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CAPITULO 1 

INTRODUCCION. 

1.1. DESCRIPCION GENERAL. 

1.1.1. Motivación. 

Diversas técnicas que utilizan ultrasonido Doppler son actualmente utilizadas con 
mayor frecuencia, con el objeto de valorar enfermedades circulatorias en forma no invasiva, 
proporcionando con ésto medios poderosos para el diagnóstico y monitoreo de arterias que 
presentan problemas de estenosis. 

En general, los instrumentos de ultrasonido Doppler detectan el movimiento de un 
objeto que interfiere la trayectoria del haz ultrasónico a través del corrimiento Doppler de la 
señal dispersada o reflejada por dicho objeto. En nuestro caso, dichos objetos son células de 
sangre, las cuales bajo condiciones patológicas alteran sus patrones de velocidad. Estos 
cambios usualmente contienen información muy útil. Adicionalmente, este tipo de lesiones 
provocan turbulencias en el flujo que resultan en un incremento en el rango del corrimiento 
de frecuencia Doppler (espectro más ancho). Idealmente, los métodos de análisis de señales 
Doppler deben considerar estos importantes aspectos. 

Típicamente la literatura se refiere a dos tipos de dispositivos de ultrasonido Doppler: 
de onda continua y de onda pulsada. Los dispositivos de onda continua poseen una gran 
desventaja, es imposible distinguir estas señales reflejadas en las arterias a diferentes niveles, 
lo cual puede solucionarse mediante el uso de dispositivos de onda pulsada. 

El análisis de señales Doppler involucra, generalmente, una secuencia de 
procedimientos, desde la recopilación de datos clínicos, hasta la aplicación e interpretación 
del espectro Doppler estimado. Estas etapas introducen inevitablemente errores de medición, 
muchos de los cuales son detectados y anulados al aplicar técnicas adecuadas de análisis 
espectral, tales como el uso de ventanas y promedios espectrales. 

Técnicas convencionales de análisis de señales Doppler utilizan la Transformada 
Rápida de Fourier sobre ventanas de la señal en forma secuencial o traslapada. Sin embargo, 
las limitaciones de estas técnias para estimar el espectro Doppler ha sido dado a conocer en 
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forma extensa. 

Otra clase de métodos de estimación espectral comprenden los denominados métodos 
poramétrlcos. Su gran ventaja es su mejor resolución en frecuencia, mientras que una 
desventaja que presenta es su complejidad computacional. 

No obstante, la gran variedad de técnicas como las descritas, se siguen llevando a cabo 
muchos trabajos para mejorar diversos aspectos de estimación espectral. Tal es el caso del 
método alternativo presentado en esta tesis. 

Por otra parte, en la actualidad muchos de los desarrollos en el campo de la 
Computación se basan en mecanismos naturales, tratando de emular básicamente dos 
esquemas: la estructura cerebral y la evolución genética. Dichos esquemas han sido 
fundamentales para el desarrollo de nuevas y mejores arquitecturas de hardware y algoritmos 
en software, como es el caso de los Algoritmos Genéticos, los cuales son herramientas 
básicas en el desarrollo de este trabajo. 

De manera general, los AG's son procedimientos de búsqueda basados en los 
mecanismos de la evolución natural que involucran un intercambio estructurado de 
información aleatoria. Esto da por resultado la supervivencia de los individuos más aptos entre 
una poblr.ción de posibles soluciones del problema en estudio. Estos algoritmos usan 
representaciones simples para codificar estructuras complejas y mejorarlas por medio de 
transformaciones elementales. 

Una gran mayoría de lenguajes de programación convencionales operan en forma 
secuencial; ésto derivado de los esquemas de arquitecturas secuenciales de las computadoras 
convencionales (basadas en los conceptos de Von Neumann), las cuales utilizan un solo 
procesador, memoria y dispositivos de entrada/salida ligados a un bus de datos. Sin embargo, 
muchos problemas y algoritmos presentan un paralelismo Inherente, el cual puede ser 
explotado eficientemente mediante el uso de técnicas adecuadas. 

