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Resumen. Este trabajo presenta un enfoque de paralelizacion de un algoritmo
de busqueda local iterada que utiliza una estructura de vecindad hibrida para
construir rutas del problema del agente viajero. Este enfoque se implementa so-
bre un par de clusters ubicados en dos ciudades de la Republica Mexicana
(Cuernavaca y Veracruz). El algoritmo utiliza dos niveles de paralelizacion que
hace uso de threads en cada nodo de un cluster, asi como de un mecanismo de
paso de mensajes para la paralelizacion a nivel de cluster. Los resultados obte-
nidos al aplicar este enfoque muestran que, haciendo uso de clusters, se produ-
ce una reduccion en el tiempo de ejecucion, asi como se obtiene una sustancial
mejora en la solucion encontrada, ya que se realiza una mayor explotacion del
espacio de soluciones del problema.

1 Introduccion

En México, desde hace algunos afios varias instituciones de investigacion y de educa-
cion superior han invertido en la construccion de clusters de computadoras que se
aplican en el desarrollo de proyectos de investigacion en varias areas de conocimiento
([17 y [2] por ejemplo). Derivado de una iniciativa para crear un laboratorio nacional
de grids por las principales instituciones de educacion superior en México, el Instituto
Tecnoldgico de Veracruz (ITVer) y la Universidad Auténoma del Estado de Morelos
(UAEM) unieron esfuerzos para compartir los recursos de sus clusters de alto rendi-
miento logrando construir una grid de computo [3].

La optimizacion combinatoria es un &rea que agrupa muchos problemas compu-
tacionalmente complejos y que tienen como objetivo encontrar el 6ptimo de una de-
terminada funcién sobre un conjunto finito de soluciones donde las variables han de
ser discretas, restringiendo su dominio a una serie finita de valores. Habitualmente, el
namero de soluciones en estos problemas es muy elevado, haciendo inviable la eva-
luacion de todas ellas para encontrar el 6ptimo [4]. El uso de la paralelizacion para
resolver problemas de optimizacion combinatoria es un enfoque que ha ganado impor-
tancia en afios recientes [5]. Por ejemplo, en [6] se propone un algoritmo evolutivo
paralelo que usa recocido simulado para resolver el Job Shop Scheduling Problem
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(JSSP) y en [7] se describe un algoritmo paralelo de recocido simulado para resolver
el problema de maquinas paralelas no relacionadas ponderadas.

Dentro de los problemas clésicos de optimizacion combinatoria se encuentra el Pro-
blema del Agente Viajero (TSP por sus siglas en inglés) que, por su complejidad y
naturaleza combinatoria, para su resolucién generalmente se emplean heuristicas que
implementan estructuras de busqueda local [8], las cuales han resultado ser eficientes
en la busqueda de buenas soluciones. Dentro del proceso de busqueda de soluciones,
varias técnicas de construccion de rutas del TSP se han propuesto a través del uso de
diferentes estructuras de vecindad y mecanismos de bdsqueda local ([9], [10], [11] vy
[12]). En [12] se presenta una propuesta de vecindad hibrida que combina diferentes
estructuras de vecindad para encontrar mejores soluciones dentro de un algoritmo de
busqueda local iterada.

Este trabajo presenta un enfoque de paralelizacion del algoritmo de busqueda local
iterada presentado en [12] que evalla de manera concurrente nuevas rutas. Este enfo-
que se implementa sobre dos clusters de computadoras. El algoritmo implementa dos
niveles de paralelizacion que hace uso de threads en cada nodo de un cluster y de un
mecanismo de paso de mensajes para la paralelizacion en un cluster. Los resultados
obtenidos al aplicar este enfoque muestran que, haciendo uso de clusters, se produce
una reduccion en el tiempo de ejecucion, asi como se obtiene una sustancial mejora en
la solucion encontrada, ya que se realiza una mejor explotacion del espacio de solu-
ciones del problema.

El resto de este trabajo se organiza como sigue: En la siguiente seccion se describen
los conceptos de blsqueda local para TSP, para luego presentar la descripcion de la
propuesta de paralelizacion, después se hace una descripcion de los clusters utilizados
en las pruebas y finalmente se analizan los resultados de este enfoque.

