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para llegar a la 

Desde que se presentaron las primeras paralelización Algoritmos 
Genéticos hasta nuestros días, se han numerosas implementaciones diferentes 
destacándose las implementaciones asíncronas [5, 6] donde cada subpoblación es procesada 
otro procesador de un sistema computacional que intercambia migrantes con sus procesadores 
vecinos, sigl!!endo una determinada política migratoria [7], pero sin interrumpir el procesanüento 
en espera de comunicación con algún otro procesador. Este tipo de implementación tiene una 
doble ventaja para los sistemas computacionales heterogéneos: 

a) por un lado elimina los tiempos muertos producidos por las barreras de sincronización, 
extremadamente perjudiciales cuando se trabaja con una red de computadoras cuyo 
tráfico no se puede controlar totalmente y con máquinas heterogéneas cuyo 
balanceamiento de carga es sumamente dificil de optimizar [8], 

b) por el otro, el procesamiento independiente de las subpoblaciones demostrado tener 
importantes ventajas sobre la simple paralelización del procesamiento de una población 
global, reportándose inclusive aceleraciones (speedups) superlineales [5]. 

No es de extrañar entonces la gran cantidad de trabajos dedicados a la implementación de 
Algoritmos Genéticos Paralelos en un contexto asíncrono [9]. En este sentido, se destacan los 
trabajos que se vienen realizando en la Universidad de Carnegie Mellon [6, 10] combinando 
diversos algoritmos en un ambiente asíncrono, técnica conocida como A-Teams (A::,ynchronous 
Teams). 

El presente trabajo se inspira en la técnica de los A-Teams para proponer la utilización de diversos 
métodos de optimización, de forma similar a la utilización del método de optimización local 
propuesto en [5]. Con este fin, la siguiente sección describe el algoritmo implementado. La 
Sección 3 presenta la plataforma computacional utilizada y algunos resultados significativos 
utilizando funciones de prueba de De J ong [ 1 1] y finalmente, la Sección 4 enfatiza las conclusiones 
del trabajo. 

2. Algoritmos Genéticos Asíncronos Combinados 

La presente sección postula la utilización de diversos procesadores, posiblemente heteregéneos, 
procesando subpoblaciones de tamaños proporcionales al desempeño relativo de los procesadores 
(y por consiguiente de tamaños diferentes). Cada procesador aplicará a su población los 
tradicionales operadores genéticos de Selección, Cruzamiento y Mutación [ 1] así como un 
operador de optimización, de forma similar a lo propuesto en [5], con la variante de que cada 
procesador podrá utilizar un método diferente de optimización, conforme a la técnica de los A~ 
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A continuación se presentá el pseudocódigo de la versión secuencial utilizando el operador de 
optimización local. Puede notarse que el mismo solo se aplica después de la iteración numMax 
para evitar la optimización local de individuos que aun no tienen información respecto a posibles 
óptimos globales. 

lnicia/iza_la _Población; 
Estadística_ de _la _Población; 
t~t+ l; 
DO WHILE NOT (Criterio_de__?arada) 

t ~ t + 1; 
Reproducción(Selección, Cruzamiento y Mutación); 
IF (t 2 numMax) THEN Optimizador _Local; 
Estadística_ de _la _Población; 

ENDDO 

Pseudocódigo 1: Algoritmo Genético Combinado 

La utilización del Optimizador_ Local suele ser perjudicial cuando es aplicado secuenciálmente, 
pues puede disminuir rápidamente la variedad genética, acelerando la convergencia del algoritmo a 
valores sub-óptimos. Sin embargo, cuando es aplicado a subpoblaciones en un contexto paralelo, 
la existencia de migrantes minimiza el peligro de pérdida genética, sin perder la capacidad de 
acelerar convenientemente todo el proceso. En consecuencia, los optimizadores locales muestran 
todo su potencial en un contexto paralelo, que puede ser implementado utilizando un proceso 
Master que se encarga de administrar todo el sistema (ver Pseudocódigo 2) incluyendo el 
lanzamiento de diversos procesos Esclavos en cada uno de los procesadores disponibles en el 
sistema computacional, procesos éstos que son los que realizan los cálculos propiamente dichos, 
conforme se ilustra en el Pseudocódigo 3. 
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Leer_ Datos; 
Levantar _Procesos_ Esclavos; 
Enviar _Parámetros_ a_ cada_ Esclavo; 
·fin~ FALSE; 
DO WHILE NOT (fin) 

Recibir_ Mensaje_ Terminación_ de_ Esclavos; 
IF (Todas las máquinas terminaron) THEN fin~ TRUE; 

