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Resumen 

 

En la Facultad de Ciencias de la Computación (BUAP) existe un grupo de investi-

gadores, los cuales, han desarrollado o mejorado algunos algoritmos metaheurísticos pa-

ra dar solución al Problema de la Mochila Multidimensional (MKP por sus siglas en inglés), 

y también han propuesto diversas aplicaciones que han tratado de dar solución a éste 

interesante problema. Uno de esos trabajos fue realizado dentro de la Maestría en Cien-

cias de la Computación de la FCC, se creó una biblioteca para el desarrollo de Algoritmos 

Genéticos, bajo el lenguaje C++, que opera sólo bajo la plataforma Linux. Esta librería 

concentra únicamente la creación de objetos de tipo genéticos y métodos que los operan, 

los cuales deberán ser manejados según requiera la aplicación final y los resultados que 

se deseen obtener. 

 

Uno de los objetivos más importante del presente trabajo ha sido el desarrollo de 

una estrategia eficiente de migración de individuos de una población hacia otra población, 

en aras de paralelizar el algoritmo genético implementado. Se desarrolló tanto un algorit-

mo genético secuencial para resolver el MKP, como un algoritmo genético paralelo para 

ofrecer la solución a problemas de este tipo. Para validar los resultados obtenidos se utili-

zaron los “test problems” expuestos en [27]. 

 

Aunque, no para todos los problemas resueltos se obtuvo el óptimo reportado has-

ta el momento, los algoritmos propuestos llegaron a ser convergentes a éste. En primera 

instancia se validó la biblioteca desarrollada para resolver un tipo particular de problemas 

[27] y con ello el grupo de investigación dispone ahora de un software eficiente que será 

aplicado en el área de Recuperación de Información en la búsqueda de características de 

individuos en la web. 



 

5 

Índice 

 

Introducción ______________________________________________________________ 7 

Capítulo I: Aspectos Teóricos ____________________________________________ 10 

1.1 Definición de Algoritmo Genético _________________________________________ 10 

1.2 Algoritmos Genéticos ____________________________________________________ 11 

1.2.1 Componentes de los Algoritmos Genéticos ______________________________________ 13 

Representación y Codificación de las Soluciones ___________________________________ 13 

La Función de Aptitud (Función Fitness) ___________________________________________ 13 

Operadores Genéticos más Usuales ______________________________________________ 14 

1.2.2 Algoritmo Genético Simple ____________________________________________________ 17 

1.2.3 Ventajas y Desventajas de lo Algoritmos Genéticos vs. Otras Técnicas de Búsqueda _ 18 

1.3 Algoritmos Genéticos Paralelos___________________________________________ 20 

1.3.1 Computación Paralela ________________________________________________________ 20 

Arquitecturas paralelas __________________________________________________________ 20 

Herramientas para procesamiento paralelo_________________________________________ 22 

1.3.2 Los Algoritmos Genéticos y la Paralelización ____________________________________ 23 

1.3.3 Algoritmos Genéticos Paralelos ________________________________________________ 24 

1.4 Ejemplos de aplicación de Algoritmos Genéticos __________________________ 27 

1.5 Problema de la Mochila Multidimensional _________________________________ 29 

Capítulo II: Definición del Problema y Algoritmos Propuestos. _____________ 32 

2.1 Planteamiento del Problema ______________________________________________ 32 

2.2 La importancia de la investigación en algoritmos genéticos ________________ 33 

2.3 C++, GALib, OOMPI y LAM/MPI ___________________________________________ 34 

2.4 Algoritmo de Simplificación ______________________________________________ 35 

2.5 Algoritmo Genético Secuencial ___________________________________________ 36 

2.6 Algoritmo Genético Paralelo ______________________________________________ 37 

Capítulo III: Análisis del Problema ________________________________________ 39 

3.1 UML _____________________________________________________________________ 39 

3.1.1 Visión General de UML _______________________________________________________ 39 

3.1.2 El vocabulario de UML _______________________________________________________ 40 

3.2 Diagramas de Casos de Uso ______________________________________________ 41 

3.2.1 Diagrama de Caso de Uso General ____________________________________________ 41 

 



 

6 

3.3 Modelado de Clases del Sistema __________________________________________ 44 

Diagrama de Clases para el Algoritmo Genético Secuencial que resuelve el problema MKP

 ______________________________________________________________________________ 44 

Diagrama de Clases para el Algoritmo Genético Paralelo que resuelve el problema MKP _ 45 

Capítulo IV: Diseño del Sistema___________________________________________ 46 

4.1 Descripción detallada de las clases _______________________________________ 46 

4.2 Diagramas de secuencia__________________________________________________ 51 

4.3 Diagramas de actividad ___________________________________________________ 55 

4.4 Diagramas de componentes ______________________________________________ 59 

Capítulo V: Implementación y Uso ________________________________________ 61 

5.1 Archivo de Lectura _______________________________________________________ 61 

5.2 Ejecución del programa con el Algoritmo Genético ________________________ 63 

5.3 Interpretación de Resultados _____________________________________________ 65 

Capítulo VI: Pruebas y Análisis de Resultados ____________________________ 67 

Capítulo VII: Conclusiones y Recomendaciones ___________________________ 78 

Referencias ______________________________________________________________ 80 

 



 

7 

 

Introducción 

 

La optimización y los algoritmos genéticos en la computación 

 

El Algoritmo Genético es una técnica de búsqueda basada en la teoría de la 

evolución de Darwin, que ha cobrado mucha popularidad alrededor del mundo du-

rante los últimos años [1]. 

 

Fue en las décadas de 1950 y 1960 cuando varios científicos, de modo indepen-

diente, comenzaron a estudiar los sistemas evolutivos, guiados por la intuición de que se 

podrían emplear como herramienta en problemas de optimización en ingeniería. La idea 

es evolucionar una población de candidatos a ser solución de un problema conocido, util i-

zando operadores inspirados en la selección natural y la variación genética natural por 

cruce. 

 

Con esta idea nace en el año 1993 la computación evolutiva, que retoma concep-

tos de la evolución y la genética para resolver principalmente problemas de optimización. 

Esta rama de la inteligencia artificial tiene sus raíces en tres desarrollos relacionados, 

pero independientes entre sí: 

 

 Algoritmos Genéticos 
 
 Programación Evolutiva 
 
 Estrategias Evolutivas 

 

De estas tres áreas, parten los caminos hacia todos los campos de investigación 

inspirados en nuestros conocimientos sobre Evolución. 

 

Las estrategias evolutivas son métodos computacionales que trabajan con una 

población de individuos que pertenecen al dominio de los números reales, que mediante 

los procesos de mutación y de recombinación evolucionan para alcanzar el óptimo de la 

función objetivo [2]. Entre 1965 y 1973 Rechenberg las introdujo como método para opti-
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mizar parámetros reales para ciertos dispositivos. La misma idea fue desarrollada poco 

después (1975 - 1977) por Schwefel. El campo de las estrategias evolutivas ha permane-

cido como un área de investigación activa, cuyo desarrollo se produce en su mayor parte, 

de modo independiente al de los algoritmos genéticos (aunque recientemente se ha visto 

como las dos comunidades han comenzado a colaborar). 

 

La programación evolutiva (PE) es prácticamente una variación de los algoritmos 

genéticos, donde lo que cambia es la representación de los individuos [3]. En el caso de la 

PE los individuos son ternas (tripletas) cuyos valores representan estados de un autómata 

finito. Cada terna está formada por el valor del estado actual, un símbolo del alfabeto utili-

zado y el valor del nuevo estado. Fogel, Owens y Walsh fueron los creadores en 1966 de 

la programación evolutiva, una técnica en la cual los candidatos a soluciones a tareas 

determinadas son representados por máquinas de estados finitos, cuyos diagramas de 

estados de transición evolucionaban mediante mutación aleatoria, seleccionándose el que 

mejor aproximara a la meta. 

 

Pasemos ahora a hablar de los algoritmos genéticos. La primera mención del 

término, y la primera publicación sobre una aplicación del mismo, se deben a Bagley en 

[32]. Éste diseñó algoritmos genéticos para buscar conjuntos de parámetros en funciones 

de evaluación de juegos, y los comparó con los algoritmos de correlación, procedimientos 

de aprendizaje modelados después de los algoritmos de pesos variantes de ese periodo. 

Sin embargo el que es considerado como el creador de los algoritmos genéticos es John 

Holland [4]. 

 

En contraste con las estrategias evolutivas y la programación evolutiva, el propósi-

to original de Holland no era diseñar algoritmos para resolver problemas concretos, sino 

estudiar, de un modo formal, el fenómeno de la adaptación tal y como ocurre en la natura-

leza, y desarrollar vías para extrapolar esos mecanismos de adaptación natural a los sis-

temas computacionales. En el libro que Holland escribió [4] se presentaba el algoritmo 

genético como una abstracción de la evolución biológica, y proporcionaba el entramado 

teórico para la adaptación bajo el algoritmo genético.  

 

El algoritmo genético de Holland es un método para desplazarse, de una población 

de cromosomas (representados por bits) a una nueva población, utilizando un sistema 
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similar a la selección natural junto con los operadores de cruces, mutaciones e inversión 

inspirados en la genética. En este primitivo algoritmo, cada cromosoma consta de genes 

(bits), y cada uno de ellos es una muestra de un alelo particular (0 ó 1). 

 

Holland adapta los operadores de selección, cruces, mutaciones e inversión a su 

algoritmo: 

 

 Selección: este operador escoge entre los cromosomas de la población aquellos 

con capacidad de reproducción, y entre estos, los que sean más compatibles, pro-

ducirán más descendencia que el resto. 

 

 Cruce: extrae partes de dos cromosomas, imitando la combinación biológica de 

dos cromosomas aislados (gametos). 

 

 Mutación: se encarga de cambiar, de modo aleatorio, los valores del alelo en al-

gunas localizaciones del cromosoma. 

 

 Inversión: invierte el orden de una sección contigua del cromosoma, recolocando 

por tanto el orden en el que se almacenan los genes. 

 

La mayor innovación de Holland fue la de introducir un algoritmo basado en pobla-

ciones con cruces, mutaciones e inversiones. Es más, Holland fue el primero en intentar 

colocar la computación evolutiva sobre una base teórica firme. Hasta hace poco, esta ba-

se teórica, fundamentada en la noción de esquemas, es la estructura sobre la que se edi-

ficaron la mayoría de los trabajos teóricos sobre algoritmos genéticos en las décadas si-

guientes. 

 

En estos últimos años se ha generado una amplia interacción entre los investiga-

dores de varios métodos de computación evolutiva, rompiéndose las fronteras entre algo-

ritmos genéticos, estrategias evolutivas y programación evolutiva. Como consecuencia, en 

la actualidad, el término “algoritmo genético” se utiliza para designar un concepto mucho 

más amplio del que concibió Holland. 
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Capítulo I: Aspectos Teóricos 

 

1.1 Definición de Algoritmo Genético 

 
 

Los objetivos que perseguían John Holland eran dos: primero abstraer y explicar 

rigurosamente el proceso adaptativo de los sistemas naturales; segundo diseñar sistemas 

artificiales que retuvieran los mecanismos más importantes de los sistemas naturales. En 

este sentido, podemos dar una definición de los algoritmos genéticos: 

 

Los Algoritmos Genéticos son Algoritmos de Búsqueda Metaheurística basa-

dos en los mecanismos de selección natural y genética natural. Combinan la superviven-

cia de los más compatibles entre las estructuras de cadenas, con una estructura de infor-

mación ya aleatorizada, intercambiada para construir un algoritmo de búsqueda con algu-

nas de las capacidades de innovación de la búsqueda humana [5]. 

 

El tema central en las investigaciones sobre algoritmos genéticos, ha sido la ro-

bustez, el equilibrio necesario entre la eficiencia y la eficacia suficiente para la supervi-

vencia en entornos diferentes. Las implicaciones que tiene la robustez en los sistemas 

artificiales son variadas. Si se puede conseguir que un sistema artificial sea más robusto, 

se podrán reducir, e incluso eliminar, los costes por rediseños. Y si se es capaz de lograr 

niveles altos de adaptación, los sistemas podrán desarrollar sus funciones mejor y durante 

más tiempo. Sin embargo, ante la robustez, eficiencia y flexibilidad de los sistemas bio-

lógicos, sólo podemos sentarnos a contemplar, y maravillarnos; mentiríamos si dijéramos 

que somos capaces de igualarlos. 

 

Podríamos plantearnos la pregunta de porqué deberíamos basarnos en nuestros 

conocimientos sobre la evolución biológica. La respuesta la encontramos si observamos 

una constante que se repite en muchos problemas: la búsqueda de soluciones entre una 

cantidad ingente de candidatos. Veámoslo con un ejemplo, el cálculo de un conjunto de 

reglas o ecuaciones capaz de regir las subidas y bajadas de un mercado financiero. El 

modo de llegar a la mejor solución en estas situaciones, pasa por ser capaz de obtener 

rendimiento de un uso eficaz del paralelismo, que permita explorar diferentes posibilida-

des de modo simultáneo. Para ello, se precisa, tanto paralelismo computacional (contar 
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con varios procesadores computando al mismo tiempo), como una estrategia adecuada 

de búsqueda. 

 

Otra buena razón para adoptar los algoritmos genéticos pasa por los problemas 

computacionales, estos suelen precisar de un programa adaptativo, capaz de comportar-

se bien ante cambios en el entorno. Además, la mayoría de estos problemas tienen solu-

ciones complejas, muy difíciles de programar a mano. La computación evolutiva puede 

ser la respuesta, mediante la selección natural, con variaciones debidas a cruces y/o mu-

taciones. Su objetivo es el diseño de soluciones de alta calidad para problemas de eleva-

do grado de complejidad, y la habilidad de adaptar esas soluciones de cara a cambios en 

el entorno. 

 

La evolución, tal y como la conocemos, es básicamente un método de búsqueda 

entre un número enorme de posibles soluciones. En biología las posibilidades están for-

madas por un conjunto de secuencias genéticas posibles, y las soluciones deseadas, por 

organismos capaces de sobrevivir y reproducirse en sus entornos. La evolución puede 

verse, asimismo, como un modo de diseñar soluciones a problemas complejos, con la 

capacidad de innovar. Estos son los motivos de que los mecanismos evolutivos sean una 

fuente de inspiración para los algoritmos de búsqueda. Por supuesto, el buen funciona-

miento de un organismo biológico depende de muchos criterios, que además varían a 

medida que el organismo evoluciona, de modo que la evolución está “buscando” conti-

nuamente entre un conjunto cambiante de posibilidades. Por ello, podemos considerarla 

como un método de búsqueda masivamente paralelo, ya que evalúa y cambia millones de 

especies en paralelo. 