2 Busqueda local para el problema del agente viajero

El problema del agente viajero consiste en encontrar la ruta mas corta que un agente
debe seguir para visitar un grupo de ciudades que, comenzando y terminando en una
ciudad concreta, pase una sola vez por cada una de las ciudades [13]. En [14] se men-
cionan algunas de las aplicaciones planteadas de manera analoga al TSP, como por
ejemplo la programacion de tareas en una maquina, la logistica en la reparticion de
mercancia a los clientes y la revision de medidores en las casas de una colonia. TSP se
representa como un grafo donde las ciudades son los nodos y las distancias entre las
ciudades se representan en los arcos del grafo (figura 1). Como ya se indico, en la
actualidad existen algoritmos que resuelven instancias de TSP haciendo uso de me-
taheuristicas que realizan una busqueda por vecindad dentro del espacio de busqueda
de soluciones, permitiendo encontrar soluciones muy cercanas a la dptima pero en
menor tiempo.
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Fig. 1.- Grafo del problema del agente viajero.

Los algoritmos de busqueda por vecindad (también llamados algoritmos de busque-
da local) constituyen un tipo bastante amplio de algoritmos de mejora en los que en
cada iteracion se obtiene una solucion mejorada buscando en la "vecindad" de la solu-
cién existente de un problema de optimizacién combinatoria. En un procedimiento de
busqueda local se entiende por vecindad a un conjunto de soluciones cercanas a una
solucidn inicial dada (figura 2). Mateméaticamente se expresa como que dado un punto
factible sIS en una instancia del problema, la vecindad de s se define como el conjunto
N(s) de puntos factibles y cercanos a s; dicho conjunto indica que cada solucién
sTN(s) puede ser encontrada directamente desde s en un solo paso [10].

La seleccion de una estructura de vecindad apropiada es un aspecto critico para el
disefio de esta clase de algoritmos que permite una mejor exploracion y explotacion
del espacio de soluciones. El algoritmo de busqueda local iterada presentado en [12]
cambia en cada iteracion el criterio de vecindad determinando aleatoriamente el uso
de una vecindad de posibles rutas de TSP entre los criterios de par adyacente, par
aleatorio, dos pares adyacentes y dos pares aleatorios (figura 3). La figura 4 muestra la
estructura del algoritmo de busqueda local iterada con criterio de vecindad hibrida.
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Fig. 2.- Vecindad de un punto con Fig. 3.- Criterios de vecindad usados en [12].
distancia unitaria.

En la figura 4, los métodos leer archivo(), crea matriz(),
crea vector () y libera() son métodos para construir el problema y aplicar el
algoritmo. El método permuta () es el que se encarga de seleccionar una ruta veci-
na a evaluar utilizando alguno de los criterios mostrados en la figura 3, el método
distancias () calcula la distancia de la ruta seleccionada de la vecindad y el méto-
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do compara () actualiza la solucion actual cuando la ruta vecina tiene una menor
distancia a la actual.

main () {
leer archivo()
crea matriz();
crea vector();
do{
permuta () ;
distancias () ;
compara () ;
} while (criterio de paro);
liberal();

’

Fig. 4.- Estructura del algoritmo de bisqueda local iterada
con criterio de vecindad hibrida.

3 Propuesta de paralelizacion con threads y paso de mensajes

Para obtener una version paralela del algoritmo de busqueda local iterada con criterio
de vecindad hibrida se realiz6 un andlisis del tiempo de ejecucion (profile). A partir
de los resultados mostrados en la figura 5, se determind que la funcion a paralelizar es
la que realiza el calculo de las distancias debido a que es la que mayor tiempo compu-
tacional consume de manera individual. La ejecucion del algoritmo secuencial original
aplicaba una busqueda limitada a 5 minutos, realizando en ese tiempo alrededor de
834,000 iteraciones (como se muestra en la figura 5) y produciendo una menor distan-
cia de 194,498 para un grupo de 4,000 ciudades.

La propuesta de paralelizacion de este trabajo se estructura en dos niveles: usando
memoria compartida y usando memoria distribuida.

3 cumulative self self total

time seconds seconds calls ms/call ms/call name

[es.zgs 291.33 291.33 834137 0.35 0.35 distancias ]
0.07 291.54 0.21 : 4 210.00 210.00 1leer_ archivo
0.04 291.65 0.11 834137 0.00 0.00 permuta
0.01 291.67 0.02 main
0.00 291.67 0.00 834137 0.00 0.00 compara
0.00 291.67 0.00 1 0.00 0.00 crea matriz
0.00 291.67 0.00 - £ 0.00 0.00 crea_vector
0.00 291.67 0.00 s 2 0.00 0.00 1libera

Fig. 5.- Perfil de la version secuencial del algoritmo de busqueda local iterada.

a) Memoria Compartida: Como el célculo de la distancia de la ruta requiere el uso
de “una matriz de distancias” que contiene las distancias entre cualquier par de ciuda-
des del problema, si se divide el calculo de la ruta en varios procesos concurrentes,
estos procesos utilizardn simultdineamente una unica matriz de distancias, por lo que el
enfoque deberia ser de memoria compartida. A partir del profile, se efectué una divi-
sion del trabajo del célculo de la distancia de la ruta en mas de un hilo, para lo cual se
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empled OpenMP. En la figura 6 se muestra un ejemplo del uso de 4 threads para cal-
cular la distancia de una ruta generada para 4,000 ciudades.

