aumentar el tamafo del grafo involucrado. El uso de agoritmos
exactos queda limitado a pequefias instancias de complegjidad reducida, como
consecuencia de los elevados tiempos de g ecucion necesarios para su resolucion. Por
tal motivo se han propuesto soluciones aternativas utilizando heuristicas que permitan
encontrar soluciones de buena calidad en tiempos razonables.
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2.3 - Técnicas evolutivas aplicadas a la resolucién del problema de Seiner

No existen antecedentes sobre la resolucion del GSP mediante técnicas evolutivas.
Existen trabajos sobre AG aplicados a problema del arbol de Steiner, pero fuera de
nuestro entorno de trabajo no hay referencias de aplicacion de técnicas evolutivas a
problema generalizado. El enfoque de este trabajo corresponde al presentado en un
articulo precedente [2] donde se ha seguido una propuesta de Esbensen [4] para €
problema del arbol de Steiner, imponiendo €l trabajo con soluciones factibles.

3. Implementacién mediante un Algoritmo Genético

Esta seccion presenta los detalles de codificacion e implementacion del AG utilizado
para la resolucion del GSP. Los operadores de cruzamiento constituyen la parte
fundamental de nuestro estudio y son presentados en detalle en la seccién siguiente.

3.1 - Codificacién y operadores

El algoritmo genético implementado se basa en una codificacion binaria sencilla. Cada
cromosoma consta de un arreglo de bits que representan alas aristas del grafo original,
numeradas de 0 a nUmero de aristas - 1. La presencia o ausencia de una arista en un
grafo solucion queda determinada por el valor 1 o O respectivamente, en la posicion
correspondiente en el cromosoma. La Figura 1 presenta un gemplo de la codificacion
binaria utilizada para un grafo pequefio, donde los nodos terminales se colorean en
oscuro y los nodos de Steiner en claro. Las aristas marcadas en negro son aquellas
presentes en el grafo representado y se notan con el valor 1 en el cromosoma de bits.
Las aristas marcadas con la linea punteada gris estan presentes en el grafo original pero
no en e grafo solucion representado, por lo cua se codifican con e valor O en €
cromosoma. Las etiquetas de las posiciones del cromosoma referencian a los nodos
origen y destino de cada arista del grafo original (ex = arista entre nodo 2 y nodo 5).

o 1.1 1 1 1 1 O 1 0 1

€2 €13 €14 €5 €3 €5 €3 €3 €55 €45 G5
Figura 1 — Ejemplo de la codificacién binaria utilizada

Al utilizar la representacion binaria los operadores de cruzamiento 0 mutacion resultan
sencillos, pero tienen el inconveniente de que los cromosomas resultantes pueden no
representar a una solucion factible del GSP. Por tal motivo, es necesario verificar la
factibilidad de los nuevos cromosomas creados a aplicar un operador evolutivo.

En nuestra implementacion hemos adoptado €l criterio de descartar individuos no
factibles. Esta decision evita la tarea de cuantificar cuan lejos de una solucion factible
se encuentra un individuo no factible y determinar un valor adecuado de penalizacion
para su fitness. Esta idea sigue la propuesta de Esbensen en su trabgjo sobre €l
problema del arbol de Steiner [4] y yahasido utilizada en €l trabajo previo [2].
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Los operadores utilizados por €l AG propuesto corresponden a:

e Seleccion por torneo entre tres individuos.

e Mutacion deinversion del valor de un alelo, seleccionado probabilisticamente.

e Iniciaizacion aleatoria de la poblacién, mediante un procedimiento de eliminacion
de aristas a partir del grafo original.

Hemos trabajado con un criterio de parada de esfuerzo prefijado en 2000 generaciones,
pararealizar una comparacion justa entre los resultados de |os diferentes operadores de
cruzamiento. Usar otros criterios, por ggemplo que analicen la evolucion de fitness
promedio, podria conducir a comparaciones injustas para operadores que introduzcan
menor variabilidad entre generaciones pero evolucionen favorablemente alargo plazo.