ENDDO 
Enviar_ Mensaje_ de _Fin _a _Esclavos; 
Eliminar _Procesos_ Esclavos; 

Pseudocódigo 2: Estructura del Proceso Master. 
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generación pues cada procesador puede 
no están sincronizadas entre sí. 

un número diferente a su vez 

Los resultados experimentales presentados a continuación se 
siguientes funciones de De Jong [11]: 

en la optimización de 

F2: f(x,) = lOO* V -2.048 ~X¡ S 2.048 

25 1 
F5:j(x1)=0.002+L 2 , 

J~l j+J'(x. -a .. )6 
' .....,. 1 lj 

V -65.536 ~X¡~ 65.536 

i=l 

Para la obtención de estos datos experimentales se utilizaron las siguientes 
interconectadas a una red Ethernet ( 1 O Base T) con un centenar de computadoras personales: 

l. Workstation DEC 3000 modelo 300, con procesador alpha 
y sistema operativo OSF/1 v. 2.0. 

] 50 MHz, 32 ~AB en RAJ.\1 

2. Workstation SUN SPARC Station con de 66 M:Hz, 32 

1 : 

Implementación 
Secuencial 
Secuencial 

Paralela 
Paralela 
Paralela Asíncrona PA 
Paralela Combinado 

*donde mi representa el optirrúzador local utilizado en la workstation SON y mk el utilizado en la 
DEC en caso de las implementaciones combinadas, conforme a la descripción de índices de la 
sección anterior. 
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En mediciones de tiempo y desempeño, se una 
si se cumplía uno de los siguientes criterios de parada 

1. Varianza de la población menor que un E dado; 
2. Numero máximo de iteraciones; 
3. Tiempo máximo de ejecución 
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3 muestra el efecto la v<HnH.H-<U 

asignados a cada procesador, Como es esperar, los de procesamiento oetlen,len 
balancearniento de carga pero en general, ia utilización algoritmos combínados diferentes en 
cada procesador resulta casi siempre beneficioso, sobre todo cuando las cargas están bien 
balanceadas. Como ejemplo, se puede observar que los mejores desempeños del algoritmo se 
obtuvieron al combinar el algoritmo genético paralelo con el método del Gradiente (m1) en un 
procesador y el de Métrica Variable en el otro (§1"14} 

Tabla 3: Resultados para diferentes particiones. 

Fundó:1D~empeño Desempeño Tiempo Subpoblación Método Método 
De Jo Optimo Experimental (seg) SUN SUN DEC 

3.817958 3.563560 3.517408 20 m1 m1 
F5 3.817958 3.563581 2.068437 30 m1 m1 

3.8"17958 3.817958 1.448785 40 m1 m,¡ 

3.817958 3.817958 2.236543 50 mi m~ 

3.817958 3 817958 1.268846 20 m4 m4 
3.817958 3.817958 3.086533 30 m4 m"' 
3.817958 3.81/958 2.556160 40 m4 m4 
3.817958 3.817958 2.981364 50 m4 m<~ 

3.817958 3.817958 1.574217 50 m.¡ m4 
3.8'17958 3.817958 2.054251 50 m4 m1 
3.8"17958 3.817958 1.040199 20 m1 m4 

. 

3.817958 3.817958 1.085705 20 m<~ 1 m; 
3.817958 3.817958 2.965580 40 m1 m<~ 

3.817958 3.817958 3.391128 40 m<~ m1 

4. Conclusiones 

Las implementaciones paralelas mejoran los tiempos de computación del Algoritmo Genético en 
una relación que puede llegar a ser superlineal, llegando inclusive a mejores soluciones que los 
algoritmos secuenciales al trabajar sobre subpoblaciones independientes [4, 5l Como una forma 
de aprovechar estas características en un sistema computacional heterogéneo y mejorar los 
tiempos de ejecución, se postuló combinar estos Algoritmos Genéticos Paralelos con diversos 
métodos numéricos de optimización en un ambiente computacional asíncrono, lográndose mejores 
resultados sin una pérdida importante de la información genética y la aleatoriedad requerida. 

Los resultados experimentales de la sección anterior demuestran: 
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a. la superioridad implementaciones asíncronas sobre las más 
implementaciones secuenciales y síncronas; 

b. la utilidad de combinar otros métodos de optimización con 
inclusive en una implementación totalmente secuencial; 

algoritmos genéticos, 

c. la ventaja de utilizar diferentes métodos en cada uno de procesadores un sistema 
computacional heterogéneo, esta heterogeneidad privilegiar 
diversidad de la población y la aleatoriedad; 

d. la 
combinando 

sus pues 
computacionales disponibles. 
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