 

1.2 Algoritmos Genéticos 

 
 

Para poder entender los conceptos básicos en que se sustentan los Algoritmos 

Genéticos, es necesario conocer algunos conceptos claves de la teoría de la selección 

natural. La idea principal en la teoría Neo-Darwinista, es que la compleja y precisa adap-

tación al entorno que observamos en los seres vivos en el planeta, puede explicarse me-

diante los siguientes mecanismos: 
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 Herencia: Consiste en la capacidad de un individuo de transmitir sus característi-

cas a su progenie. Esta información es codificada en todas las especies en los ge-

nes. 

 

 Mutación: Es un cambio permanente y transmisible en la información genética de 

un individuo. Puede deberse a un error en el copiado de la información genética 

durante el proceso de la reproducción, a la exposición a radiaciones, agentes quí-

micos, o a virus. Las mutaciones pueden ser perjudiciales, benéficas o neutras. 

 

 Selección: Los individuos de todas las especies pasan por un proceso de selec-

ción natural, el cual puede dividirse en dos categorías, selección ecológica, que se 

refiere a la capacidad del individuo de sobrevivir a su entorno lo suficiente como 

para reproducirse; y selección sexual, la que ocurre cuando un organismo es 

sexualmente más atractivo al sexo opuesto favoreciendo que sus características 

se propaguen con mayor éxito en la población. 

 

 Adaptación: Mediante el proceso de selección los organismos se van volviendo 

mejor adaptados a sus entornos, y a este proceso que incrementa la aptitud de 

una especie a un entorno determinado se le llama adaptación. La adaptación de-

pende del contexto, una mejora en un entorno determinado puede ser perjudicial 

en otro. En la naturaleza no hay algo como una meta hacia la que se dirija la evo-

lución, simplemente se responde al entorno mediante cambios adaptativos. 

 

 Reproducción (recombinación): Asegura que la información genética que codifi-

ca a un organismo sea pasado entre distintas generaciones, al tiempo que propor-

ciona un medio de recombinar esa información esparciendo las modificaciones en 

la población, de acuerdo a la selección natural. 

 
 

Un Algoritmo Genético, al ser una simulación de la teoría evolutiva, requiere tras-

ladar estos mecanismos biológicos a mecanismos computacionales. Para ello, al formular 

un algoritmo genético se deben establecer una serie de componentes, los cuales permi-

tirán la evolución de una población de posibles soluciones para un problema determinado.  

 



 

13 

Básicamente, el Algoritmo Genético funciona como sigue: en cada generación, se 

crea un conjunto nuevo de “criaturas artificiales” (cadenas) utilizando bits y partes más 

adecuadas del progenitor. Esto involucra un proceso aleatorio que no es, en absoluto, 

simple [5]. La novedad que introducen los Algoritmos Genéticos es que explotan eficien-

temente la información histórica para especular sobre nuevos puntos de búsqueda, espe-

rando un funcionamiento mejorado. 

 

1.2.1 Componentes de los Algoritmos Genéticos 

Representación y Codificación de las Soluciones 

 
Los Algoritmos Genéticos no trabajan directamente sobre las soluciones del pro-

blema a resolver, sino sobre representaciones de las mismas. Por lo anterior, se debe 

definir cuál es el dominio de las soluciones al problema, y traducirlo en estructuras mane-

jables por el algoritmo genético.  

 

A esta traducción se le llama codificación de las soluciones, siendo el proceso in-

verso igualmente relevante, al obtener la solución del problema a partir de la estructura 

genética. Generalmente se usa como representación a cadenas binarias o cadenas de 

bits, compuestas de ceros y unos (0 y 1), siendo cada cadena la representación de una 

solución potencial del problema. En el contexto de los Algoritmos Genéticos, a cada una 

de estas cadenas se les llama cromosomas, individuos o código genético. 

 

La Función de Aptitud (Función Fitness) 

 
Entre los organismos vivos, siempre hay individuos que por sus características son 

más capaces que otros para sobrevivir y reproducirse, los cuales tienen más probabilida-

des de propagar sus genes a la siguiente generación. Este nivel de aptitud siempre se 

mide en función del entorno, es decir, es relativo al resto de la población y depende del 

entorno en que se ubique el organismo.  

 

De esta misma manera, en los Algoritmos Genéticos es necesario poder medir el 

nivel de aptitud que tiene un individuo para resolver el problema de que se trate, para ello 

cada cromosoma de la población recibe un valor que describe dicha aptitud. 
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A la función que permite asignar este valor a cada individuo de la población, se le 

llama Función de Fitness o Función de Aptitud, y su evaluación puede ser lo más costoso 

del algoritmo, en términos de tiempo y de recursos de cómputo. El diseño de esta función 

es de fundamental importancia, ya que representa al medio ambiente al que se irá adap-

tando la población. 

Operadores Genéticos más Usuales  

 
Selección 

En general, los organismos vivos tienen posibilidades de reproducirse de acuerdo 

a su nivel de adaptación al medio, y es aquí donde la selección natural entra en juego, 

favoreciendo la perpetuación de las características que proporcionen alguna ventaja a la 

especie con respecto al entorno. De manera similar en los algoritmos genéticos una vez 

que se puede calificar la aptitud de todos los individuos de una población, se debe de con-

tar con alguna manera de favorecer a los individuos con buenas características para in-

crementar la aptitud de la población para la siguiente generación. 

 

Este operador es la parte más importante de un Algoritmo Genético, ya que éste 

es el encargado de “Seleccionar” a los candidatos que se reproducirán entre ellos. 

 

Este proceso u operador suele realizarse de forma probabilística, ya que determina 

de qué manera se elegirán los individuos para recombinarse y generar a un miembro de la 

siguiente generación. 

 

Las políticas de selección más comunes son: 

 
 Selección proporcional: Los individuos son seleccionados aleatoriamente, siendo 

la probabilidad de ser seleccionados proporcional a la aptitud de cada individuo. El 

método de este tipo más conocido es el de selección por ruleta, propuesto origi-

nalmente en Holland 1975 [4]. 

 

 Selección ordinal: Se elige un grupo de individuos al azar, entre los cuales se es-

tablece un orden para determinar quienes se elegirán para reproducirse, usando 

sus valores de aptitud, un ejemplo de este tipo lo constituye la selección por tor-

neo, propuesta por Wetzel en [14]. 
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 Selección elitista: Se utiliza en combinación con alguna de las anteriores, pero 

manteniendo un cierto número de los mejores cromosomas de generación en ge-

neración, o favoreciendo de manera no probabilística a los individuos más aptos 

sobre los menos aptos. Un ejemplo de este tipo de selección lo constituye la se-

lección de estado uniforme, diseñada por Whitley [15], donde se reemplazan a los 

individuos menos aptos de la generación, por los más aptos de la nueva genera-

ción. 

 
Cruza 
 
La cruza, en los sistemas biológicos, es un proceso (en ocasiones demasiado 

complejo) que permite la reproducción sexual, lo cual conlleva a que se mezcle material 

genético de los progenitores (combinación de cromosomas), al tener descendencia.  

 

Cuando se habla de cruzamiento en Algoritmos Genéticos, esto significa que dos 

individuos mezclan sus cadenas para generar nuevos individuos de la siguiente genera-

ción, de esta manera se consigue una buena exploración del espacio de soluciones del 

problema. 

 

Existen diferentes maneras de llevar a cabo esta mezcla, a continuación se hacen 

referencias de algunas formas de cruzamiento: 

 
 Cruza en un punto: (propuesta en la formulación clásica de Goldberg [12]) En este 

tipo de cruza, se obtienen los descendientes a partir de los padres, seleccionando 

al azar un punto de corte en ellos, e intercambiando los trozos de cromosoma para 

formar a los nuevos individuos. 

 

 Cruza en n-puntos: En este tipo de mezcla, se eligen n puntos de corte en las ca-

denas padres, y a partir de cada una de esas posiciones el material genético es in-

tercambiado entre las cadenas.  

 

 Cruzamiento uniforme: En donde los bits individuales en las cadenas son compa-

radas entre los dos padres. Los bits son intercambiados con una probabilidad fija, 

por lo general del 50%. 
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 Cruza semi-uniforme: Exactamente la mitad de los bits no coincidentes son inter-

cambiados; implica calcular inicialmente la distancia de Hamming, (es decir, el 

número de bits no iguales), este número se divide entre dos y el resultado es el 

número de bits no coincidentes en ambos padres que serán intercambiados. 

 

 Cruza cortar y empalmar: Conlleva un cambio en la longitud de las cadenas hijos, 

esto se debe a que cada padre elige de forma separada sus puntos de cruce, y en 

general estos son diferentes. Se elige un punto distinto aleatoriamente en cada 

uno de los padres a partir de donde se hace el intercambio genético. 

 
 Mutación 

 
En los seres vivos el material genético puede sufrir cambios permanentes y trans-

misibles, ocasionando cambios en los organismos que codifica. Estas modificaciones de 

los genes pueden ser causados por errores en el copiado o por factores externos; las mu-

taciones constituyen la forma en que una especie va adquiriendo nuevas características. 

 

En la evolución, una mutación es un suceso bastante poco común (sucede 

aproximadamente una de cada mil replicaciones). En la mayoría de los casos las muta-

ciones son letales, pero en promedio, contribuyen a la diversidad genética de la especie. 

En un algoritmo genético tendrán el mismo papel, y la misma frecuencia (es decir, muy 

baja) [8]. 

 

Una vez establecida la frecuencia de mutación, por ejemplo, uno por mil, se exa-

mina cada bit de cada cadena cuando se vaya a crear la nueva criatura a partir de sus 

padres (normalmente se hace de forma simultánea al crossover). Si un número generado 

aleatoriamente está por debajo de esa probabilidad, se cambiará el bit (es decir, de 0 a 1 

o de 1 a 0). Si no, se dejará como está. Dependiendo del número de individuos que haya 

y del número de bits por individuo, puede resultar que las mutaciones sean extremada-

mente raras en una sola generación. 
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1.2.2 Algoritmo Genético Simple 

 
El punto de referencia básico al diseñar algoritmos genéticos fue establecido por 

David Goldberg en [5], al proponer un algoritmo genético que pudiera servir como punto 

de partida para cualquiera interesado en utilizar esta técnica. Dada la importancia que ha 

tenido esta obra en la difusión y popularización de estos algoritmos, hacer mención de 

este modelo es importante como parte del diseño básico de algoritmos genéticos. La Figu-

ra 1 muestra las etapas de ejecución del Algoritmo Genético Simple o AGS. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 1: Diagrama de Flujo de un Algoritmo Genético Simple 
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Pseudocódigo: 
 

El siguiente es el pseudocódigo del Algoritmo Genético Simple, también denomi-

nado Canónico [9]. 

 
BEGIN  

  Generar una población inicial  

  Computar la función evaluación de cada individuo  

   

  // Producir nueva generación si no se ha terminado de evolucionar  

  

  WHILE NOT Terminado_evolucion DO BEGIN  

   /*Ciclo reproductivo*/ 

   FOR Tamaño población/2 DO T BEGIN  

 

     Seleccionar dos individuos de la generación anterior, 

     para el cruce (probabilidad de selección proporcional 

     a la función de evaluación del individuo) 

  

     Cruzar con cierta probabilidad los dos individuos 

     obteniendo dos descendientes  

 

     Mutar los dos descendientes con cierta probabilidad  

  

     Computar la función de evaluación de los dos 

     descendientes mutados  

 

     Insertar los dos descendientes mutados 

     en la nueva generación  

 

  END /*end for*/  

 

  IF la población ha convergido THEN  

   Terminado := TRUE 

  

END /*end while*/ 

  

END 

 

1.2.3 Ventajas y Desventajas de lo Algoritmos Genéticos vs. Otras Técnicas 

de Búsqueda 

 
 Ventajas 
  
 

 No necesitan conocimientos específicos sobre el problema que intentan resolver.  
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 Operan de forma simultánea con varias soluciones, en vez de trabajar de forma 

secuencial como las técnicas tradicionales. 

 Cuando se usan para problemas de optimización (maximizar una función objetivo) 

resultan menos afectados por los máximos locales (falsas soluciones) que las 

técnicas tradicionales. 

 

 Resulta sumamente fácil ejecutarlos en las modernas arquitecturas masivas en pa-

ralelo. 

 

 Usan operadores probabilísticos, en vez de los típicos operadores determinísticos 

de las otras técnicas. 

 
 
Desventajas 
 

 
 Pueden tardar mucho en converger, o no converger en absoluto, dependiendo en 

cierta medida de los parámetros que se utilicen: tamaño de la población, número 

de generaciones, etc. 

 

 Pueden converger prematuramente [6]. 
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1.3 Algoritmos Genéticos Paralelos  

 

1.3.1 Computación Paralela 

 
Un programa es paralelo si en cualquier momento de su ejecución puede ejecu-

tar más de un proceso. Para crear programas paralelos eficientes hay que poder crear, 

destruir y especificar procesos así como la interacción entre ellos [16]. Básicamente exis-

ten tres formas de paralelizar un programa: 

 
 Paralelización de Grano Fino: la paralelización del programa se realiza a nivel de 

instrucción. Cada procesador hace una parte de cada paso del algoritmo (selec-

ción, cruce y mutación) sobre la población común. 

 

 Paralelización de Grano Medio: los programas se paralelizan a nivel de bucle. Esta 

paralelización se realiza habitualmente de una forma automática en los compilado-

res. 

 

 Paralelización de Grano Grueso: se basan en la descomposición del dominio de 

datos entre los procesadores, siendo cada uno de ellos el responsable de realizar 

los cálculos sobre sus datos locales. 

 
La computación paralela se ha convertido en una parte fundamental en muchas 

áreas del cálculo científico, ya que permite la mejora del rendimiento simplemente con la 

utilización de un mayor número de procesadores, núcleos, memorias y la inclusión de 

elementos de comunicación que permitan a los procesadores trabajar conjuntamente para 

resolver un determinado problema. 

 

Arquitecturas paralelas 

 
Los sistemas de cómputo paralelos constituyen un conjunto de procesadores in-

terconectados, ya sea en un sólo equipo o distribuidos en varios. El tipo de esta interco-

nexión y la forma de operar de este conjunto de procesadores ha dado lugar a diferentes 

tipos de clasificaciones de sistemas paralelos, siendo una de las más aceptadas la taxo-

nomía de arquitecturas de computadoras propuesta por Flynn [16]. Esta clasifica a las 
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computadoras en 4 tipos, basándose en el número de instrucciones y en los flujos de da-

tos que es capaz de manejar la arquitectura. Los modelos descritos por Flynn son: 

 
 SISD (Single Instruction Single Data): Una única instrucción y un único flujo de da-

tos: Una computadora que no utiliza paralelismo ni en las instrucciones ni en los 

datos, un ejemplo es la computadora personal con un sólo procesador. 

 

 MISD (Multiple Instruction Single Data): Múltiples instrucciones y un único flujo de 

datos: Una arquitectura inusual dado que múltiples instrucciones por lo general re-

quieren múltiples datos sobre los cuales operar, su aplicabilidad es muy limitada 

por lo que no se han producido en gran escala. 