3.2 - Funcion de fithess

La funcion de fitness utilizada toma en cuenta el costo del grafo representado por un
cromosoma. Sustrayendo el valor de costo de un individuo del valor del costo del grafo
original es posible mapear el problema de minimizacion del costo del grafo en el
problema de maximizacion de la funcidn presentada en la Ecuacion 1.
B
f = Core — D [EDGE(i)* C(i)]
0
Ecuacion 1: Funcion de fitness para el problema GSP.

En la Ecuacion 1, |E| denota la cardinalidad del conjunto de aristas del grafo original,
correspondiente al largo de la codificacion utilizada. Coric representa el costo del grafo
original, donde todas las aristas se consideran presentes. La funcion C: [0,|E|-1] - R
devuelve € costo de una arista y la funcion EDGE: [0,|E|-1] — [0,1] retorna €l valor
binario correspondiente ala arista que ocupa la posicion i-ésimaen el cromosoma.

3.3 - Célculo de factibilidad

La decision de trabajar con individuos factibles smplifica el disefio de los operadores
evolutivos, pero implica utilizar un procedimiento adicional para determinar la
factibilidad de individuos luego de aplicar un operador. ElI calculo de factibilidad
verifica que el grafo representado cumpla las restricciones del GSP.

El algoritmo para célculo de factibilidad consta de dos etapas:

e Una sencilla heuristica se utiliza para detectar soluciones no factibles, verificando
gue los grados de los nodos terminales sean mayores o iguales al nimero maximo de
caminos impuestos como restriccion para cada nodo. La complgjidad de esta
heuristica es de orden cuadrético en la cardinalidad del conjunto de nodos terminales
y evitael calculo de caminos entre pares de nodos terminal es en todos |os casos.

e Que un grafo pase e chequeo heuristico de grados de nodos terminales no implica
que sea solucion factible del GSP. En tal caso deben hallarse los caminos entre cada
par de nodos terminales. Hemos utilizado una variante del algoritmo de Ford—
Fulkerson [5] para calculo de flujo maximo, que permite hallar caminos entre pares
de nodos terminales asignando a un nodo €l rol de fuente y a otro e rol de pozo. El
algoritmo tradicional de Ford—Fulkerson trabaja sobre grafos dirigidos, por lo cua en
el caso del grafo del GSP cada arista del grafo se considera como un par de aristas de
sentidos opuestos. Asumiendo capacidad unitaria para las aristas, e flujo maximo
entre fuente y pozo coincide con €l nimero maximo de caminos disuntos entre ellos.
Si éste es menor que e valor del requerimiento correspondiente, el grafo es no
factible. La variante de Ford—Fulkerson descrita utiliza una funcién de capacidad de
flujo unitaria para cada arista, y tiene orden O(JE|.rmax. N°), siendo [E| la
cardinalidad del conjunto de aristas del grafo original, ryax € valor maximo del
conjunto de requerimientos, y ny la cardinalidad del conjunto de nodos terminales.
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3.4 - Implementacién vy plataforma de gjecucion

El agoritmo genético fue implementado sobre MALLBA [1], una biblioteca para
optimizacion que implementa una gama de a goritmos evolutivos puros e hibridos en
sus versiones secuenciales y distribuidas. MALLBA estd implementada mediante
clases C++ que abstraen a las entidades participantes en la resolucion de problemas.
Existen Clases Provistas que implementan |os esquel etos de los métodos de resolucion
de manera independiente del problema especifico a resolver y Clases Requeridas que
contienen las entidades dependientes del problema y deben ser instanciadas por €
usuario. La propia biblioteca resuelve la interaccion entre el método de resolucion y €l
problemainstanciado en las clases provistas por el usuario.

La biblioteca MALLBA fue desarrollada por las universidades de Maaga, La Laguna
y Barcelona y est4 disponible en http://neo. | cc. uma. es/ mal | ba/ easy- nal | ba.
En este trabajo hemos extendido las clases provistas de MALLBA implementando los
operadores de cruzamiento que se presentan en la siguiente seccion.

La gjecucion de las pruebas se realizo sobre un cluster de equipos Intel Pentium 4 a2.4
GHz, cada uno con 512 Mb RAM, con €l sistema operativo SUSE Linux 8.0.

4. Operadoresde Cruzamiento Utilizados
Esta seccion presenta la judtificacion del enfoque empirico del trabgo y las
caracteristicas de |os operadores de cruzamiento considerados en el estudio.