b) Memoria distribuida: El enfoque propuesto en [12] iniciaba con una ruta aleato-
ria para iniciar la busqueda. Para aprovechar el poder de computo de un cluster de
computadoras, cada nodo puede realizar la bisqueda a partir de una ruta inicial; en-
tonces, en el enfoque paralelo, se pueden inicializar tantas rutas aleatorias como nodos
existan en el cluster y tomar la mejor al final el proceso de busqueda local en cada
nodo del cluster. Con este enfoque lo que se produce es una mejora en la explotacion
del espacio de busqueda, ya que se realizan busquedas concurrentes con rutas iniciales
diferentes. La figura 7 presenta un ejemplo donde se generan cuatro caminos aleato-
rios y se envian a cuatro nodos. En este enfoque se hace necesario definir un nodo
como maestro, que es el que generara las rutas iniciales y determinara cual ruta produ-
cida por los otros nodos es la mejor.

Figura 6.- Paralelizacion por memoria Figura 7.- Paralelizacion por paso de mensajes.

compartida.

Ademas, a la propuesta se le afiadio que al momento de que el nodo maestro obten-
ga las rutas resultantes, realice una mezcla de las soluciones y envié las rutas genera-
das nuevamente a los nodos, los cuales de nuevo realizaran la bisqueda de una menor
ruta y devuelvan al proceso maestro la mejor solucién encontrada. Este proceso se
debera realizar un nimero determinado de iteraciones. La figura 8 presenta el grafo de
actividades del enfoque de paralelizacién propuesto.

En lafigura 8, la actividad T.1.1 se realiza en todos los nodos para inicializar las va-
riables, vectores y matrices necesarias para realizar las operaciones requeridas durante
las iteraciones. Ademas, se carga en memoria la matriz de distancias entre las ciuda-
des, la cual se encuentra en un archivo de texto.

El nodo PO (nodo maestro) es el (nico que realiza la actividad T.1.2, ya que es el
que se encarga de centralizar todas las rutas para determinar la de menor distancia en
cada iteracion, asi como realizar la mezcla de rutas. En la primera iteracion el nodo 0
crea N rutas aleatorias que seran enviadas a los demas nodos (T.1.3) y de esta manera
cada nodo itera con una ruta diferente. Una vez que se han enviado las rutas, el nodo 0
se queda en espera de recibir de vuelta la ruta de cada uno de los otros nodos.
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T1.4 T1.1 TN.1 T.N.4

Figura 8.- Grafo de estados del enfoque de paralelizacion de dos niveles.

La actividad T.1.4 es realizada por todos los nodos, excepto por el nodo maestro, y
es en este punto en donde se lleva a cabo el trabajo méas pesado del algoritmo. Cada
nodo realiza una serie de permutaciones a la ruta que se le asignd, calculando por cada
cambio la distancia de la nueva ruta generada y comparandola con la anterior para que
al final del ciclo envien al nodo 0 la ruta con la menor distancia que se haya generado
(T.1.5).

Una vez que el nodo 0 recibe todos las rutas de vuelta, los almacena en una matriz y
las distancias se almacenan en un vector, en la posicién correspondiente con la ruta
(T.1.6). Posteriormente determina la menor distancia y la almacena, asi como su res-
pectiva ruta. El nodo 0 realiza la mezcla de las rutas considerando que deben generar-
se siempre rutas validas para la siguiente iteracion.

Si aln no se ha ejecutado el numero de iteraciones establecidas, se repite el ciclo
desde la actividad T.1.3, con la diferencia que se envian los caminos resultantes de la
mezcla. Después de que se hayan realizado el nimero de iteraciones, el nodo 0 im-
prime el vector con la ruta de menor distancia encontrado en toda la ejecucion y su
costo. Finalmente, todos los nodos liberan la memoria ocupada.

4  Clusters utilizados para implementar en enfoque

En el afio 2008, con la colaboracion de los cuerpos académicos de Optimizacion y
Software de la UAEM (UAEMOR-CA-87) y de Cémputo Intensivo Aplicado a la
Ingenieria (ITVER-CA-1) se implementa una grid, denominada Tarantula, entre las
dos instituciones académicas. Los clusters que se utilizan en este trabajo, y que perte-
necen a la grid Tarantula son el cluster Nopal del ITVer (figura 9) y el cluster CIICAp
de la UAEM (figura 10). Las caracteristicas de estos clusters se presentan en la tabla
1.
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Fig. 10.- El cluster CIICAp de la UAEM.