 

 SIMD (Single Instruction Multiple Data): Una única instrucción y un flujo múltiple de 

datos): Las arquitecturas de este tipo son conocidas como arreglos de procesado-

res, los cuales ejecutan el mismo conjunto de instrucciones sobre datos diferentes. 

 

 MIMD (Multiple Instruction Multiple Data): Múltiples instrucciones y flujo múltiple de 

datos: Esta arquitectura es la más utilizada, los sistemas distribuidos se ejecutan 

sobre este modelo de computadora, ya sea utilizando el modelo de memoria com-

partida o de memoria distribuida. En este caso, los procesadores son autónomos 

en cuanto a las operaciones que realizan, y procesan distintos datos cada uno.  

 
Existe otra forma de clasificar a los sistemas paralelos es de acuerdo a su arqui-

tectura de memoria, de acuerdo a este criterio existen dos tipos de sistemas:  

 
 Computadoras paralelas de memoria compartida, en las que los procesadores 

acceden a la misma memoria global, accesible a todos, por lo que los mecanismos 

de sincronización entre procesadores deben establecerse de forma explícita. Estos 

sistemas tienen la ventaja de que la comunicación entre procesadores es muy 

rápida, pero un problema potencial es que el bus de datos común para acceder a 

la memoria es un cuello de botella potencial, para evitar esto se suelen utilizar 

memorias caché, para que cada procesador pueda recuperar con rapidez los da-

tos que utilice con mayor frecuencia; esto trae como consecuencia que haya que 

mantener dichos cachés sincronizados, para evitar inconsistencias en los datos. 

Estas consideraciones hacen que los circuitos de este tipo de computadoras sean 
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muy complejos y que el número de procesadores en paralelo esté limitado en la 

práctica por dicha complejidad. 

 

 Computadoras paralelas de memoria distribuida, en los cuales cada procesa-

dor tiene su propia memoria particular, y los procesadores para comunicarse entre 

sí, utilizan el envío de mensajes. Este esquema puede admitir a cientos, hasta mi-

les de procesadores interconectados, con el inconveniente de que los tiempos de 

comunicación son más lentos que los del esquema de memoria compartida. 

 

Herramientas para procesamiento paralelo 

 
Casi todas las herramientas existentes para paralelizar un algoritmo son del tipo de 

paso de mensajes, dado que este método de comunicación es el usado en sistemas de 

memoria distribuida, los cuales son los de uso más extendido. El paradigma de paso de 

mensajes consiste en que los procesadores se comuniquen entre ellos mediante el env-

ío/recepción de mensajes enviados por un medio dedicado o no dedicado. Las instruccio-

nes básicas en este modelo son el send, que define un espacio de memoria a ser enviado 

y el destinatario, y el receive, el cual define el espacio de memoria en el que se almace-

nará el dato recibido. 

 

Al nivel más bajo de paso de mensajes tenemos a la interfaz de sockets BSD, las 

cuales permiten establecer una comunicación en ambos sentidos, con TCP o con UDP, 

con la desventaja de que la programación es propensa a errores, y requiere comprensión 

por parte del programador de la red a bajo nivel. 

 
 Parallel Virtual Machine (PVM): Es un sistema de software que, permite a un con-

junto de computadoras heterogéneas comportarse como una sola computadora 

paralela distribuida. Sus principales ventajas son su interoperabilidad y su toleran-

cia a fallos. Fue diseñado bajo el paradigma de proporcionar una máquina virtual 

al usuario. 

 

 La interfaz de paso de mensajes MPI (Message Passing Interface): es un están-

dar definido por un grupo de personas pertenecientes a organizaciones guberna-

mentales, académicas e industriales, el cual especifica una serie de instrucciones 

para la comunicación de sistemas paralelos sin detallar como deben ser imple-
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mentados para una plataforma en particular. Se ha vuelto el estándar de facto para 

la comunicación entre procesadores distribuidos en paralelo, debido a su eficien-

cia, pero también por ser producto del esfuerzo conjunto de múltiples organizacio-

nes y por la disponibilidad de distintas implementaciones libres. En este trabajo se 

utiliza esta herramienta en su calidad de estándar en las investigaciones sobre al-

goritmos evolutivos en paralelo. 

 

1.3.2 Los Algoritmos Genéticos y la Paralelización 

 
Se puede decir que los Algoritmos Genéticos tienen una estructura que se adapta 

perfectamente a la paralelización. De hecho la evolución natural es en si un proceso para-

lelo, ya que evoluciona utilizando varios individuos. Los principales métodos de paraleliza-

ción de Algoritmos Genéticos consisten en la división de la población en varias subpobla-

ciones. El tamaño y distribución de la población entre los distintos procesadores será uno 

de los factores fundamentales a la hora de paralelizar el algoritmo. 

 

Existen varias formas de paralelizar un Algoritmo Genético. A continuación se 

enuncian de forma informal algunas realizaciones: 

 
 La primera y más intuitiva es la global, que consiste básicamente en paralelizar la 

evaluación de los individuos manteniendo una población.  

 

 Otra forma de paralelización global consiste en realizar una ejecución de distintos 

AG’s secuenciales simultáneamente (estas dos formas de paralelización no cam-

bian la estructura del algoritmo utilizado). El resto de las aproximaciones sí cam-

bian la estructura del algoritmo y dividen la población en subpoblaciones que evo-

lucionan por separado e intercambian individuos cada cierto número de genera-

ciones. Si las poblaciones son pocas y grandes, tenemos la paralelización de gra-

no grueso. Si el número de poblaciones es grande y con pocos individuos en cada 

población tenemos la paralelización de grano fino. 

 

 Por último, existen algoritmos que mezclan propiedades de estos dos últimos y 

que se denominan mixtos. 
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Además de conseguir tiempos de ejecución menor, al paralelizar un Algoritmo 

Genético se está modificando el comportamiento algorítmico, y esto hace que se puedan 

obtener otras soluciones y experimentar con las distintas posibilidades de implementación 

y los distintos factores que influyen en ella. Estas poblaciones van evolucionando por se-

parado para detenerse en un momento determinado e intercambiar los mejores individuos 

entre ellas. 

 

Técnicamente hay 3 características importantes que influyen en la eficiencia de un 

algoritmo genético paralelo: 

 

 La topología que define la comunicación entre subpoblaciones. 

 

 La proporción de intercambio: número de individuos a intercambiar. 

 

 Los intervalos de migración: periodicidad con que se intercambian los individuos. 

 

1.3.3 Algoritmos Genéticos Paralelos 

 
Llevar un algoritmo genético a una versión paralela del mismo tiene como objetivo 

mejorar su rendimiento, así como la calidad de la búsqueda. Para realizar esto existen 

diferentes maneras de dividir las tareas del algoritmo. Para la clasificación de los algorit-

mos genéticos en paralelo, se toman en cuenta 3 conceptos fundamentales: el modelo 

paralelo, la distribución de la población y la implementación. 

 

Pueden ser clasificados en tres categorías; aquellos que tienen un modelo maes-

tro-esclavo o globales, un modelo de isla (o Algoritmo Genético Distribuido) o también 

conocido como de población múltiple de grano burdo1 y un modelo de células o de pobla-

ción única de grano fino.  

 
 Los algoritmos globales: Utilizan el mismo Algoritmo Genético Secuencial, pero 

se dividen las evaluaciones de los individuos en varios procesadores y probable-

                                                           
1
 El “tamaño de grano” en paralelismo se refiere a la razón entre el tiempo empleado en cálculos y el tiempo empleado 

en comunicación. Cuando mayor es tiempo gastado en cálculos que en comunicación) el procesamiento es llamado de 
grano burdo o coarse grained; cuando es pequeña (mucha comunicación, poco procesamiento), al procesamiento se le 
nombra de grano fino o fine grained. 
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mente, la aplicación de los operadores genéticos en la población, es decir, los 

cromosomas a evaluar se reparten entre el número de procesadores disponibles. 

Los resultados se reportan al procesador maestro que realiza todas las otras ope-

raciones del AG. Este esquema aporta bastante beneficio en speedup2 porque ge-

neralmente la evaluación de la función objetivo es la parte del algoritmo que con-

sume más tiempo de procesador. Sólo la evaluación se distribuye entre los dife-

rentes procesadores, las operaciones restantes se efectúan de manera centraliza-

da. 

 

 Modelo de células o Algoritmos Genéticos de grano fino: El tamaño de las subpo-

blaciones es más pequeño, pero existe mayor comunicación entre los procesado-

res. Normalmente se utiliza un individuo por procesador, aunque dependiendo del 

número de procesadores pueden insertarse varios en un sólo procesador. Cada 

procesador se relaciona con ciertos procesadores, formando un vecindario, el cual 

delimita la subpoblación donde se aplican los operadores de cruce y selección. 

Los vecindarios pueden traslaparse, por lo que existe intercambio de información 

genética entre ellos. Este modelo requiere de computadoras masivamente parale-

las. 

 

 Modelo distribuido o los Algoritmos Genéticos de grano burdo: Buscan disminuir 

el tiempo de convergencia del algoritmo sin hacer uso intensivo del canal de co-

municación. El Modelo de Islas Paralelo evalúa la población en paralelo y busca 

dividir la población total en subpoblaciones de acuerdo al número de procesadores 

que se tengan disponibles en igual proporción y dividir por igual el número de ca-

denas que forman la población total. Cada una de estas subpoblaciones puede en-

tonces ejecutar el AG de manera normal en un nodo distinto y evolucionar de ma-

nera independiente; pero ocasionalmente, a intervalos de tiempo determinados o 

número de evaluaciones, tal vez cada 5 generaciones más o menos, las subpobla-

ciones comparten o intercambian unas cuantas cadenas que siempre son los me-

jores individuos de cada subpoblación. Esto es conocido como el operador de mi-

gración. Para que un elemento migre se convierte el individuo a una codificación 

neutra independiente tanto de la plataforma como del propio algoritmo. Este paso 

                                                           
2
 Speedup es un término común en computación paralela, se refiere a qué tanto un algoritmo paralelo es más rápido 

que su equivalente secuencial. En español, seria algo como “aceleramiento”.  
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es muy importante, no sólo por el hecho de que se tengan codificaciones distintas 

del genoma, sino porque máquinas distintas pueden tener distintas formas de codi-

ficar los datos. En este caso la búsqueda en cada subconjunto es un poco diferen-

te, debido a que las poblaciones iniciales imponen una tendencia de muestreo que 

causa una trayectoria diferente por el espacio de búsqueda. Al introducir la migra-

ción, el Modelo de Isla es capaz de explotar las diferencias en los diferentes sub-

conjuntos; si un gran número de cadenas migra en cada generación, ocurre una 

mezcla global y las diferencias locales entre islas serán expulsadas. Si la migra-

ción no es frecuente, puede ser insuficiente para prevenir de cada subconjunto 

pequeño una convergencia prematura. Este modelo también es eficiente para un 

sólo procesador. Para afinar el grado de acoplamiento entre las subpoblaciones se 

pueden usar dos mecanismos importantes: 

 

 Reducción incestuosa durante la migración: De entre los inmigrantes sólo 

puede cruzarse aquel inmigrante con distancia mayor del mejor de la población 

de destino; los restantes se descartan. En el caso de codificaciones binarias se 

puede emplear la distancia de Hamming. Este sistema premia la inmigración 

de los distintos, y sigue un mecanismo de xenofilia además de que aumenta el 

acoplamiento entre las subpoblaciones. 

 

 Migración de chusma: Se le conoce también como migración de multitud. Es-

te mecanismo hace exactamente lo contrario al que se acaba de describir ya 

que migra el más cercano por una distancia prefijada. Se correspondería con 

subpoblaciones xenofóbicas, ya que de entre los migrantes solamente aceptan 

aquel que mas se parece a la población de destino. 

 

Después de la migración, el AG mezclará a los inmigrantes con el resto de los in-

dividuos de la subpoblación destino. Entonces en los AG distribuidos, una vez que 

la población es dividida, el número de individuos de cada subpoblación es peque-

ño, lo que provoca que el algoritmo converja rápidamente. 

 

Este modelo de islas, con una tasa de migración razonable y con un criterio de 

emigración también razonable (tanto el criterio de “el mejor” como el de selección 
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“por torneo” funcionan perfectamente) tiene como ventajas acelerar el algoritmo de 

búsqueda y evitar la convergencia genética prematura. 

 

1.4 Ejemplos de aplicación de Algoritmos Genéticos 

 

Los algoritmos genéticos tienen múltiples aplicaciones en la investigación y en el 

diseño industrial, en esta sección se muestran interesantes aplicaciones reales de esta 

técnica en la investigación y en la industria. 

 

Turbinas para motor a reacción 

En Holland 1992 [17], se describe un algoritmo genético desarrollado en conjunto 

por la General Electric y el Rensselaer Polytechnic Institute. Dicho algoritmo arrojó un di-

seño de una turbina de un motor a reacción, tres veces más eficiente que la diseñada por 

ingenieros humanos, y 50% mejor que otra solución obtenida con un sistema experto que 

recorrió 10,387 posibles soluciones para brindarla. Este tipo de proyectos de diseño pue-

den durar hasta 5 años, mientras el algoritmo genético obtuvo esta solución en dos días. 

Aunque, para ser justos, no se menciona el tiempo de desarrollo y diseño del propio algo-

ritmo. 

 

Optimización de circuito integrado 

Texas Instruments optimizó la ubicación de los componentes de un circuito inte-

grado, utilizando un algoritmo genético, según se reporta en Begley 1995 [18]. El algorit-

mo encontró una configuración de las conexiones que permitió una reducción del 18% del 

espacio requerido. 

 

Diseño de brazo espacial 

En Keane y Brown 1996 [19], los autores describen la utilización de un algoritmo 

genético para diseñar un brazo de carga para ser utilizado en el espacio, con satélites y 

estaciones espaciales. Como resultado se obtuvo una estructura con la misma cantidad 

de material que un diseño convencional, pero con características muy superiores en lo 

que se refiere a amortiguar vibraciones perjudiciales. Los investigadores hacen notar que 
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el algoritmo sólo se ejecutó durante 10 generaciones (por lo costoso de la simulación), y 

la población aún no había convergido. 

 

Predicción financiera 

Se reporta en [20], la comparación de un algoritmo genético contra una red neuro-

nal en la predicción del comportamiento de 1600 acciones. Al final el algoritmo genético 

produjo un beneficio del 5.47% contra el 4.4% de la red neuronal. 

En este mismo campo, se tienen reportes de que las empresas de correduría 

bursátil utilizan algoritmos genéticos para la toma de decisiones de inversión. Concreta-

mente en Coale 1997 [21], el autor escribe que First Quadrant una empresa de inversio-

nes estadounidense, con inversiones superiores a los 2,200 millones de dólares, utiliza 

algoritmos genéticos en este sentido. Al igual que LBS Capital Management, otra empresa 

estadounidense, que administra fondos de pensiones con la ayuda de algoritmos genéti-

cos [22]. 