4.1 - Motivacioén del estudio empirico

En e primer trabajo donde planteamos la resolucion del GSP con un AG en versiones
seria y paralela[2] no serealizé un andlisis de operadores de cruzamiento, limitandose
atrabgar con e cruzamiento de un punto. En experimentos posteriores utilizamos €l
cruzamiento de dos puntos y €l uniforme, obteniendo mejoras en |los resultados que nos
condujeron aformalizar e estudio que se presenta en este articulo.

La complgjidad del GSP y los aspectos intrinsecos de la codificacion utilizada hacen
muy complegjo el andlisis tedrico de la influencia de los operadores de cruzamiento en
la calidad de los resultados del AG. Las caracteristicas de los esquemas que conviene
privilegiar dependen de las particularidades del grafo que representa la red para la que
se plantea el GSP. Tomando en cuenta la complgjidad de disefio de redes de
comunicaciones de mediano tamafno, no es sencillo explotar particularidades del
problema que permitan determinar a priori un operador de cruzamiento adecuado.

Considerando la dificultad del andlisis desde €l punto de vista tedrico, hemos utilizado
un enfoque experimental para abordar € estudio de la influencia de los operadores de
cruzamiento sobre la calidad de resultados de un AG pararesolver el GSP.

4.2 - Operadores considerados en €l estudio

No hay evidencia tedrica o experimental que indique la existencia de un operador de
cruzamiento universal que obtenga los mejores resultados para todo problema, siendo
necesario determinar qué operador se gjusta a las caracteristicas particulares de cada
problemay de cada codificacion para obtener buenos resultados.

Si bien existe una amplia gama de operadores de cruzamiento para AG, generalmente
se han utilizado tres operadores de implementacion sencilla, que trabajan sobre las
codificaciones y no utilizan informacion del problema a resolver: el cruzamiento de un
punto (1PX), € cruzamiento de dos puntos (2PX) y & cruzamiento uniforme (UPX).
Este articulo presenta el andlisis de estos operadores tradicionales y algunas variantes
sencillas. Operadores mas sofisticados, que utilizan estrategias adaptativas y adquieren
cierto conocimiento del problema para meorar su desempefio [10], no han sido
considerados en este trabajo, proponiéndose su estudio para una etapa futura.
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4.3 - Familia de operadores de cruzamiento de n puntos

Esta familia de operadores propone definir puntos de corte e intercambiar segmentos
entre los individuos padre. Su propuesta se remonta a |os trabajos iniciales sobre AG
donde se probaron resultados tedricos y empiricos que popularizaron su uso con
valores bajos de n, generalmente 1 0 2 [3,6]. Trabajos posteriores profundizaron el
andlisis tedrico de esta familia de operadores, determinando cotas para la probabilidad
de supervivencia para esquemas de cualquier orden. Al anaizar las curvas de
supervivencia en funcion del largo de definicion para esquemas de un orden dado,
Spears 'y De Jong [11] observaron que cuando n es par la disrupcién crece a aumentar
el nimero de puntos de corte. Cuando n es impar, para todo par de curvas de
supervivencia existe un unico punto de interseccion, antes del cual, ladisrupcion crece
al aumentar el nimero de puntos de corte. Luego de ese punto, las curvas modifican
sus valores, transformandose en més disruptiva la estrategia que menos lo era y
viceversa. Al considerar esquemas de mayor orden, los puntos de interseccion de las
curvas se desplazan hacia valores mayores, minimizando la zona en la cua se invierte
el comportamiento de disrupcion. Para esta familia de operadores |la probabilidad de
supervivencia depende fuertemente del largo de definicion del esquema considerado.
En este trabagjo limitaremos el estudio de esta familia a los operadores de cruzamiento
de un punto (1PX), dos puntos (2PX), tres puntos (3PX) y cuatro puntos (4PX). Para
esguemas de bajo largo de definicion los operadores pueden ordenarse trivialmente de
acuerdo a su nivel de disrupcion de menor amayor: 1PX, 2PX, 3PX y 4PX.

4.4 - Familia de operador es de cruzamiento uniforme parametrizados

Estafamilia de operadores propone el intercambio aleatorio de bits entre |os individuos
padre dependiendo de una probabilidad fija p. Las variantes paramétricas del operador
se obtienen considerando p entre 0 y 0.5, de acuerdo a la simetria del problema. El
operador UPX tradicional corresponde a utilizar un valor dep = 0.5.