La naturaleza misma de los Algoritmos Genéticos permite que éstos sean métodos 
apropiados para el uso de técnicas de Procesamiento Paralelo. Con el desarrollo en los 
últimos años de arquitecturas paralelas y de la multiprogramación, tenemos la posibilidad 
de realizar implementaciones eficientes de algoritmos que presentan un procesamiento 
intensivo, pudiéndose éstos ser ejecutados en tiempo real. 

Notables desarrollos como el transputer de lnmos y su lenguaje asociado OCCAM, 
pueden considerarse como un soporte importante en la aplicación efectiva y a bajo costo de 
procesamiento paralelo. 

El objetivo general del trabajo presentado en esta tesis es el poder utilizar 
eficientemente el paralelismo inherente que los Algoritmos Genéticos presentan, al explorar 
simultáneamente diversas regiones del espacio de soluciones y al explotar la independencia 
de los procedimientos propios del algoritmo. Esto para mejorar tanto la calidad de su 
respuesta como su tiempo de ejecución, aprovechando para ello las ventajas asociadas al 
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transputer y el modelo de paralelismo de OCCAM. 

El trabajo presenta la implementación de un estimador espectral paramétrico 
empleando esta nueva altemativa'para su solución. con la finalidad de reducir la complejidad 
computacional del algoritmo. convencional haciendo uso de la simplicidad asociada a esta 
solución genética. Esta implementación ha sido propuesta para ser usada por un analizador 
espectral Doppler Ultrasónico, el cual calculará y desplegará, en tiempo real, el contenido de 
frecuencia de señales de ultrasonido Doppler que puede ser usado en aplicaciones de 
instrumentación médica. 

1.2. CONTENIDO DE LA TESIS. 

Para efectos de estudio y desarrollo el trabajo se encuentra dividido en los siguientes 
capítulos: 

Capítulo l. Se presenta una introducción general, enfatizando las razones que 
motivaron este trabajo. Incluye también el contenido de la tesis, así como sus principales 
contríbuciones. 

Capítulo ll. En este capítulo se presentan la teoría y' los conceptos de los principales 
temas involucrados en la implementación del Estimador Espectral Paramétrico aplicado en 
Flujometría Doppler. Los temas expuestos son: Conceptos y teoría de los Algoritmos 
Genéticos, fundamentos de Procesamiento Paralelo incluyendo el concepto de Transputer y 
el lenguaje de programación OCCAM, y las bases de los Métodos de Estimación Espectral 
Convencionales y Paramétricos. 

Capítulo lll. Esta sección expone un análisis de diversos métodos de selección y el 
efecto de diferentes parámetros en el comportamiento de los Algoritmos Genéticos. Este 
análisis esuí realizado en el intérprete MATLAB. 

Capítulo l V. Basados en el estudio realizado en el capítulo 111, este capítulo presenta 
la implementación del método de estimación espectral paramétrico de Covariancia Modificada 
mediante el uso de Algoritmos Genéticos. Asimismo se presenta un estudio comparativo de 
la respuesta espectral entre la implementación genética y su solución convencional. 

Capítulo V. El desarrollo del estimador paramétrico ha sido propuesto para ser 
aplicado en Flujometría Doppler. En este capítulo se presentan los conceptos básicos del 
ultrasonido y señales Doppler, adem1ís de un estudio y análisis de las respuestas presentadas 
por la solución genética y los resultados proporcionados por el sistema de ecuaciones de la 
matriz de covariancia, para esta aplicación en particular. 

Capítulo VI. Con la disponibilidad de una plataforma de transputers y el desarrollo 
de programas en el lenguaje de programación OCCAM, se presenta la implementación de tres 
modelos paralelos de Algoritmos Genéticos, realizando una evaluación de los tiempos de 
ejecución y eficiencia de estos modelos. Se presenta también una análisis de las ventajas que 

3 
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estos modelos pueden ofrecer. 

Capítulo VII. En este capítulo se presentan las conclusiones finales del trabajo de 
tesis realizado y las perspectivas futuras del mismo. 

Esta tesis presenta información adicional en cuatro apéndices: 

En el Apédice A se tiene el código del Algoritmo Genético Secuencial implementado 
en el capítulo 111. 

El Apéndice B corresponde a las rutinas adiconales al Algoritmo Genético Secuencial 
del Apéndice A con lo cual se tiene la alternativa genética del estimador espectral. 