 

Tácticas militares 

También se han aplicado los algoritmos genéticos a situaciones militares. Kewley y 

Embrechts 2002 [23], reportan haber utilizado algoritmos genéticos para desarrollar pla-

nes tácticos para batallas militares. En este caso se utilizó la coevolución para mejorar la 

calidad de las soluciones, la estrategia evolucionaba conforme los planes del enemigo 

también lo hacían. Para medir la calidad de las soluciones, se realizaron comparaciones 

con estrategias diseñadas por expertos militares. El estudio concluyó que los planes ge-

nerados por el algoritmo, tenían una efectividad significativamente mayor que los genera-

dos por los expertos. 

 

Investigación de operaciones 

United Distillers and Vinters, la mayor y mas rentable distribuidora de licores del 

mundo, utiliza un algoritmo genético para la distribución y almacenamiento de su inventa-

rio, según se reporta en Lemley 2001 [24].Gracias al programa creado por el algoritmo la 

eficiencia del almacenamiento casi se ha duplicado. 
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Los algoritmos genéticos no son una panacea para resolver cualquier tipo de pro-

blema, tienen aplicación en múltiples áreas, lo cual es evidente con los ejemplos mostra-

dos, pero, estos también pueden ser resueltos bajo otras técnicas heurísticas, ya sea con: 

Recosido Simulado, Algoritmo de Balas, Colonia de Hormigas, etc. 

1.5 Problema de la Mochila Multidimensional 

 
Dentro de la programación matemática, los problemas que involucran que el domi-

nio de las variables sean binarios, aparecen con mucha frecuencia. La formulación más 

general es la que se muestra en la ecuación (1): 

 
 
 
 

                                  (1) 
 
 
 
Si los coeficientes de la matriz A son todos positivos, se le denomina el Problema 

de la Mochila Multidimensional (MKP), profundamente abordado por la comunidad de in-

vestigadores, ya que los algoritmos exactos para resolver este problema pertenecen a la 

clase NP.  

 

Se han propuesto algoritmos exactos, uno de los más relevantes ha sido el algo-

ritmo de Balas, quien en [33, 34, 35] propuso un algoritmo aditivo para resolver esta clase 

de problemas. 

 

Se han diseñado e implementado también algoritmos que aprovechan las carac-

terísticas de la matriz de restricciones, tal es el caso de Hillier [36], Kochenberg, McCarl y 

Wymannn [37], Senju y Toyoda [38] y Zanakis [39]. 

 

Fontanari en [40], realizó un análisis estadístico del MKP, investigó la dependencia 

de la función objetivo con las capacidades de la mochila y su número de restricciones, en 

el caso específico cuando a los n objetos le son asignados el mismo valor de ganancia y 

los coeficientes de la función objetivo son distribuidos uniformemente sobre el intervalo.  

  

También el problema MKP ha sido abordado usando algoritmos heurísticos, entre 

los autores más destacados en heurísticas basadas en límites se encuentran Balas y 
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Martín [34], los cuales usaron la programación lineal para obtener cotas y disminuir las 

restricciones. En 1968 Senju y Toyoda [37] publicaron la heurística dual, la cual inicia con 

una solución que contiene sólo 1’s; entonces de acuerdo a reglas heurísticas, a diferentes 

variables, se les van asignando 0’s sucesivamente, para así obtener una solución factible.  

 

Pirkul [41], presentó un algoritmo heurístico el cual hace uso de la dualidad sustitu-

ta. Las m restricciones de la mochila son transformadas en restricciones únicas, usando 

multiplicadores sustitutos. Volgenant y Zoon [42] extendieron la heurística de Magazine y 

Oguz en dos maneras: la primera en cada paso se calculan los valores de los multiplica-

dores de Lagrange, al final del procedimiento, se calcula el límite superior para cada solu-

ción evaluada, cambiando algunos de los valores de ciertos multiplicadores. 

 

En lo referente a las heurísticas de búsqueda Tabú, se pueden mencionar un gran 

número de publicaciones como las hechas por Dammeyer y Voss [43], las cuales se ba-

san en la eliminación de reversa, o las de Aboudi y Jörnsten [44] que combinaron la 

búsqueda Tabú con la heurística de pivote de Balas y Martín [35, 34], en una heurística 

para la programación entera 0-1. Battiti y Tecchiolli [45] presentaron una heurística basa-

da en la búsqueda Tabú reactiva.  

 

Este problema ha sido también abordado usando algoritmos genéticos, los resul-

tados más importantes han sido introducidos por Rudolph y Sprave [46, 47], donde la se-

lección de los padres no está restringida, como en los algoritmos genéticos estándar, pero 

se restringe para las soluciones vecinas. Las soluciones no factibles son penalizadas co-

mo lo establecen Khuri, Bäck, y Heitkötter [48]. Otro tipo de heurísticas incluyen las inves-

tigaciones de Glover [49] que mejora la heurística dual de Senju y Toyoda, tiene una cali-

dad superior en sus resultados para la generación aleatoria de problemas con tamaños 

mayores para m=20 y n=100. Hanafi, Freville y Abedellaoui [50] presentaron un algoritmo 

simple de multiniveles (SMA) en el cual se pueden usar un número de procedimientos de 

búsqueda local. 

 

Los últimos resultados en la aplicación de algoritmos genéticos los tiene P.C. Chu 

y J.E. Beasley en [26, 25], que presentaron una heurística basada en algoritmos genéti-

cos. En general las componentes de su algoritmo son comparadas a las usadas en los 

algoritmos genéticos estándar; la diferencia radica en que los operadores incorporados 
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incluyen técnicas de aprendizaje, las cuales garantizan que todas las soluciones descen-

dientes sean factibles. En este trabajo también se demostró que dicha heurística es capaz 

de obtener soluciones muy cercanas al óptimo para problemas de diferentes característi-

cas; y requieren una pequeña cantidad de esfuerzo computacional para llegar a la solu-

ción.  

 

En lo que concierne a Algoritmos Metaheuristicos Paralelos que dan solución al 

problema MKP se tiene el trabajo desarrollado por Stefka Fidanova [51], en el que propo-

ne el diseño paralelo de un algoritmo basado en colonia de hormigas, arrojando muy bue-

nos resultados al ser comparados con algoritmos secuenciales, la única limitante presen-

tada fue en el cómputo de las función objetivo. 

 

Otro trabajo importante es el desarrollado por Puchinger [52], donde se propone 

un algoritmo cooperativo memético con poda y corte, el algoritmo planteado se ejecuta de 

forma paralela y continua en un intercambio bidireccional de información, utilizando 

además un algoritmo de codificación binaria directa de candidatos y de reparación de so-

luciones, donde se mejora la búsqueda, sin embargo la implementación realizada fue util i-

zando concurrencia y no paralelismo completamente, obteniendo de esa manera resulta-

dos limitados, aún se encuentra mejorando su aplicación. 

 

Otro de los algoritmos paralelos desarrollados ha sido el presentado por Miyagi, 

Hayato [53], donde se paralelizó un algoritmo genético secuencial para poder conocer qué 

tipo de topología (comunicación entre nodos) es la más idónea para resolver el problema 

MKP. En ese trabajo sólo se analizó la calidad de la solución del problema MKP contra la 

idoneidad de la topología de comunicación. Las topologías analizadas fueron: la estrella, 

lineal y de tipo árbol binario balanceado. La conclusión obtenida en este trabajo arrojó que 

la topología en línea (o conocida como bus) puede mantener una variedad de cromoso-

mas (variedad de soluciones factibles), dando esto una mejor calidad de soluciones, debi-

do a que esta topología tiene mayor distancia entre el nodo raíz al nodo hoja. 
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Capítulo II: Definición del Problema y Algoritmos Pro-

puestos. 

 

2.1 Planteamiento del Problema 

 
 

En nuestra Facultad de Ciencias de la Computación (BUAP) se tiene un grupo de 

investigadores que desarrollan algoritmos paralelos. Se han desarrollado diversas aplica-

ciones, en particular para darle solución al problema de la mochila multidimensional, por 

ejemplo, se dispone de una implementación del algoritmo de Balas siguiendo un esquema 

de comunicación Maestro-Esclavo [25], sin embargo los resultados obtenidos no han sido 

muy buenos, ya que para problemas de pequeña dimensión se agota la memoria, por las 

propias características del algoritmo. 

 

Chu and Beasley [26] han desarrollado una metaheurística muy eficiente, en la 

cual se reporta por primera vez el concepto de reparación de una solución, en aras de 

llegar a soluciones factibles rápidamente. Este trabajo ha reportado soluciones muy bue-

nas para diversos “test problem” reportados en [27], sin embargo los problemas que han 

sido abordados se han considerado problemas de hasta medianas dimensiones, es decir 

menos de 1000 variables. 

 

Como parte del proceso de investigación se ha desarrollado una librería paralela 

para algoritmos genéticos y se ha trabajado en el desarrollo de un algoritmo en paralelo 

para resolver el problema en enteros mixtos lineal [12].  

 

En el presente trabajo se pretende utilizar la librería de Algoritmos Genéticos des-

arrollada en un proyecto anterior (llamada GALib) [12] y así crear un Algoritmo Genético 

Paralelo capaz de resolver problemas de tipo MKP. Dicha librería no posee ningún méto-

do que permita la migración de los mejores individuos de un nodo a otro, este es el objeti-

vo fundamental de este trabajo; pues es necesario desarrollar de manera eficiente la es-

trategia de migración, para este trabajo se usa un esquema de comunicación maestro-

esclavo, que aprovecha al máximo las características del conjunto de soluciones factibles. 
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Se propone entonces, implementar un Algoritmo Genético Básico bajo la librería ya 

mencionada, para resolver el problema MKP, para de ahí, tomar como base ese algoritmo 

e implementarlo de forma paralela ocupando la estrategia de migración diseñada, y probar 

dicho algoritmo con los problemas reportados en [27] y con problemas reales. 

 

2.2 La importancia de la investigación en algoritmos genéticos  

 
El poder de la evolución como teoría científica es asombroso. Definitivamente una 

teoría capaz de explicar la vida, así como la increíble diversidad y nivel de adaptación de 

los seres vivos a su entorno, es un logro científico de enorme magnitud. Antes de la for-

mulación de la evolución darwinista, el origen de nuestra existencia era quizás el más 

grande misterio; gracias a la explicación ofrecida por Darwin este misterio parece haber 

sido resuelto. 

 

Ciertamente estamos rodeados por maravillas de diseño y especialización biológi-

cas, muchos modelos para nuestra tecnología provienen precisamente de la observación 

y la imitación de lo que observamos en la naturaleza. Si la evolución es el probable artífice 

de nada menos que nuestra existencia, entender y aplicar este proceso a la solución de 

problemas de cualquier tipo, es de gran importancia. Estamos hablando de aplicar el pro-

ceso de diseño más poderoso observado por el hombre, y con la aparición de las compu-

tadoras, la evolución simulada y artificial aparece como una de las técnicas de búsqueda 

y diseño más eficaces y útiles que se conocen. 

 

Aunque la evolución tiene, gracias a la evidencia a su favor, categoría científica, 

esto no significa que su funcionamiento sea completamente entendido. Esto es particu-

larmente cierto en lo que se refiere a la evolución simulada, en donde se busca soluciones 

para problemas específicos, en lugar del genérico de la naturaleza, resumido como la 

continuada existencia de los genes. 

 



 

34 

 

2.3 C++, GALib, OOMPI y LAM/MPI 

 
Para la implementación del sistema se utilizó el entorno de programación C++, es-

te lenguaje fue elegido por su potencia, por ser orientado a objetos y porque las librerías 

GALib3 y OOMPI4 estan escritas bajo este lenguaje. Esta última característica es funda-

mental, por la facilidad que brinda este paradigma de programación para escribir, exten-

der, mantener y reutilizar código. 

 

Es importante mencionar que en el diseño del algoritmo se utilizaron conceptos 

inspirados en la biblioteca GALib creada en [34]. Algo importante que se debe mencionar, 

es que la biblioteca GALib es una biblioteca de funciones en C++ que proporciona al pro-

gramador un conjunto de objetos para el desarrollo de algoritmos genéticos. Usando   

GALib es posible resolver problemas de optimización mediante la construcción de un al-

goritmo genético, usando estructuras de datos y operadores estándar o específicos (crear 

nuevos modelos basados en lo estandard) de selección, cruce y mutación. El programa-

dor debe crear una función llamada Fitness, la cual permite que los genomas se adapten 

al resultado que se desea encontrar. 

 

Para las comunicaciones paralelas se eligió a la Interfaz de Paso de Mensajes 

(MPI, por sus siglas en inglés Message Passing Interface), el cual es el protocolo de co-

municaciones paralelas más utilizado en la actualidad. MPI es un conjunto de rutinas que 

pueden ser utilizadas en programas escritos en C++, Fortran y Ada, para implementar 

comunicaciones de procesamiento paralelo. Una gran ventaja de MPI es que es un están-

dar diseñado por más de 60 personas provenientes de 40 organizaciones interesadas en 

la computación paralela. En especial, en la creación de este proyecto, se uso la versión 

OOMPI, que es la versión de MPI orientada a objetos. 

 

Object Oriented MPI5 (OOMPI) es un a librería de la clase de especificación que 

encapsula la funcionalidad de MPI dentro de una clase funcional jerárquica, para propor-

cionar una simple, flexible e intuitiva interfaz. 

                                                           
3
 Para el desarrollo de este proyecto se uso la versión 2.4.6 de la librería GALib y modificada en [12].

 

4
 La versión utilizada de OOMPI en el desarrollo de esta aplicación es OOMPI 1.0.4 

5
 Ver archivo PDF o PS de referencia para OOMPI[30] 
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Una de las implementaciones más extendidas de MPI es LAM (Local Area Multi-

computer), desarrollado en sus orígenes por el Ohio Supercomputer Center y mantenido 

en la actualidad por el Open Systems Laboratory (OSL) en la Universidad de Indiana, Es-

tados Unidos. Actualmente puede obtenerse, además de en su página web, como parte 

de las distribuciones de Linux, por ejemplo Fedora. Aunque existen otras implementacio-

nes de MPI, como MPICH, en nuestro caso, nos encontramos trabajando en la implemen-

tación mediante LAM. La disponibilidad de implementaciones de las librerías MPI y la faci-

lidad de su puesta en funcionamiento son factores que inclinan la decisión hacia esta pla-

taforma. 

 

2.4 Algoritmo de Simplificación 

 

Como se busca darles solución a problemas de grandes dimensiones, es 

conveniente analizar las características del problema a resolver, para fijar variables en 0 y 

en 1, eliminar restricciones de ser posible y detectar sin gran esfuerzo computacional si el 

problema no tiene solución factible, es por ello que apoyados en criterios propuestos por 

Crowder, Johnson y Padberg [54], se propone el algoritmo de simplificación, el cual 

propone un tratamiento exhaustivo del sistema de restricciones, mediante la aplicación de 

diferentes criterios. 