El UPX fue propuesto por Syswerda [13], quien probo resultados tedricos acotando la
probabilidad de supervivencia de esquemas y realizé estudios empiricos sobre la
calidad de resultados a utilizar €l operador para varios problemas de optimizacion. La
probabilidad de supervivencia de esquemas bgjo el operador UPX no depende del largo
de definicion, sino que es constante para todos los largos posibles. Posteriormente,
Spears y DeJong plantearon una variante a la mecanica basica del UPX, estudiando €
efecto de la parametrizacion de la probabilidad de intercambio entre los padres [12].
Esta variante mantiene las caracteristicas del operador original, con probabilidad de
supervivencia constante para |os esquemas, pero a considerar parametrizaciones con
valores menores de p, el cruzamiento resulta menos disruptivo que el UPX tradicional.
En este trabgjo limitaremos el estudio a los operadores de cruzamiento uniforme
parametrizados con 0.1 (UP1X), 0.2 (UP2X), 0.3 (UP3X), 0.4 (UP4X), y 05
(usaremos el nombre UP5X en lugar de UPX, para homogeneizar la nomenclatura).

5. Resultados obtenidos
Esta seccion presenta las instancias del GSP sobre |as que se evaluaron los operadores
de cruzamiento, la parametrizacion del AG, los resultados obtenidos y su andlisis.

5.1 - Conjunto de problemas de prueba

El GSP ha sido poco abordado por la comunidad cientifica, y como consecuencia no
existen conjuntos de problema de prueba estandarizados para comparar la calidad de
resultados de los AG. En nuestro entorno de trabajo hemos obtenido resultados sobre
un conjunto de tres problemas cuyas topologias, nimero de nodos terminaes y
requerimientos consideramos representativos para redes de mediano tamario.
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Los grafos de prueba se generaron seleccionando aleatoriamente puntos en el plano
euclideo para representar los vértices e incluyendo aristas con probabilidad
inversamente proporcional a la distancia euclideana entre los nodos que conectan. Las
caracteristicas de los tres grafos utilizados se resumen en la Tabla 1, indicando nimero
total de vértices, nimero de terminales y nUmero de aristas. Los grafos son designados
por un nombre que denota la cantidad total de nodos y la cantidad de nodos terminales.

El conjunto de grafos de prueba, y una descripcion del formato utilizado se encuentran
disponibles publicamente en ht t p: / / ww. f i ng. edu. uy/ cecal / hpc/ gsp/ Test Sui te.
El generador aeatorio utilizado para crear los grafos también se halla disponible
publicamente en htt p: / / www. fi ng. edu. uy/ cecal / hpc/ gsp/ Gener at or .

grafo 100-10  grafo 75-25 grafo 50-15

Vértices 100 75 50
Terminales 10 25 15
Aristas 500 360 249

Tabla 1. Caracteristicas del conjunto de grafos de prueba.
5.2 - Parametrizacion del AG

Los parametros del AG fueron fijados para estudiar en forma aislada el efecto de los
operadores de cruzamiento sobre la calidad de los resultados. Se utilizaron poblaciones
de 120 individuos, que evolucionaron durante 2000 generaciones. Las probabilidades
de cruzamiento y de mutacion fueron fijadas en 0.95 y 0.01 respectivamente.

5.3 - Resultados

Lastablas 2, 3y 4 presentan |os resultados promedio de 30 g ecuciones realizadas para
cada grafo y para cada operador. Las tablas se dividen en tres secciones:
o Mejores resultados obtenidos detala los valores para los mejores
individuos a canzados en |as g ecuciones.
. Caracteristicas de la poblaciéon final detalla los resultados para €l
individuo promedio de la Ultima generacion.
. Esfuerzo requerido para alcanzar e mejor valor obtenido ofrece €l
numero de generacion y el tiempo necesario para obtener el mejor resultado e
incluye como referencia el tiempo total de gjecucion del algoritmo.