· .. 

El Apéndice C contiene una descripción del lenguaje de programación OCCAM, una 
descripción general de la plataforma de transputers y la configuración de los mismos en una 
determinada topología, así como las instrucciones requeridas para la ejecución de un programa 
determinado. 

En el Apéndice D se presenta el pseudocódigo de las implementaciones paralelas de 
los tres modelos de Algoritmos Genéticos y los archivos de configuración de red de 
transputers de las topologías propuestas en los modelos paralelos. 

1.3. APORTACIONES. 

El método genético presentado como una solución alternativa proporciona una gama 
de posibilidades para la búsqueda de soluciones óptimas de problemas generales. 

La aplicación de este método al análisis espectral de señales Doppler utilizando 
métodos paramétricos, presenta herramientas para reducir la complejidad coipputacional del 
estimador espectral paramétrico, además de mejorar la respuesta en frecuencia del espectro 
de la señal Doppler en comparación con métodos de estimación espectral convencionales, 
abriendo así la posibilidad para la implementación de otro tipo de métodos espectrales aun 
más complejos que contribuyan en una mejor estimación espectral. 

La disponibilidad de sistemas paralelos permite la explotación eficiente del paralelismo 
inherente que presentan los Algoritmos Genéticos, tanto para disminuir el tiempo de ejecución 
como para mejorar la calidad de las soluciones generadas. Esto nos permite abordar problemas 
más complejos con restricciones específicas (ej. tiempo real). 

4 



CAPITULO JI 

ANTECEDENTES 

11.1. INTRODUCCION. 

El propósito de este capítulo es proporcionar al lector Jos antecendentes esenciales de las 
áreas principales que envuelve el desarrollo del proyecto presentado en esta tesis y de este modo 
ayudar a que Jos tópicos descritos en Jos capítulos suhsecuentes puedan ser mejor apreciados. 

Los temas que se presentan, en este capitulo, son: conceptos y teoría de Jos Algoritmos 
Genéticos, fundamentos de Procesamiento Paralelo para el desarrollo de alternativas de algoritmos 
paralelos en base a .la implemenlaci<Ín genétic11 (incluyendo el concepto de Transputer y las 
características básicas del lenguaje de programaciiln OCCAM), y Métodos de Estimación 
Espectral Convencional y Paramétrica. 

11.2. ALGORITMOS GENETICOS. 

En los últimos años, la Cienci<1 de Ja Computacicín ha dirigido muchos de sus estudios 
hacia los sistemas biológicos y milurales. Es10 se h11 tom11do básicamente a partir de dos 
esquemas naturales de aprendizaje: el cerebro y la evoluci<in [1 J. Esludios de Ja estructura 
cerebral han proporcionado fuentes de nuevas ideas para arquitecturas computacionales. Mientras 
que la evolución y selecciún natural han generado grandes desarrollos c<Ímo los algoritmos 
genéticos y los programas evolutivos. 

11.2.1. DEFINICION. 

Los Algoritmos Genélicos (AG's) son procedimientos de adaptación los cuales están 
basados en mecanismos de evolucicín nalural (ej. la teoría hereditaria y la evolución en el campo 
de poblaciones genéticas). Combinan !;1 supervivencia de los individuos miís aptos de una 
población, con operadores genéticos tomados de la naturaleza, para fürmar un mecanismo robusto 
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CAPITULO 11. Algoritmos Genéticos. 

que puede ser adaptado a una gran variedad de problemas [14][16]. 

Los Algoritmos Genéticos combinan la explotación de soluciones conocidas con la 
exploración de nuevas áreas del espacio de posibles soluciones. La eficacia de los Algoritmos 
Genéticos dependen de una apropiada mezcla o combinación entre la explotación y la 
exploración; la selección de acuerdo a las características y aptitudes de los individuos de una 
población, constituye la base de la explotación, mientras que, los operadores de mutación y 
cruzamiento son la base de la exploración [10]. 