Descripción del Algoritmo: Cada restricción del problema puede separarse de la 

forma que muestra la ecuación (2): 

 

 (2)                                                             

 

donde
N  denota el conjunto de índices con variables que tienen coeficiente positivo y 

N conjunto de índices de variables que tienen coeficiente negativo en cada restricción.  

 
Paso 1: Inicialización (fijar solución ( fj ) = false). 
 
Paso 2: Análisis de factibilidad: 
 
     Si para alguna restricción se cumple que , entonces 
       Ir al paso 5.                       
     Si no, entonces 
       Ir al paso 3. 

  Njaa j ,0
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Paso 3: Análisis de inactividad: 
 
     Si para alguna restricción se cumple que , entonces 
      Eliminar la restricción. 
 

Si f j= false, entonces  
  ir al Paso 4,  
Sino, entonces 
  Ir al Paso 6.  
 

Paso 4: Fijar Solución: 
 
     En cero:  
      Si se cumple que para , entonces 
         
        fijar jx  en cero,  
        fj = true. 
     En uno:  

 Si se cumple que para , entonces 
 
  fijar jx  en uno, 
  fj = true.  

      
     Si fj = true entonces  
        Ir al Paso 2  
     Si no, entonces 
        Ir al Paso 6. 
 
Paso 5: El problema no tiene solución factible. Ir al Paso 6. 
 
Paso 6: Fin del algoritmo 
 

2.5 Algoritmo Genético Secuencial 

 
 A continuación se describe el Algoritmos Genético Secuencial (AGS) que se des-

arrolló, utilizando la librerìa GALIB. 

Paso 1: Crear el objeto que contiene el problema MKP a resolver 

 

     Paso 1.1: Leer el archivo que contiene al problema 

     Paso 1.2: Simplificar el problema (Algoritmo de Simplificación) 

        Paso 1.2.1: Verificar la factibilidad de solución del problema 

        Paso 1.2.2: Verificar la inactividad de restricciones 

        Paso 1.2.3: Fijar en ceros y unos el esquema de solución 

 

  Njaa j ,0

 kj aaa 0

  NkNj ,

 kj aaa 0

  NkNj ,
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Paso 2: Crear el objeto que lleva la información del genoma 

 

Paso 3: Crear el objeto que contiene al algoritmo genético 

 

     Paso 3.1: Indicar cuantas poblaciones existirán 

     Paso 3.2: Ingresar el número de individuos que habrá por población 

     Paso 3.3: Establecer cuantas generaciones se considerarán en cada evolución 

     Paso 3.4: Fijar la tasa de mutaciones en la evolución 

 

Paso 4: Inicializar aleatoriamente las poblaciones 

 

Paso 5: Evolucionar 

 

     Paso 5.1: Ingresar a la función Fitness 

     Paso 5.2: Realizar la cruza del genoma actual (que lleva el algoritmo genético) 

                      con el esquema solución obtenido en el Paso 1. 

     Paso 5.3: Verificar si el genoma resultante del Paso 5.2 es una solución factible 

                     En caso de serlo, ingresar el genoma a la lista de las soluciones factibles. 

     Paso 5.4: Mientras no se concluya el proceso de evolución, regresar al  Paso 5.1 

 

Paso 6: Mostrar la solución del problema. 

 

2.6 Algoritmo Genético Paralelo 

 
En esta sección se muestra el Algoritmo Genético Paralelo desarrollado en éste 

proyecto, se puede observar que tal algoritmo tiene de base al Algoritmo Genético Se-

cuencial creado. Cabe recordar que el esquema de comunicación, empleado en el algo-

ritmo paralelo, es maestro-esclavo y la migración de la población de un nodo a otro se 

realiza utilizando a los nodos vecinos. El algoritmo es el siguiente 

 

Paso 1: Leer el archivo que contiene el problema MKP. 

 

Paso 2: Aplicar Algoritmo de Simplificación al problema. 
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Paso 3: Fijar los parámetros necesarios para la aplicación del algoritmo genético: tamaño 

de la población, número de generaciones, porcentaje de mutación y el tipo de 

cruza. 

 

Paso 4: Generar la población inicial utilizando el Objeto CGAlgorithm de la librería. 

 

Paso 5: Mientras el algoritmo genético no concluya: 

 

  Se combina el genoma actual de la evolución y el esquema de la solución obteni-

da, mediante el algoritmo de simplificación  

 Cada 50 iteraciones (migrar): 

 Cada nodo esclavo i envía su genoma al nodo esclavo i+1. 

 Cada nodo esclavo i recibe su genoma del i-1, una vez recibido el 

genoma, lo mezcla entre su población. 

 

Paso 6: Enviar la mejor solución al nodo 0. 

 

Paso 7: El nodo maestro recibe las soluciones de los nodos esclavos. 

 

Paso 8: Mostrar el resultado del problema MKP, incluyendo el vector solución y el valor 

              de la función objetivo. 
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Capítulo III: Análisis del Problema 

 
Para el análisis y diseño del sistema se ha utilizado el Proceso Unificado de desa-

rrollo de Software, confeccionando el diagrama de casos de uso para la captura de reque-

rimientos, en la vista de análisis, los diagramas de clases, los diagramas de actividades 

del sistema, los diagramas de secuencia que muestran como se realiza el envío y la re-

cepción de mensajes en la vista de diseño y el diagrama de paquetes y de nodos en la 

vista de implementación.  

3.1 UML 

 

 UML (Lenguaje Unificado de Modelado), es ante todo un proceso de desarrollo de 

Software, es decir, es el conjunto de actividades necesarias para transformar los requisi-

tos de un usuario (análisis) en un sistema Software (implementación). 

 

 UML está basado en componentes. Los verdaderos aspectos definitorios de UML 

como proceso unificado se resumen en tres fases clave: 

 

 Proceso unificado dirigido por caso de uso 

 Proceso unificado centrado en la arquitectura 

 Proceso unificado iterativo e incremental 

 

3.1.1 Visión General de UML 

 
UML, es un lenguaje estándar de modelado para Software, es decir, es un lengua-

je para la visualización, especificación, construcción, documentación de los componentes 

de sistemas en los que el Software juega un papel importante, en una palabra: “Diseño”. 

UML permite a los desarrolladores visualizar los resultados de su trabajo en esquemas y 

diagramas estandarizados, no obstante, tras esta notación grafica, UML especifica una 

semántica, es decir, su significado. 
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3.1.2 El vocabulario de UML 

 
UML proporciona a los desarrolladores un vocabulario que incluye tres categorías: 

 
 Elementos: Hay cuatro tipos de elementos: 

 

 Estructurales* 

 De comportamiento* 

 De agrupación 

 De notación 

 

 Relaciones: hay tres tipos de elementos: 

 

 De dependencia 

 De asociación* 

 De generalización* 

 

 Diagramas: hay nueve tipos de diagramas: 

 

 Caso de Uso* 

 Clases* 

 Objetos 

 Secuencia* 

 Colaboración 

 Estados 

 Actividad* 

 Componentes* 

 Despliegue 

 

(*) Estos son los elementos gráficos de UML que se utilizaran en el análisis y dise-

ño del sistema Software que es creado como parte de este proyecto.  
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3.2 Diagramas de Casos de Uso 

 
 A continuación se explican los diagramas de casos de usos que muestran la inter-

acción del sistema con su entorno. 

3.2.1 Diagrama de Caso de Uso General 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Descripción: 
 

El Usuario puede resolver su problema con las siguientes formas: 

 

 Ejecutar el Programa que contiene el Algoritmo Genético Secuencial que resuelve 

el problema MKP, el cual corre en una PC con Windows o Linux. 

 

 Ejecutar el Programa que contiene el Algoritmo Genético Paralelo que resuelve el 

problema MKP, el cual sólo corre en una red de PC’s que tengan Linux, LAM/MPI 

y OOMPI. 

 
 

Usuario

Ejecutar el Algoritmo

Genético Secuencial que resuelve el

problema MKP

Ejecutar el Algoritmo

Genético Paralelo que resuelve el

problema MKP
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3.2.2 Diagramas de Caso de Uso Específicos 
 

 
Descripción: 
 

Si el usuario desea modificar partes del código fuente del programa debe instalar 

la Liberia GALib, para poder compilar el programa con sus cambios hechos. 

 

El usuario debe antes de ejecutar el programa para resolver su problema MKP, 

crear un documento, el cual almacena la información necesaria que el programa debe 

leer, para dar una solución al mismo. 

 

Ya teniendo el archivo de texto que contiene el problema a resolver, se procede a 

ejecutar el programa, pasándole como argumento el nombre del archivo de texto. 

Caso de Uso

Ejecutar el Algoritmo Genético Secuencial que resuelve el problema MKP

Usuario

Instalar la

Libreria GALib

Crear archivo de texto

que contenga el problema a

resolver

Ejecutar el

Programa

«uses»
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Descripción: 
 

El usuario debe tener instalado en su máquina una versión de Linux que tenga 

LAMP/MPI, para poder ejecutar la aplicación, en caso de no tenerlo debe de instalarlo.  

 

Si el usuario desea modificar partes del código fuente, debe instalar las librerías 

siguientes: OOMPI, MPI y GALib, para poder compilar correctamente. 

 

El usuario debe antes de ejecutar el programa para resolver su problema MKP, 

crear un documento, el cual almacena la información necesaria que el programa debe 

leer, para dar una solución al problema. 

 

Ya teniendo el archivo de texto que contiene el problema MKP a resolver, se pro-

cede a inicializar el entorno LAM/MPI, para luego ejecutar con mpirun el mismo, pasándo-

le como argumento el archivo que contiene el problema. 

 

Caso de Uso
Ejecutar el Algoritmo Genético Paralelo que resuelve el problema MKP

Usuario

Instalar LAMP/MPI

Instalar Librerias

MPI/OOMPI

Instalar la

Libreria GALib

Crear archivo de texto

que contenga el problema a

resolver

Ejecutar el

Programa

«uses»

«uses»

«uses»

Levantar entorno

LAM/MPI para el cluster
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3.3 Modelado de Clases del Sistema 

 
En el modelado del sistema se ha considerado la biblioteca de clases, la cual hace 

uso de las librerías GALib y OOMPI las cuales son la base de los algoritmos desarrolla-

dos, tanto secuencial, como paralelo. 

 
 
3.3.1Diagrama general de clases 
 

Un diagrama de clases sirve para visualizar las relaciones entre las clases que in-

volucran el sistema, las cuales pueden ser asociativas, de herencia, de uso y de conteni-

miento. 

 

Un diagrama de clases está compuesto por los siguientes elementos:  

 

 Clase: atributos, métodos y visibilidad.  

 Relaciones: Herencia, Composición, Agregación, Asociación y Uso.  

 

El diagrama general de las clases más importantes se muestra a continuación con 

la notación UML. 

Diagrama de Clases para el Algoritmo Genético Secuencial que resuelve el 
problema MKP 

 
 
 

 
En este diagrama se puede apreciar a grandes rasgos la estructura del sistema 

que se usa para la creación del algoritmo secuencial. 

Nodo

Lista Problema_MKP

1

*

GAGenome

«uses»

«uses»

Clase de la 

Libreria GALib

http://www.dcc.uchile.cl/~psalinas/uml/modelo.html#clase
http://www.dcc.uchile.cl/~psalinas/uml/modelo.html#relacion
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Diagrama de Clases para el Algoritmo Genético Paralelo que resuelve el 

problema MKP 

 

 

 
En este diagrama se muestra la estructura del sistema que se usa para la creación 

del algoritmo paralelo. 

Nodo

Lista

1
*

Problema_MKP CBinaryString1DGenome CGENOME

«uses»

«uses»

OOMPI_Comm_world

Clases de la 

Libreria GALib

Clase de la 

Libreria OOMPI
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Capítulo IV: Diseño del Sistema 

 
En este capítulo se aborda el diseño del sistema. Se describen las clases, que fue-

ron creadas, una por una y también se muestran los diagramas de secuencia, actividades 

y de nodos. 

 

4.1 Descripción detallada de las clases 

 
Como se pudo observar anteriormente, las clases creadas para este sistema (que 

no se contemplan en GALib y OOMPI) son la clase Nodo, Lista y Problema_MKP. Estas 

se describirán a continuación: 

 
Clase Nodo 

 

 
Descripción:  
 

Esta clase es la encargada de crear objetos de tipo Nodo, los cuales son la parte 

más importante para la creación de la lista ligada que se usa para almacenar los resulta-

dos del problema. 

  
 

Elemento Descripción 

genoma : int* 

Apuntador a un arreglo que representa 
al mejor genoma factible para la solu-
ción del problema, su dominio de valo-
res es de uno (1) y cero (0) 

costo : int 
Guarda el costo real del genoma, por el 
que se mide la factibilidad de la solu-
ción 

sig : Nodo* Apunta a un nodo siguiente 

Nodo(entrada gen : int*, entrada cost : int) 

Constructor de la clase Nodo, inicializa 
las variables del objeto, recibe el arre-
glo que representa el genoma y el   
costo de ese genoma 

 

+Nodo(entrada gen : int*, entrada cost : int)

+genoma : int*

+costo : int

+sig : Nodo*

Nodo
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Clase Lista 

 

 
Descripción:  

 

Esta clase es la encargada de crear la lista ligada y mantener los nodos que son 

soluciones factibles del problema. Como se podrá observar, esta clase necesita de obje-

tos de tipo Nodo para poder existir. 

  
Elemento Descripción 

cabeza : Nodo* Apuntador que lleva el inicio de la lista ligada. 
Lista( ) Constructor de la clase, inicializa la cabeza en NULL 

inserta(entrada n : Nodo) : void 

Inserta el nodo n en la lista ligada. 
Al momento de insertar el nodo, este se va insertan-
do de forma ordenada tomando como factor ordena-
ble el costo; es decir los nodos que tengan el mayor 
costo se insertarán mas cerca de la cabeza de la 
lista, y en caso contrario se insertarán al final de la 
misma. 

show_ll( ) : void Imprime en pantalla toda la lista ligada 

mejor_genoma( ) : Nodo* 

Regresa un apuntador al nodo que representa al 
mejor genoma factible para la solución del problema 
(el primer nodo). 
Usado para obtener el resultado de la maximización 
de la función objetivo en el problema MKP. 

peor_genoma( ) : Nodo* 

Regresa un apuntador al nodo que representa al 
peor genoma factible para la solución del problema 
(el último nodo). 
Usado para obtener el resultado de minimizar la 
función objetivo en el problema MKP. 