El estudio de eficiencia no es un objetivo de este trabago, pero hemos incluido los
tiempos de gecucion para detectar si eventuales mejoras en la calidad de resultados se
logran a costa de un mayor tiempo de computo a utilizar unafamilia de operadores.

| UPIX | UP2X | UP3X | UP4X | UP5X | 1PX | 2PX | 3PX | 4PX
Mejores resultados obtenidos

Promedio 4441 | 4474 | 4485 | 44975 | 4500 | 4457 | 4470 | 44775 | 4477
Mejor 4491 | 4569 | 4540 | 4548 | 4573 | 4502 | 4532 | 4521 | 4520
Desv. Sd. 33.71 | 34.96 | 3236 | 28.77 | 27.68 | 40.89 | 3227 | 40.27 | 30.70
Caracteristicas de la poblacion final
Promedio | 4415.80 | 4446.22 | 4457.67 | 4470.51 | 4469.28 | 4428.22 | 4441.63 | 4444.75 4450.15
Mejor 4465.39 | 4540.07 | 4511.64 | 4523.31 | 4532.43 | 4477.64 | 4497.97 | 4478.97 | 4491.03
Desv. Sd. 3491 | 34.98 | 3392 | 29.20 | 2657 | 41.16 | 30.90 | 39.00 | 31.42
Esfuerzo requerido para alcanzar € mejor valor obtenido
Generacion 1756 | 14845 | 1456 | 1456 | 15935 | 1861 | 1800 | 1817 | 1725
Tiempo (min.) | 112.93 | 9558 | 9348 | 9495 | 98.20 | 114.93 | 108.68 | 109.47 | 106.16
Tiempo total (min.)| 123.72 | 120.14 | 121.07 | 117.30 | 117.08 | 122.90 | 121.63 | 120.89 | 120.65

Tabla 2: Resultados para €l grafo de 100 nodosy 10 terminales.
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Las figuras 2 y 3 presentan gréficos con |os resultados comparativos para cada familia
de operadores para el grafo de 100 nodosy 10 terminales.

Fitness Fitness
4500 4500

4490 4490

4480 4480
4470 1 4470
4460 4460
4450 4450 1
4440 1 4440 -
4430 4430 1

4420 4420 1

4410 4410 T T
UP1X upP2Xx UP3X UP4x UP5X 1PX 2PX 3PX 4PX

O Mejor individuo (en promedio O Mejor individuo (en promegioe -
Prolmedio Gltima gerrl)eraci()n gen promedio) B Promedio Gltima generacién (en promedio)

Figura 2: Resultados de operadores Figura 3: Resultados de operadoresden
uniforme parametrizados, grafo 100-10. puntos, grafo 100-10.

En ambas familias de operadores las estrategias mas disruptivas obtienen los mejores
resultados, existiendo una concordancia entre €l orden de operadores al considerar el
mejor individuo y el promedio de la Gltima generacion. El desempefio de la familia de
operadores uniformes parametrizados es notoriamente superior en calidad de los
resultados obtenidos a |os operadores de n puntos. Los mejores resultados para el grafo
de 100 nodos y 10 terminales son alcanzados por |os operadores UP5X y UP4X.

| uP1x | UP2x | UP3X | UP4x | UPsX | 1PX | 2PX | 3PX | 4PX

Mejores resultados obtenidos

Promedio 5316.56 | 5341.36 | 5327.44 | 5350.67 | 5364.58 | 5290.98 | 5321.27 | 5321.5 |5334.54

Mejor 5418.02 [ 5415.41 [ 5433.23 [ 5465.85 [ 5393.96 | 5374.11 | 5404.72 | 5388.13 | 5411.72

Desv. Sd. 43.01 | 39.19 | 40.29 | 4836 | 27.27 | 4766 | 49.58 | 34.00 | 48.93

Caracteristicas de la poblacion final

Promedio 5288.1 |5304.58 | 5294.9 |5320.78|5331.34|5254.16 | 5290.9 |5286.75|5303.43

Mejor 5378.06 [ 5382.83 | 5399.43 | 5441.19 | 5363.7 |5350.71|5376.18 | 5368.08 | 5371.98

Desv. Sd. 43.90 | 3742 | 3949 | 5243 | 3047 | 50.09 | 51.00 | 35.58 | 48.26

Esfuerzo requerido para alcanzar el mejor valor obtenido

Generacion 17955 | 1770.5 | 14045 | 1673 1543 [ 1769.5 | 17925 | 1544 | 1736.5

Tiempo (min.) 288.07 | 279.17 | 228.93 | 262.96 | 253.56 | 279.57 | 271.27 | 253.30 | 273.10

TiempoTotal (min.)| 313.12 | 306.12 | 308.42 | 309.42 | 316.43 | 314.93 | 303.00 | 312.80 | 313.30

Tabla 3: Resultados para €l grafo de 75 nodos y 25 terminales.