Tabla 1.- Caracteristicas de los clusters de la grid Tarantula utilizados en este trabajo.

Nopal  Tiene 15 computadoras (dual y quad-core), el front-end tiene un velocidad de
procesamiento de 3.2 GHz y 14 nodos con una velocidad de 2.33 GHz La capa-
cidad de almacenamiento del cluster es de 1.2 TB y una memoria total de 57 GB.
El sistema operativo es Rocks 5.2.

CIICAp Este cluster cuenta con un front-end con procesador Pentium 4 a 2.8 GHz, y 18
nodos esclavos procesador Intel Celeron Dual Core a 2.0 GHz La capacidad de
almacenamiento del cluster es de 2.9 TB y una memoria total de 36 GB. También
usa el sistema operativo Rocks 5.2

5 Analisis de Resultados

Para el codigo paralelo se establecid la evaluacion de 60 rutas durante 3 iteraciones
haciendo uso de 10, 20, 30 y 40 procesos para sacar una estadistica y analizar el com-
portamiento del algoritmo en diferentes ambitos. Ademas, haciendo la comparacion
con el tiempo de ejecucion del cddigo secuencial, se obtuvo el speed up para la ejecu-
cion en 10, 20 y 30 procesos haciendo uso de nodos dual core, nodos quad core y de
una combinacion de ambos.

En la figura 11 se puede apreciar la ganancia en tiempo de la ejecucion paralela
frente a la ejecucion secuencial. Como es de esperarse, la generacion de 60 rutas ha-
ciendo uso de 30 procesos arroja un resultado mucho menor que el secuencial (se re-
dujo el tiempo de ejecucion aproximadamente 23 veces comparado con la ejecucion
secuencial usando nodos quad core).

Por otro lado, en la figura 12 se muestra el speed up obtenido en las distintas prue-
bas de la ejecucion paralela. Se puede apreciar que el speed up varia dependiendo de
la combinacién de los nodos de los clusters de Tarantula. En estas pruebas se puede
observar que haciendo uso de una mayor cantidad de nodos dual core se obtiene un
mejor speed up que utilizando solamente nodos quad core; esto se debe a que los pri-
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meros tienen un velocidad de 2.33 GHz, mientras que los nodos dual core tienen una
velocidad de 2.66 GHz

MENOR TIEMPO TOTAL

12000
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4000
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Fig. 11.- Tiempo de ejecucion de la version paralela del algoritmo.

Ademas, se aprecia que la curva del incremento del speed up resulta ser como se es-
peraba, obteniéndose una eficiencia del 66% haciendo uso de 30 procesos (9 nodos
dual core y 3 quad core).

Speed-up
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Fig. 12.- SpeedUp de la version paralela del algoritmo.

Finalmente, en la figura 13 se muestra la gréfica con la distancia menor encontrada
en las distintas pruebas realizadas. La menor distancia encontrada en las pruebas con
el algoritmo secuencial fue de 187,792, mientras que en las pruebas del codigo parale-
lizado fue de 186,025. Cabe aclarar que las pruebas se realizaron sobre una instancia
del problema del agente viajero de 4,000 ciudades generadas aleatoriamente.



Paralelizacion de un Algoritmo de Blsqueda Local 24
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Fig. 13.- Distancias minimas encontradas por la version paralela del algoritmo.

Conclusiones y trabajos futuros

La implementacion de la paralelizacion empleando OpenMP permitio que la ejecucion
del algoritmo fuera muchos mas rapida, obteniéndose mejores resultados en menor
tiempo. La paralelizacion con MPI permite ampliar la busqueda en el espacio de solu-
ciones, ya que al tener varias rutas se mejora la exploracion de dicho espacio y es mas
probable que se llegue a una buena solucion.

Ademés, con el uso de un clister se obtiene un mayor poder de cémputo que permi-
te evaluar un mayor nimero de rutas en menor tiempo. Se puede apreciar que la para-
lelizacién permiti6 reducir aproximadamente 23 veces el tiempo de ejecucion del al-
goritmo; ademas, el implementar la metaheuristica de algoritmos genéticos ayudé a
encontrar mejores rutas que con el codigo secuencial. La hibridacion de OpenMP y
MPI es un enfoque interesante que merece mayor estudio.

Para aprovechar el poder de cémputo proporcionado por la grid Tarantula, donde se
han implementado esquemas de comunicacion para reducir el trafico entre los nodos
de la grid y se han propuesto esquemas de gridificacion para diferentes algoritmos
([15], [16]), el siguiente paso de este trabajo es probar el efecto de la latencia cuando
se comparten los nodos de diferentes clusters a través de la grid utilizando el enfoque
de paso de mensajes.
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