 

+Nodo(entrada gen : int*, entrada cost : int)

+genoma : int*

+costo : int

+sig : Nodo*

Nodo

+Lista()

+inserta(entrada n : Nodo*) : void

+show_ll() : void

+mejor_genoma() : Nodo*

+peor_genoma() : Nodo*

+cabeza : Nodo*

Lista

1

*
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Clase Problema_MKP 

 
 
 
Descripción:  
 

Esta clase es la encargada de leer el archivo que contiene el problema resolver y 

de guardar los datos en las variables correspondientes, minimizar el problema, verificar si 

el problema tiene solución y poder seguir con la ejecución del Algoritmo Genético Se-

cuencial, a su vez también es la encargada de mostrar el resultado obtenido. 

 

 Esta clase necesita de un objeto Lista para poder guardar las soluciones factibles 

del problema y en una de sus funciones recibe un objeto de tipo GAGenome o    CBinaryS-

tring1DGenome, el cual lleva el genoma actual del proceso evolutivo, y será verificado para 

saber si éste constituye una solución factible del problema. 

-factibilidad() : bool

-inactividad() : void

-eliminar_restriccion(entrada fill : int) : void

-simplifica() : void

-fijar_en_cero() : void

-fijar_en_uno() : void

-leer_archivo(entrada nom : char[]) : bool

+Problema_MKP(entrada nom : char[])

+show_datos() : void

+cruzamiento(entrada g : GAGenome&) : int*

+cruzamiento(entrada g : CBinaryString1DGenome&) : int*

+factibilidad_problema(entrada genoma_real : int*) : int

+r_n() : int

+r_m() : int

+r_c() : int*

+r_b() : int*

+r_s() : int*

+r_a() : int**

+resultado_genoma() : void

-fj : bool

-nom_arch : char[50]

-obj : char[15]

-n : int

-m : int

-c : int*

-b : int*

-a : int**

-s : int*

Problema_MKP

ll : Lista

11
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Elemento Descripción 

fj : bool 

Sirve al algoritmo de simplificación para dete-
ner el proceso de simplificación del problema 
leído en el archivo, es decir el problema origi-
nal. 

nom_arch : char[50] Guarda el nombre del problema 

obj : char[]15 
Guarda que tipo de objetivo que desea alcan-
zar el problema MKP, ya sea Max para Maximi-
zar el problema, o Min para minimizar 

n : int 
Guarda el número de variables del problema 
MKP. 

m : int 
Almacena el número de restricciones que po-
see el problema a resolver. 

c : int* 

Almacenar la función objetivo del problema 
MKP. 
Al momento de leer n, se crea un vector de 
tamaño n y es en esta variable donde se alma-
cena al vector  

b : int * 

Se encarga de almacenar el valor de los térmi-
nos independientes del problema a resolver. Al 
momento de leer m, se crea un vector de ta-
maño m y es en esta variable donde se alma-
cena ese vector  

a: int ** 

Almacena las restricciones del problema MKP. 
Al momento de leer n y m, se crea una matriz 
de tamaño m x n y esa matriz es almacenada 
en esta variable  

s : int* 

Guarda un vector de tamaño n, el cual será un 
esquema del genoma solución del problema, 
resultado de la aplicación del algoritmo de sim-
plificación. 

Problema_MKP(entrada nom : 
char[50]) 

Constructor de la clase, recibe como entrada el 
nombre del archivo a leer. 
En su interior se crea un objeto de tipo Lista 

leer_archivo(entrada nom : char []) : 
bool 

Encargada de leer el archivo que contiene al 
problema MKP y almacenar cada parte del pro-
blema en sus respectivas variables.  
Regresa true si se leyó correctamente el archi-
vo o false, si hubo un problema al leer el mis-
mo. 

show_datos() : void 
Muestra en pantalla la información leída del 
archivo correspondiente al problema MKP a 
resolver 

simplifica( ) : void 

Realiza la simplificación del problema, manda a 
llamar las funciones que componen el algoritmo 
de simplificación: factibilidad( ), inactividad( ), 
fijar_en_cero( ) y fijar_en_uno( ). 
Este proceso se encuentra descrito en [31]. 
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factibilidad( ) : bool 

Se encarga de verificar si el problema MKP 
tiene una solución factible. 
Regresa true si tiene solución factible o false si 
no tiene solución factible 

inactividad( ) : void 

Verifica si una condición es inactiva para la 
solución del problema, si es inactiva una res-
tricción es eliminada de la matriz de restricció-
nes por medio de la función siguiente 

elimina_restriccion(entrada fil : int) : 
void 

Recibe que fila de la matriz de restricciones 
debe ser eliminada y la borra de ella, por ser 
una restricción que no elimine soluciones del 
problema original. 

fijar_en_cero( ) : void 
fijar_en_uno( ) : void 

 

Son las encargadas de fijar un esquema de 
solución para el problema, este esquema, 
creado por éstas funciones, es almacenado en 
la variable s. 

cruzamiento(entrada g: CGenome&) 
: int* 

 
cruzamiento(entrada g: CBinaryS-

tring1DGenome&) : int* 

Recibe un genoma, como resultado de la apli-
cación de la función fitness, realizando la cruza 
del mismo con el esquema de solución del pro-
blema, retornando el vector resultante. 

factiblididad_problema(entrada ge-
noma_real : int*) : int 

Recibe el genoma que fue el resultado de la 
aplicación de la función de cruzamiento. Se 
encarga de verificar si ese genoma es una so-
lución factible, (posible solución) para el pro-
blema MKP, si lo es, se almacena ese genoma 
junto con su costo en la lista ligad. Si el geno-
ma es factible se retorna el costo, en caso con-
trario la constante NO. 

resultado_genoma( ) : void 

Se encarga de obtener de la lista ligada el nodo 
que contiene la mejor solución del problema. Si 
el objetivo es Maximizar se extrae el nodo que 
se encuentra en la cabeza de la lista, si es Mi-
nimizar, se extrae el nodo que se encuentra al 
final de la lista ligada. 

r_n( ) : int Regresa el valor de la variable n 

r_m( ) : int Regresa el valor de la variable m 

r_c( ) : int* Regresa al arreglo c 

r_b( ) : int* Regresa al arreglo b 

r_a( ) : int** Regresa a la matriz a 

r_s( ) : int* Regresa el arreglo s 
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4.2 Diagramas de secuencia 

  
Los diagramas de secuencia muestran el intercambio de mensajes (es decir la 

forma en que se invocan y que es lo que recibe cada función del objeto especificado) en 

un momento dado. Los diagramas de secuencia ponen especial énfasis en el orden y el 

momento en que se envían los mensajes a los objetos. 

 

A continuación se mostrarán los diagramas de secuencia correspondientes a este 

proyecto. 

 
Nombre: Diagrama de secuencia del Algoritmo Genético Secuencial 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa la secuencia que lleva el programa que ejecuta el Algo-
ritmo Genético Secuencial que resuelve el problema MKP. 
 
Objetos involucrados: 
 
 

Nombre Tipo/clase Descripción 
p1 Problema_MKP Contiene el problema a resolver y las fun-

ciones que son necesarias para leer el pro-
blema, simplificar el problema, cruzar los 
genomas que se crean en el proceso de la 
evolución con el esquema de solución y 
mostrar el resultado. 

ll Lista Lleva la lista ligada que contiene los geno-
mas factibles para ser solución del proble-
ma MKP a resolver. 

genome GA1DBinaryStringGenome Genoma, el cual lleva en cada paso de la 
evolución un elemento diferente, se usa en 
la función fitness y dentro de esa función se 
cruza este objeto con el esquema de solu-
ción, el cual se encuentra dentro del objeto 
p1, con la finalidad de encontrar una solu-
ción factible al problema MKP.  

ga GADemeGA Contiene al algoritmo genético encargado 
de evolucionar al genoma en cada paso de 
la evolución. 
Este objeto es muy especial, porque no sólo 
contiene al algoritmo evolutivo, sino que, 
dentro de él, se crean varias poblaciones de 
genomas, contiene los métodos necesarios 
para la cruza y mutación de éstos. 

nuevo Nodo Es creado cada vez que se encuentre un 
genoma factible para la solución del pro-
blema, y es enlazado en el objeto ll. 
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Paquete superior::Usuario

p1 : Problema_MKP ll : Lista Genome : GA1DBinaryStringGenom

e
ga : GADemeGA

new: Lista()

lee_archivo(char nom[])

factibilidad()

inactividad()

fijar_en_cero()

fijar_en_uno()

simplifica()

new GA1DBinaryStringGenome

new GADemeGA

nPopulations()

populationSize()

nGenerations()

pMutation()

pCrossover()

initialize()

cruzamiento()

nuevo : Nodo

new Nodo()

inserta()

factibilidad_problema()

done()

step()

peor/mejor_genoma()

new Problema_MKP()

Dependiendo del 

objetivo que quiera

alcanzar el usuario, 

podria ocurrir esto:

1. Si el usuario requiere

    maximizar el problema, 

    el resultado sera dado

    por el mejor genoma

2. Si el usuario requiere 

    minimizar el problema, 

    el resultado sera dado

    por el peor genoma resultado_genoma()

Diagrama de Secuencia del Algoritmo Genético Secuencial para resolver el problema MKP
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Nombre: Diagrama de secuencia del Algoritmo Genético Paralelo 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa la secuencia en el intercambio de información que se 

realiza al ejecutar el Algoritmo Genético Paralelo, que resuelve el problema MKP. 

 
Objetos involucrados: 
 
 

Nombre Tipo/Clase Descripción 
 OOMPI_COMM_WORLD No existe un objeto de tipo     OOM-

PI_COMM_WORLD, simplemente se usan 
variables y funciones estáticas de clase. 
Esta clase nos permite inicializar el entorno 
MPI, enviar y recibir genomas entre los no-
dos que ejecutan al programa en paralelo 

p1 Problema_MKP Almacena el problema a resolver y las fun-
ciones que son necesarias para leer el 
mismo, simplifica el problema, cruza los 
genomas que se crean en el proceso de la 
evolución con el esquema de solución y 
muestra el resultado. 

ll Lista Almacena la lista ligada que contiene los 
genomas factibles del problema a resolver. 

genome CBinaryString1DGenome Genoma, el cual lleva en cada paso de la 
evolución un elemento diferente, se usa en 
la función fitness y dentro de esa función se 
cruza este objeto con el esquema de solu-
ción, el cual se encuentra dentro del objeto 
p1, con la finalidad de encontrar una solu-
ción factible del problema.  

ga CGALGORITHM Contiene al algoritmo genético encargado 
de evolucionar al genoma en cada paso de 
la evolución. 
Este objeto es muy especial, porque contie-
ne el algoritmo evolutivo básico y los méto-
dos necesarios para la cruza y mutación de 
genomas. 

nuevo Nodo Es creado cada vez que se encuentre un 
genoma factible para la solución del pro-
blema, y es enlazado en el objeto ll. 
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Objeto2Objeto2Objeto2Objeto2Objeto2Objeto2Objeto2Objeto2 Objeto1Objeto1

Paquete superior::Usuario

p1 : Problema_MKP (Nodo

1)

: OOMPI_COMM_WORLD (Nodo

1)

Init()

Rank()

Size()

new Problema_MKP()
new: new Lista()

lee_archivo(char nom[])

factibilidad()

inactividad()

fijar_en_cero()

fijar_en_uno()

simplifica()

ll : Lista (Nodo1)
Genome : CBinaryString1DGenome

 (Nodo 1)

ga : CGALGORITHM (Nodo

1)

new CGALGORITHM()

nPopulations()

populationSize()

nGenerations()

pMutation()

pCrossover()

initialize()

new GA1DBinaryStringGenome()

Send()

Recv()

Si se ejecuta

por primera vez

el algoritmo,

el Nodo 1 le envia

su Genoma a los 

demas nodos

Si se ejecuta

por primera vez

el algoritmo,

los demas nodos

reciben el genoma

del nodo 1

Send()

Recv()

Si se llevan

x iteraciones

del algoritmo,

los nodos del 2 al #

envian sus genomas

de la siguiente forma:

Nodo 2 -> Nodo 3

Nodo 3 -> Nodo 4

.....................

Nodo #-1 -> Nodo #

Si se llevan

x iteraciones

del algoritmo,

los nodos del 3 al #-1

reciben los genomas

de la siguiente forma:

Nodo 3 -> Nodo 2

Nodo 4 -> Nodo 3

.....................

Nodo # -> Nodo #-1

cruzamiento()

nuevo : Nodo

inserta()

factibilidad_problema()

new Nodo()

done()

step()

Send()

Send()

Recv()

Los nodos del 2 al #

le envian sus mejores

genomas al nodo 1

El nodo 1 recibe

los mejores genomas

de los demas nodos

new Nodo()
inserta()

peor/mejor_genoma()

Dependiendo 

del objetivo 

que quiera

alcanzar el 

usuario, podria 

ocurrir esto:

1. Si el usuario 

    requiere maximizar 

    el problema, 

    el resultado sera 

    dado por el mejor 

    genoma

2. Si el usuario 

     requiere minimizar

    el problema, 

    el resultado sera 

    dado por el peor 

    genoma

peor/mejor_genoma()

resultado_genoma()

resultado_genoma()

mpirun -np # ex25_oompi arch.txt

Diagrama de Secuencia del Algoritmo Genético Paralelo para resolver el problema MKP
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4.3 Diagramas de actividad 

 
En UML un diagrama de actividad es utilizado para mostrar la secuencia de activi-

dades. Los diagramas de actividades muestran el flujo de trabajo desde el punto de inicio 

hasta el punto final, detallando muchas de las rutas de decisiones que existen en el pro-

greso de eventos contenidos en la actividad. Estos también pueden usarse para detallar 

situaciones donde el proceso paralelo puede ocurrir en la ejecución de algunas activida-

des. 

 
A continuación se mostrarán los diagramas de actividad correspondientes a este 

proyecto. 
 
 
Nombre: Diagrama de actividad del Algoritmo Genético Secuencial 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa las actividades más generales que se realizan al mo-

mento de ejecutar al algoritmo genético secuencial. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Nombre: Diagrama de actividad de Crear un Objeto Problema_MKP 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa que actividades internas se realizan al crear el objeto 

Problema_MKP p1. 

 
 

Crear un objeto Problema_MKP p1 Crear al objeto GA1DBinaryStringGenome genome Crear al objeto GADemeGA ga

Inicializar valores del objeto ga

false
! ga.done()

Evolucionar

true

Obtener el resultado del problema

Leer el archivo que contiene el problema MKP

El programa termina

Si no se pudo leer el

Archivo correctamente

crear objeto Lista ll Simplificar al problema
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Nombre: Diagrama de actividad al momento de Simplificar al problema 
 
Descripción: 

 

Este diagrama representa que actividades internas se realizan al simplificar el pro-

blema leído del archivo (problema original). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Nombre: Diagrama de actividad de inicializar valores del objeto ga 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa las actividades internas que se realizan al asignar los 

valores requeridos del objeto que contiene el Algoritmo Genético. 

 

 
 
Nombre: Diagrama de actividad de evolucionar 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa qué actividades internas se realizan al momento de 

hacer la evolución. 