Lasfiguras 4 y 5 presentan graficos con los resultados comparativos para cada familia
de operadores para €l grafo de 75 nodosy 25 terminales.

Para el grafo de 75 nodos y 25 terminales, sereiterala superioridad en la calidad de los
resultados de la familia de operadores uniformes parametrizados sobre la de n puntos.
Larelacion directa entre la disrupcién y la calidad de resultados al utilizar operadores
de cruzamiento uniforme es violada por el buen desempefio del operador UP2X. En la
familia de operadores de n puntos, el 2PX muestra buenos resultados, de calidad
similar alos de 3PX. El operador 4PX obtiene |os mejores resultados respecto a resto,
pero las diferencias no son significativas, estando por debajo de la desviacion estandar
de las gjecuciones realizadas. Se mantiene la concordancia entre € orden de operadores
al considerar el mejor individuo y e promedio de la Ultima generacion.
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Nuevamente, los operadores UP5X y UP4X obtienen los meores resultados.

Fitness Fitness
5370 5370
5350 5350
5330 - 5330
5310 5310
5290 + 5290
5270 - 5270
5250 5250
5230 +- T T T T 5230 T T T
UP1X upP2X UP3X UP4X UP5X 1PX 2PX 3PX 4PX
O Mejor individuo (en promedioz O Mejor individuo (en promedioz
E Promedio Ultima generacion (en promedio) B Promedio Ultima generacién (en promedio)
Figura 4: Resultados de operadores Figura 5: Resultados de operadores den

uniforme parametrizados, grafo 75-25. puntos, grafo 75-25.

| UP1X | UP2X | UP3X | UP4X | UPSX | 1PX | 2PX | 3PX | 4PX
Mejores resultados obtenidos

Promedio 9301.63| 9306.43 | 9333.71 | 9313.69 | 9347.36 | 9278.61 | 9283.62 | 9316.53 | 9344.58

Mejor 9494.02| 9462.86 | 9454.77 | 9484.10 | 9564.75 | 9435.80 | 9464.56 | 9493.84 | 9520.01

Desv. Std. 9795 | 79.66 | 9522 | 66.13 | 8196 | 7222 | 77.46 | 89.49 | 79.19

Caracteristicas de la poblacion final

Promedio 9235.17|9236.39 | 9262.97 | 9243.34 | 9267.19 | 9182.69 | 9206.88 | 9229.37 | 9249.08

Mejor 9413.57|9343.15| 9400.79 | 9395.70 | 9466.82 | 9362.55 | 9404.81 | 9422.81 | 9437.19

Desv. Sd. 10140 | 75.76 | 95.02 | 69.78 | 8214 | 73.62 | 83.08 | 90.47 | 82.06

Esfuerzo requerido para alcanzar € mejor valor obtenido

Generacion ~ [1629.50| 1673.50 | 1785.50 | 1421.00 | 1611.50 | 1570.50 | 1594.50 | 1633.00 | 1652.50

Tiempo (min.) | 101.58 | 106.21 | 109.59 | 86.51 | 101.03 | 100.91 | 99.83 | 101.27 | 103.19

TiempoTotal (min.)| 121.57 | 121.87 | 123.21 | 121.73 | 120.82 | 124.29 | 122.32 | 123.32 | 121.80
Tabla 4: Resultados para €l grafo de 50 nodosy 15 terminales.

Lasfiguras 6 y 7 presentan graficos con los resultados comparativos para cada familia
de operadores para €l grafo de 50 nodosy 15 terminales.