 

 
 

Verificar la factibilidad de solución del problema MKP

Si el problema no tiene 

solución, el programa 

terminara

Verificar la inactividad de restricciones

Fijar en ceros el esquema de solución del problema MKPFijar en unos el esquema de solución del problema MKP

Poner cuantas poblaciones se crearan Poner cual sera el tamaño de la población Poner cuantas generaciones se crearan

Poner cada cuanto % se creara una mutaciónPoner cada cuanto % se realizara la cruza de genomasInicializar las poblaciones aleatoriamente

En cada paso [step()]

Entrar a la funcion objetivo Realizar el cruzamiento del Genoma actual y el esquema de la reducción del problema

Verificar si la solución actual (genoma), es una solucion factible del problema
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Nombre: Diagrama de actividad para inicializar valores del objeto ga (para el dia-
grama de actividad en paralelo) 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa que actividades internas se realizan al asignar los valo-

res requeridos del objeto que contiene el Algoritmo Genético. 

 
 
Nombre: Diagrama de actividad del Algoritmo Genético Paralelo 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa que actividades se hacen al momento de ejecutar el al-

goritmo genético paralelo. Como se puede observar en el mismo, se crea un entorno MPI, 

para poder realizar el envío y recepción de genomas a los diferentes nodos. De manera 

general el algoritmo propuesto se define a continuación: 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

Poner cual sera el tamaño de la población Poner cuantas generaciones se crearan

Poner cada cuanto % se creara una mutaciónPoner cada cuanto % se realizara la cruza de genomasInicializar las poblaciones aleatoriamente
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EstadoCompuesto1

EstadoCompuesto1

EstadoCompuesto1

EstadoCompuesto1

EstadoCompuesto1

EstadoCompuesto1

EstadoCompuesto1

EstadoCompuesto1

Estado1

Incializar el entorno OOMPI

Nodo 1 Nodo 2 Nodo 3

new objeto Problema_MKP p1 new objeto Problema_MKP p1new objeto Problema_MKP p1

new objeto CBinaryString1DGenome genome new objeto CBinaryString1DGenome genomenew objeto CBinaryString1DGenome genome

new objeto CGALGORITHM ga new objeto CGALGORITHM ga new objeto CGALGORITHM ga

Inicializar valores del objeto ga Inicializar valores del objeto ga Inicializar valores del objeto ga

false

! ga.done()

true

Enviar genoma a los demas nodos

! ga.done()

Recibir genoma de nodo 1

! ga.done()

Recibir genoma de nodo 1

Entrar a la función objetivo

Por cada 

paso [step()]

Entrar a la función objetivo Entrar a la función objetivo

Cruzar genoma actual con esquema de solución Cruzar genoma actual con esquema de solución Cruzar genoma actual con esquema de solución

Si primera 

iteración Si primera 

iteración

true
true true

Por cada 

paso [step()] Por cada 

paso [step()]

false false

Si hay que hacer 

envió de genomas 

a los demás nodos

Enviar el mejor genoma a nodo siguiente

true

Si hay que hacer 

envió de genomas 

a los demás nodos

true

Recibir genoma Enviar al siguiente nodo el mejor genoma

false false

Si primera 

iteración

true true

false false false

Enviar mejor/peor genoma al nodo 1
Enviar mejor/peor genoma al nodo 1

Recibir el genoma de los demas nodos

Elegir el mejor resultado del problema con el genoma del maestro y los esclavos

Obtener el resultado del problema

Diagrama de Actividad del Algoritmo Genético Paralelo para resolver el problema MKP
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4.4 Diagramas de componentes 

 
Un diagrama de componentes muestra las organizaciones y dependencias lógicas 

entre componentes software, sean éstos componentes de código fuente, binarios o ejecu-

tables. Desde el punto de vista del diagrama de componentes se tienen en consideración 

los requisitos relacionados con la facilidad de desarrollo, la gestión del software, la reutili-

zación, y las restricciones impuestas por los lenguajes de programación y las herramien-

tas utilizadas en el desarrollo. 

 
Nombre: Diagrama de componentes de la implementación del algoritmo genético 
secuencial que resuelve el problema MKP 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa como está almacenado el programa en el nodo y sus 

dependencias con otras librerías. 

 
 

 
 
 
 
 
 

PC unica (Linux 

[Ubuntu] ó 

Windows [XP])
Carpeta 

principal 

(GA_MKP)
1

1

Biblioteca 

GALib
1

1

ex25.C

lee_datos_reduce.h

lista_ligada_genomas.h

1

1

1

1

1

1

ex25_oompi

1

1
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Nombre: Diagrama de componentes de la implementación del algoritmo genético 
paralelo que resuelve el problema MKP. 
 
Descripción: 
 

Este diagrama representa como está almacenado el programa en cada nodo, sus 

dependencias con otras librerías y la comunicación que hay entre los nodos que intervie-

nen en el proceso de solución del problema. 

 
 

 
 

Nodo2

PC (Linux 

[Fedora] con 

LAM/MPI ) 

[Esclavo]

PC (Linux 

[Fedora] con 

LAM/MPI ) 

[Maestro]
Carpeta 

principal 

(GA_MKP)
1

1

Biblioteca 

GALib

1

1

ex25_oompi.C

lee_datos_reduce.h
lista_ligada_genomas.h

1

1

1

1

1

1

Libreria 

OOMPI

LAM/MPI

1

1

1

1

Libreria 

OOMPI
LAM/MPI

1

1

1

1

PC (Linux 

[Fedora] con 

LAM/MPI ) 

[Esclavo]

Libreria 

OOMPI

LAM/MPI
1 1

1 1

ex25_oompi

ex25_oompi

ex25_oompi

1

1

Los nodos funcionan 

como cluster gracias a 

LAM/MPI

ex25_oompi
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Capítulo V: Implementación y Uso 

 
En éste capítulo, se describen los elementos necesarios para ejecutar el Algoritmo 

Genético, ya sea en modo Secuencial o en Paralelo, para resolver el Problema de la Mo-

chila Multidimensional. Primero se crea un archivo que contiene los datos del MKP a tra-

tar, posteriormente se ejecuta el programa que contiene un Algoritmo Genético y final-

mente se interpretan los resultados. 

 

5.1 Archivo de Lectura 

 
 Para resolver un problema de tipo MKP con el Algoritmo Genético Secuencial o 

Paralelo, los datos necesarios para la ejecución del mismo se deben almacenan en un 

archivo de texto plano. El archivo posee la siguiente estructura: 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

donde: 

 Nombre problema: le da nombre al problema a resolver. 

 

 Objetivo: indica qué tipo de objetivo se desea alcanzar en la solución del pro-

blema MKP. El objetivo puede ser de dos tipos: 

 

o maximizar: indica que se debe de maximizar la función objetivo. 

o minimixar: indica que se debe de minimizar la función objetivo. 

 

nombre.{txt, dat, …} 

Nombre problema 
 
Objetivo 
 
#n #m #optimo 
 
Coeficientes 
 
Restricciones 
 
Variables libres 
 
 

Figura 2: Contenido del archivo a leer 
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 #n: tamaño del problema. 

 

 #m: número de restricciones del problema. 

 

 #optimo: un valor diferente de cero (0) si se conoce un valor óptimo al proble-

ma, en caso de no ser así, el valor será cero (0). 

 

 Coeficientes: función objetivo:  

 

 

 Restricciones: matriz de restricciones: 

 

 Términos Independientes: 1, ...,,  i i mc   

 

Un ejemplo de archivo se muestra en la Figura 3: 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Donde, interpretando el archivo, se tiene:  

 

Maximizar: 1750000 x1 + 2000000 x2 + 1500000 x3 + 1900000 x4 

 

Sujeta a: 500000 x1 + 600000 x2 + 400000 x3 + 550000 x4 ≤ 1000000 

 

Tal que x1, x2, x3, x4  {0,1} 

 

1

n

j

j

p




n

j 1

;   1,...,i jw i m




Ejemplo.txt 

ejemplo 

maximizar 

4 1 0 

1750000 2000000 1500000 1900000 

500000 600000 400000 550000 

1000000 

Figura 3: Ejemplo de un archivo 
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5.2 Ejecución del programa con el Algoritmo Genético 

 
Antes de pasar a resolver algún problema de tipo MKP con los programas creados, 

uno deberá asegurarse de los siguientes puntos: 

 

 Para el programa que contiene al Algoritmo Genético Secuencial: 

 

o Plataforma Linux:  

 

Tener instalado el paquete galib246.rar y el compilador GNU C/C++ (en 

caso de que se desee modificar partes del código). Para instalar deberá 

seguir las instrucciones de la distribución de Linux pertinente para instalar 

un archivo make  

 

o Plataforma Windows 2000/XP/Vista:  

 

Tener instalado el paquete galib-2.4.6-gcc3.4.4-2siomek. Para instalar de-

berá contar con el compilador GNU C/C++, el software Dev-C++ (en caso 

de que se desee modificar partes del código) y tener actualizado el path 

de Windows con el compilador GNU para poder usar gcc/g++ en MS-

DOS. 

 

 Para el programa que contiene al Algoritmo Genético Paralelo: 

 

o Plataforma Linux:  

 

Tener instalado la plataforma LAM/MPI, la biblioteca OOMPI, el compila-

dor GNU C/C++ (en caso de que se desee modificar partes del código) y 

el paquete Mibrary.rar. Para instalar deberá seguir las instrucciones de la 

distribución de Linux pertinente para instalar un archivo make. 

 

o Plataforma Windows 2000/XP/Vista:  

 

No aplica el software en plataformas Windows 
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Ya que las plataformas tengan todo lo anteriormente descrito en orden, se podrá 

dar solución a un problema MKP, para ello, se debe contar con el archivo de texto descrito 

en la sección anterior, respetando la estructura. En caso de no contar con el archivo, de-

berá de crearse uno. 

 

Si la estructura del archivo es la correcta, se pasa a ejecutar el programa 

 

 Para el programa que contiene al Algoritmo Genético Secuencial: 

 

o Plataforma Linux:  

 

1. Entrar a línea de comandos de Linux (BASH). 

2. Ir a la carpeta galib246/, su ubicación depende de cómo y en dónde 

fue instalada. 

3. Ir a la carpeta examples/. 

4. Ejecutar el programa de la siguiente forma:  

./ags-mkp <nombre_archivo>.<ext> 

(./ags-mkp ejemplo.txt) 

 

o Plataforma Windows 2000/XP/Vista:  

 

1. Entrar a línea de comandos (MS-DOS). 

2. Ir a la carpeta galib246/, su ubicación depende de cómo y en dónde 

fue instalada, por lo general se podrá encontrar dentro del volumen C: 

3. Ejecutar el programa de la siguiente forma:  

C:>ags-mkp.exe <nombre_archivo>.<ext> 

 (C:>ags-mkp.exe ejemplo.txt) 

 

 Para el programa que contiene al Algoritmo Genético Paralelo: 

 

o Plataforma Linux:  

 

1. Entrar a línea de comandos de Linux (BASH). 
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2. Ir a la carpeta Mibrary/, su ubicación depende de cómo y en dónde 

fue instalada. 

3. Ir a la carpeta ejemplos/. 

4. Iniciar la plataforma LAM/MPI a través del comando lamboot con los 

parámetros necesarios para crear el entorno paralelo. 

5. Ejecutar el programa de la siguiente forma:  

./mpirun –np # agp-mkp < nombre_archivo>.<ext> 

 

Donde –np # indica cuantos nodos son los que usará la aplicación en 

paralelo.  

 

(./mpirun –np 5 agp-mkp ejemplo.txt) 

 

o Plataforma Windows 2000/XP/Vista:  

 

No aplica el software en plataformas Windows 

 

5.3 Interpretación de Resultados 

 
Al terminar la ejecución del programa, en cualquiera de sus modalidades, la panta-

lla de la consola muestra la siguiente información, ésta contiene: el vector solución del 

genoma resultante (con dominio de ceros y/o unos), el valor resultante de la maximiza-

ción/minimización del problema MKP, y el tiempo que le tomó al programa encontrar la 

solución mostrada. Esto se puede observar en la Figura 4 
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Nombre 

Objetivo 

n y m 

Vector objetivo 

Matriz restricciones 

Variables libres 

Esquema solución (si hay) 

Genoma resultante 

Valor costo/objetivo 

Tiempo en segundos. 

Figura 4: Ventana de Shell, mostrando la ejecución del programa 
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Capítulo VI: Pruebas y Análisis de Resultados 

  

En este capítulo se analizan los resultados arrojados por los sistemas creados en 

este proyecto: Algoritmo Genético Secuencial (AGS) y Algoritmo Genético Paralelo (AGP) 

que resuelven el problema MKP. 

 

Antes de iniciar el análisis de los gráficos, se enuncian algunos aspectos básicos 

con respecto al Programa que resuelve el MKP. 

 

Los problemas que sirvieron para validar el software desarrollado son los test pro-

blems que se encuentran en [27], estos son: 

 
Nombre del 
Problema 

Número de 
Variables 

Número de 
Restricciones 

Mejor Solución 
Reportada 

mkp_01 6 10 3800 

mkp_03 15 10 4015 

mkp_04 20 10 6120 

mkp_05 28 10 12400 

mkp_06 39 5 10618 

mkp_07 50 5 16537 

mk_gk01b 100 15 3674 

mk_gk02b 100 25 3869 

mk_gk03b 150 25 5506 

mk_gk04b 150 50 5610 

mk_gk05b 200 25 7344 

mk_gk06b 200 50 7481 

mk_gk07b 500 25 18578 

mk_gk08b 500 50 18285 

mk_gk09b 1500 25 58085 

mk_gk10b 1500 50 57292 

mk_gk11b 2500 100 95231 

 
Como podrá observarse, en [27], solo dan a conocer la mejor solución para cada 

problema, pero no se menciona cuales son las variables que se toman o se dejan en cada 

resultado. En este capítulo, no solo se analizó y probó si el programa que ejecuta el Algo-

ritmo Genético llega a la mejor solución, también se da a conocer que variables son las 

que se toman o dejan para cada problema, en este caso, se le llamará el genoma solu-

ción. 
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Equipo de cómputo 
 

Para la ejecución de los programas que contienen el AGS y el AGP, se tiene que: 

 

 Descripción de las características de la PC con las que se realizaron los experi-

mentos iniciales: 

 Procesador Intel Core Duo a 1.60 Ghz, 512 Mb de RAM, Windows XP con  

ServicePack. 

 Librería GALib Versión 2.4.6-gcc3.4.4, preparada para ser usada en Dev-C++ 

con MinGW. 

 

 Descripción del Clúster: en este sistema se corrió una instancia del programa AGP 

que resuelve el problema MKP  

 6 Procesadores AMD Opteron duales, 2 GB de RAM, Fedora Core 5. 

 Librería GALIb, LAM/MPI, las bibliotecas OOMPI y compiladores para C++.  

 

Al momento de realizar las pruebas, estas fueron hechas de la siguiente forma, 

cada archivo que contenía un problema MKP, uno por uno, fue resuelto 10 veces con ca-

da Programa, el que ejecuta el AGS y el AGP, y se midió el tiempo de ejecución consumi-

do en cada caso. Al finalizar se reporta el tiempo promedio y los diferentes genomas ob-

tenidos, así como el valor de la función objetivo para cada uno de ellos. 

 
 
Tabla de Resultados: 
 
 
 A continuación se muestran algunas tablas con los resultados obtenidos en la eje-

cución de los Algoritmos Genéticos. 
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Algoritmo Genético Secuencial 

# de poblaciones:                        100 
# de individuos por población: 100 
# de generaciones:                     50 
 

Nombre del Problema N M 
Mejor solución obtenida por 

el algoritmo desarrollado 
Tiempo promedio 

(seg.) 
mkp_01 6 10 3800 0.962 

mkp_03 15 10 4015 1.593 

mkp_04 20 10 6120 2.014 

mkp_05 28 10 12400 2.544 

mkp_06 39 5 10618 4.937 

mkp_07 50 5 - - 

mk_gk01b
(*)

 - - - - 

mk_gk02b
(*)

 - - - - 

mk_gk03b
(*)

 - - - - 

mk_gk04b
(*)

 - - - - 

mk_gk05b
(*)

 - - - - 
mk_gk06b

(*)
 - - - - 

mk_gk07b
(*)

 - - - - 

mk_gk08b
(*)

 - - - - 

mk_gk09b
(*)

 - - - - 

mk_gk10b
(*)

 - - - - 

mk_gk11b
(*)

 - - - - 
(*) Estos problemas no pudieron ser resueltos en la PC, por falta de capacidad de memoria, provocando que 
se aborte la ejecución del programa. 

 
Resultado del Genoma en el AGS 
 

Nombre del Problema Resultado Genoma 

mkp_01 (a) 1 0 1 0 1 1 

mkp_03 (a) 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 

mkp_04 (a) 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 

mkp_05 (a) 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 

mkp_06 (a) 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1  

mkp_07  - 
mk_gk01b - 

mk_gk02b - 

mk_gk03b - 

mk_gk04b - 

mk_gk05b - 

mk_gk06b - 

mk_gk07b - 

mk_gk08b - 

mk_gk09b - 

mk_gk10b - 
mk_gk11b - 
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Algoritmo Genético Paralelo 

# de individuos por población: Si n ≤ 100  250 elementos, o si n > 100  n*4 elementos 

# de generaciones:                     Si n ≤ 100  180 generaciones, o si n > 100  (n*3)/2) generaciones 

# de nodos en el cluster:                 2, 4 y 6 
 

Nombre del Problema N M 
Mejor solución obtenida por 

el algoritmo desarrollado 
Tiempo  prome-

dio (seg.) 

mkp_01 6 10 3800 4.211 

mkp_03 15 10 4015 36.02 

mkp_04 20 10 6120 52.31 

mkp_05 28 10 12400 49.85 

mkp_06 39 5 10618 106.80 

mkp_07 50 5 16483 109.97 

mk_gk01b
(*)

 100 15 3674 320.48 
mk_gk02b

(*)
 100 25 3869 425.41 

mk_gk03b
(*)

 150 25 5506 510.74 

mk_gk04b
(*)

 150 50 5610 586.37 

mk_gk05b
(*)

 200 25 7344 622.40 

mk_gk06b
(*)

 200 50 7481 685.51 

mk_gk07b
(*)

 500 25 18578 893.32 

mk_gk08b
(*)

 500 50 18285 902.36 

mk_gk09b
(*)

 1500 25 56036 1858.23 

mk_gk10b
(*)

 1500 50 55741 2978.36 

mk_gk11b
(*)

 2500 100 93199 7896.24 
(*)Los problemas mk_gknb (para n = 01, 02,…, 11) fueron procesados en el cluster. A continuación se mues-
tran los resultados obtenidos. 

 
Resultado del Genoma en el AGP 
 

Nombre del 
Problema Resultado Genoma 

mkp_01 

(a)    0 1 1 0 0 1  

            

(b)    1 0 1 0 1 1 

mkp_03 (a) 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1  

mkp_04 (a)    1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1  

mkp_05 

(a) 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

 

(b) 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 

mkp_06 (a) 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1  

mkp_07 
(a)     0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1  

         1 1 1 

mk_gk01b 

(a)    0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0  

         0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1  

         0 1 0 0 0 0 

mk_gk02b 

(a)    1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 

         1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1  

         0 0 0 0 1 1 

mk_gk03b 

(a)    1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0  

         0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1  

         1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1  

         0 0 1 0 1 1 0 0 0 

mk_gk04b (a)    0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1  
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        1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1  

        0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1  

        1 1 0 1 0 0 0 0 0 

mk_gk05b 

(a)   1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0  

        1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0  

        0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0  

        0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0  

        1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 

mk_gk06b 

(a)   1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1  

        0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0  

        1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0  

        1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0  

        1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 

mk_gk07b 

(a)   1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0  

        0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1  

        0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1   

        0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1  

        1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1  

        0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1     

        1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0  

        0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1  

        0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1  

        0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0  

        0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 

mk_gk08b 

(a)   1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1   

        0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1  

        0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1    

        1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0  

        1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1  

        1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0  

        1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1  

        1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1  

        0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0  

        0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0  

        0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 

mk_gk09b 

(a)   0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1   

        0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1  

        0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0  

        0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0  

        1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0  

        0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1  

        1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0  

        1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1  

        1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0  

        1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0  

        0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1  

        1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1  

        0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0  

        0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1  

        1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1  

        0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0  

        0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 1  

        1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1  
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        0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1  

        0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0  

        1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0  

        1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0  

        1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0  

        1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1  

        0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1  

        0 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1  

        1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1  

        1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0  

        1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0  

        0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1     

        0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0  

        0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 

mk_gk10b 

(a)   0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1  

        0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0  

        1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0  

        1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0  

        0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0  

        1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0  

        0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1  

        0 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1  

        1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1  

        0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1  

        1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0  

        1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1  

        0 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0  

        1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0  

        1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0  

        1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1  

        1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0  

        1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1  

        1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0  

        0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1  

        1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1  

        0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0  

        0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1  

        1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0  

        0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0  

        1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1  

        0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1  

        0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1  

        1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0  

        1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0  

        0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1     

        1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 

mk_gk11b 

(a)   0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1  

        1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0  

        0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1  

        1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1  

        0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0  

        0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1  

        0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1  

        1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0  
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        0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0  

        0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0  

        0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0  

        0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0        

        1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0  

        1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1  

        1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1  

        0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0  

        0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0  

        1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0  

        0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0  

        0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0  

        1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1  

        1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1  

        0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 0  

        1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1  

        1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0  

        0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1  

        0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1  

        0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1  

        1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0   

        0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0  

        1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1  

        1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0  

        1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1  

        0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1  

        0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0  

        0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1  

        0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1  

        1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1  

        0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1  

        1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0  

        0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 1  

        0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1  

        0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0   

        0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1  

        1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1  

        0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0  

        0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 1  

        1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0  

        0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1       

        1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0  

        0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1  

        0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0  

        1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1  

        1 0 1 1 0 1 0 0 1 
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La siguiente tabla muestra una comparación de los resultados reportados [27] contra los 

resultados obtenidos por el AGS y por el AGP, asi como el tiempo empleado en encontrar 

la solución6. 

 

Problema MKP 
Solución  

Reportada [27] 
Solución AGS Tiempo (segs.) Solución AGP Tiempo (segs.) 

mkp_01 3800 3800 0.962 3800 4.211 

mkp_03 4015 4015 1.593 4015 36.02 

mkp_04 6120 6120 2.014 6120 52.31 

mkp_05 12400 12400 2.544 12400 49.85 
mkp_06 10618 10618 4.937 10618 106.80 

mkp_07 16537 - - 16483 109.97 

mk_gk01b 3674 - - 3674 320.48 

mk_gk02b 3869 - - 3869 425.41 

mk_gk03b 5506 - - 5506 510.74 

mk_gk04b 5610 - - 5610 586.37 

mk_gk05b 7344 - - 7344 622.40 

mk_gk06b 7481 - - 7481 685.51 

mk_gk07b 18578 - - 18578 893.32 

mk_gk08b 18285 - - 18285 902.36 

mk_gk09b 58085 - - 56036 1858.23 

mk_gk10b 57292 - - 55741 2978.36 

mk_gk11b 95231 - - 93199 7896.24 

 

                                                           
6
 Hay que tomar en cuenta que estos resultados son variables, dependiendo la capacidad de procesamiento del equipo 

de cómputo utilizado para ejecutar los algoritmos, también, si es que el sistema se encuentra realizando otras tareas al 
mismo tiempo que se ejecutan los mismos. 

Gráfico 1: Gráfico que compara la solución que se encuentra en ORLIB contra los resultados obtenidos en el 

AGS y el AGP propuestos 
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En el gráfico 1 se muestran los valores reportados en la librería ORLIB y los obte-

nidos por los algoritmos desarrollados en el presente trabajo. Se observa, que a partir del 

problema MKP_07, el AGS ya no encontró solución al problema MKP. El AGP si encontró 

una solución que se acerca bastante al mejor valor reportado hasta el momento. 

 
Como se observa en el gráfico 2, para los problemas más grandes de la librería 

ORLIB el AGS no encontró solución alguna, como puede apreciarse el AGP en los 8 pri-

meros problemas encontró el valor reportado, no así en los últimos 3 problemas, aunque 

el valor de la función objetivo obtenida se acerca bastante al mejor valor reportado hasta 

el momento.  

 

Gráfico 2: Gráfico que compara la solución de los problemas MKP más grandes que se encuentra en ORLIB 

contra los resultados obtenidos en el AGS y el AGP propuestos 
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En la siguiente tabla, se muestra el tiempo que le tomó al AGP en encontrar la so-

lución al problema MKP planteado, bajo 2, 4 y 6 nodos del cluster. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   
 
(*) Estos problemas son los que se exponen en el gráfico que se mostrará a continuación. 

Problema MKP 
Tiempo en Seg. 

(2 nodos) 
Tiempo en Seg. 

(4 nodos) 
Tiempo en Seg. 

(6 nodos) 

mkp_01(*) 4.21 5.55 5.55 

mkp_03 41.12 36.02 42.12 

mkp_04 51.58 51.58 52.31 

mkp_05 57.96 49.85 51.96 

mkp_06 106.80 109.48 103.48 

mkp_07 104.85 109.97 103.85 

mk_gk01b(*) 302.92 327.92 320.48 

mk_gk02b 448.05 425.41 403.05 

mk_gk03b 510.74 515.49 517.49 

mk_gk04b 595.73 586.37 618.73 

mk_gk05b 607.51 632.51 622.40 

mk_gk06b 610.21 685.51 664.21 

mk_gk07b 893.32 890.60 808.60 

mk_gk08b 904.14 902.36 902.14 

mk_gk09b 1564.56 2438.56 1858.23 

mk_gk10b 3487.31 2978.36 2243.31 

mk_gk11b(*) 7896.24 7919.86 8726.86 
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Por los resultados obtenidos, puede apreciarse que, cuando el AGP alcanza el me-

jor valor reportado hasta el momento lo obtiene sobre 4 nodos del cluster. Esto es lógico, 

porque con 2 solamente se busca el mejor valor a partir de 2 poblaciones iniciales, sin 

embargo con 4 nodos, al realizar la migración y mezclar los mejores individuos de una 

población con otra, permite enriquecer el espacio de búsqueda, y por tanto con mayor 

rapidez se encuentra la solución final. Por otra parte con 6 nodos, el intercambio de men-

sajes entre ellos aumenta, y con ello, también el tiempo de ejecución. 

Gráfico 3: Gráfico que compara los tiempos de ejecuciòn de los problemas màs representati-

vos de ORLIB bajo 2, 4 y 6 nodos 
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Capítulo VII: Conclusiones y Recomendaciones 

 

1. En el presente trabajo se cumplieron satisfactoriamente los objetivos planteados, se 

desarrolló tanto un algoritmo genético secuencial, como un algoritmo genético parale-

lo, probando así la librería desarrollada en la Facultad. 

 

2. Se desarrolló un esquema de migración de los mejores genomas de una población a 

otra, esto permite agrandar el espacio de búsqueda y mejorar la calidad de los indivi-

duos encontrados, tratando con ello de encontrar el óptimo del problema, en un tiempo 

razonable. 

 

3. Se desarrolló un algoritmo genético paralelo, permitiendo que sobre cada nodo se 

trabaje con una población inicial diferente, e incluyendo el esquema de migración  

desarrollado, para resolver este tipo particular de problemas de optimización. 

 

4. El AGS desarrollado fue probado sobre la PC  descrita con anterioridad y se puede  

concluir que sobre la misma, sólo pueden resolverse problemas de a lo sumo 50 va-

riables y 25 restricciones. El objeto ga desarrollado en la blibliotéca utilizada permite 

simular la ejecución del algoritmo con más de una población inicial. Por los experimen-

tos desarrollados se concluye que para encontrar una solución óptima en un tiempo 

razonable es conveniente a lo sumo utilizar 100 poblaciones, y cada población con 

100 genomas (individuos)  diferentes. 

 

5. Se programó además el algoritmo de simplificación, el cual permite reducir el tamaño 

del problema original o detectar a priori si es posible o no que exista solución factibles. 

Se pudo apreciar que sólo se logra la reducción para  problemas del tipo MKP donde 

no existe ninguna relación entre los coeficientes de la función objetivo y el de la matriz 

de restricciones; sin embargo sólo logró reducir  el tamaño del problema y fijar varia-

bles en uno de los test problems, pues como es conocido este tipo de problema está 

construidos de tal manera que existe relación entre los coeficientes de las variables  y 

de las restricciones que intervienen en los mismos. 
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6. Para la ejecución del AGP se utilizó el cluster de la Facultad. Se realizaron experimen-

tos con 2, 4 y 6 nodos respectivamente. 

 

7. El AGP desarrollado permite que cada nodo comience con una población generada de 

manera aleatoria, si el número de variables del problema (n) es mayor que 100, el 

número de individuos de cada población es: (n*4), y el número de generaciones es de 

(n*3)/2.  

 

8. El AGP permitió resolver  todos los test problems, aunque en 4 de ellos se acercó al 

mejor valor reportado, no llegó al óptimo. 

 

9. Por los experimentos realizados puede concluirse que el AGP mostró mejor compor-

tamiento utilizando solamente a 4 nodos del cluster 

 

10. Para los experimentos realizados se utilizó la cruza en un punto, la mutación base de 

la bliblioteca. Una recomendación importante sería realizar los mismos experimentos 

utilizando los diversos tipos de cruzamiento que ofrece la librería utilizada. 
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