Fitness Fitness
9350 9350
9325 4 9325 1
9300 9300 4
9275 4 9275 4
9250 + 9250 4
9225 9225 4
9200 9200 4
9175 9175 |
9150 +- T T T T 9150
UP1X uP2X UP3X UP4XxX UPSX 1PX 2PX 3PX 4PX
O Mejor individuo (en promedio O Mejor individuo (en promedio )
H Promedio Ultima generacion Zen promedio) H Promedio dltima generacion Zen promedio)

Figura 6: Resultados de operadores Figura 7: Resultados de operadoresden
uniforme parametrizados, grafo 50-15. puntos, grafo 50-15.
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Para e grafo de 50 nodos y 15 terminales no se percibe una relacion directa entre la
disrupcion y la calidad de resultados al utilizar operadores de cruzamiento uniforme. Los
resultados obtenidos para | as diferentes parametrizaciones son muy similares, ubicandose
sus diferencias por debajo de la desviacion estandar de las gjecuciones realizadas, por o
gue no pueden considerarse significativas.

Los operadores de n puntos presentan el comportamiento detectado para los restantes
grafos, mejorando la calidad de resultados al considerar operadores mas disruptivos.

Para este grafo, no se verifica una superioridad en la calidad de los resultados de la
familia de uniformes parametrizados sobre la de n puntos.

En lo referente a tiempos de gecucién, no se advierten grandes diferencias entre las
variantes de cada familia para los grafos estudiados. Se observa que los operadores
uniformes en general detienen su evolucion en un nimero de generaciones cercano al 3/4
del tope establecido, luego del cual no se logra mejorar los resultados obtenidos. Los
operadores de n puntos evolucionan mejorando |os resultados hasta un nimero mayor de
generaciones, savo para € grafo de 50 nodos y 15 terminales, donde exhiben un
comportamiento similar alos uniformes.

6. Conclusionesy trabajo futuro
6.1 - Conclusiones

Los resultados obtenidos no pueden considerarse concluyentes debido a que en varios
casos ho presentan diferencias significativas en la calidad de resultados para los grafos
considerados. De todos modos, es posible indicar que para la resolucion del problema
GSP con la codificacion binaria utilizada, en general las estrategias mas disruptivas
obtienen los mejores resultados. Ademés, la familia de cruzamiento uniforme
parametrizado obtiene resultados de mejor calidad que los obtenidos por la familia de
cruzamiento de n puntos cuando se utiliza el criterio de parada de esfuerzo prefijado en
2000 generaciones. Dentro de los cruzamientos uniformes parametrizados, en general 1os
mejores resultados se obtienen al trabajar con un parametro de intercambio alto, entre 0.4
y 0.5. Paralos cruzamientos de n puntos los mejores resultados se obtuvieron al utilizar la
mayor cantidad de puntos de corte.

En lo referente a tiempos de gecucién, no se detectaron diferencias significativas que
permitan concluir que e uso de una familia o de un operador en particular involucre un
mayor tiempo de uso de recursos computacionales. La evolucion de los operadores
uniformes se detiene antes que los operadores de n puntos, por lo cua podrian existir
diferencias en cuanto a los tiempos de gecucion, si se utilizara un criterio de parada
basado en |a deteccidn de convergencia.

6.2 - Investigacion actual y futura

Las lineas de investigacion actual y futura se concentran en completar €l estudio sobre €
efecto de los operadores de cruzamiento sobre el AG aplicado al GSP, incluyendo los
operadores de cruzamiento adaptativos no analizados en este trabajo. Estos operadores
tienen como idea béasica aprender caracteristicas del problema para mejorar la calidad de
los resultados y la propia técnica del cruzamiento. Este camino se presenta como
prometedor para mejorar la calidad de |os resultados obtenidos.

Complementariamente, debe estudiarse la escalabilidad de los resultados obtenidos para
las instancias particulares analizadas en este trabgjo. Al considerar grafos representativos
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de redes de comunicaciones de mayor tamafio que los casos estudiados, sera posible
determinar la validez de las conclusiones obtenidas en este trabagjo.

El estudio de los operadores de cruzamiento se realiz6 sobre modelos secuenciales de
AG. Teniendo en cuenta el elevado costo computacional de los algoritmos, la extension
del andlisis para model os distribuidos constituye una interesante linea de trabajo. Debido
a que el modelo de evolucion de los AG distribuidos es diferente al de los secuenciales,
verificar la extension de los resultados obtenidos en este trabajo constituira en si mismo
un resultado importante.
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