Un AG simula el comportamiento dinámico de una población genética generando una base 
de conocimientos formada por estructuras que se desenvuelven o desarrollan en respuesta al 
desempeño observado en su medio ambiente operacional. Cada estructura es presentada al 
algoritmo como una secuencia de sus componentes constitutivos y es manipulada por operadores 
genéticos. L1s estructuras de una poblaci1ín se van adaptando al medio en el que se desenvuelven; 
ésto es, se van modificando de acuerdo a diferentes condiciones (ej. probabilidades de selección, 
probabilidad de contribuir a la formación de un nuevo miembro de la población siguiente, etc.). 
La adaptación involucra una modificación progresiva de alguna o algunas estructuras de la 
generación presente. 

En términos generales, los Algoritmos Genéticns están constituidos por: 

- El c¡ílculo de las condiciones de cada individuo de la pnhlación. 
- La selección de individuos para producir los descendientes de la siguiente 

generación, y 
- La reproducción de dichos individuos por medio de operadores genéticos. 

En esta sección se presenta un panorama general de las principales características de estos 
algoritmos, incluyendo una breve historia de los mismos, la definición de un Algoritmo Genético 
Simple (AGS), sus operadores básicos y la teoría en la que éste se basa (Teorema del Esquema). 

11.2.2. HISTORIA DE LOS ALGORITMOS GENETICOS. 

A finales de los años 50"s y principios de la década de los 60"s se introdujeron las bases 
de tos Algoritmos Genéticos. Una de las primeras aportaciones fue el denominado Esquema de 
Box [5] (1957) de Operación Evolutiva. Esta fue más que un algoritmo una técnica de 
administración.' Dicho esquema fue herramienta muy útil y antecesor de nuevas técnicas de 
búsqueda, aunque no fue un algoritmo genético en sí. 

Después del trabajo de Box, surgieron numerosas técnicas de optimización basadas en la 
evolución, tales son los casos de Blendsoe (1961), Bremermann (1962) y Friedman (1959), por 
mencionar algunos. Los estudios de Blendsoe y Bremermann vinieron a concluir en el concepto 
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moderno de un algoritmo genético. Ambos sugirieron una codificación binaria. Blendsoe presentó 
un esquema que combinaba la generación de individuo por individuo, mutación y así obtenía la 
mejor selección. Además propuso un esquema de poblaci<ln por poblacitín. Bremermann extendió 
el trabajo de Blendsoe para la generación de poblaciones sucesivas de cadenas usando selección 
y mutación, y también propuso un nuevo operador de recombinación. 

Por otra parte, algunas Técnicas de Estruteglus de Evolución fueron desarrolladas en la 
Universidad Tecnológica de Berlín por Rechenberg (1965). Los experimentos de Rechenberg 
desarrollaron una figura de plano aerodinámico usando un aparato físico que permitía 
perturbación de la geometría del plano. 

La operación evolutiva y las técnicas ele optimización evolutivas fueron seguidas por las 
técnicas de Progrumuciiín Evolutivu de Fogel, Owens y Walsh (1966). En este trabajo una 
variedad de tareas predictivas ele símbolos secuenciales fueron ejecutadas por búsquedas a través 
de un espacio df! pequeñas máquinas ele estado finito [13]. Este tipo ele máquina fue enseñada 
para predecir ciclos repetitivos de símbolos de salida usando las técnicas de Fogel, Owens y 
Walsh de programación evolutiva, las cuales inicialmente consistían de dos operadores: selección 
y mutación. Para Fogel, Owens y Walsh, la mutación era una simple modificación del diagrama 
de estado de la máquina de estado finito. 

En esta misma década, la teoría fundamental de los algoritmos genéticos fue expuesta por 
vez primera. De acuerdo a Jnhn H. Hnlland [ 19]: 

" El estudio de la adaptación involucra el estudio del sistema adaptable y su medio. En 
términos generales, es un estudio de cómo los sistemas pueden generar procedimientos 
con la capacidad de ajustarse eficientemente a las características propias de su medio. 
Si la adaptabilidad no es arbitrariamente restringida al inicio, los sistemas de adaptación 
deben ser capaces de generar algún método o procedimiento capaz de una definición 
efectiva. 11 

La finalidad de Holland fue el desarrollo de la teoría y procedimientos necesarios para 
la creación de programas generales con capacidades ilimitadas para adaptarse a medios 
arbitrarios. En ese mismo tiempo, Holland reconoci<í el papel fundamental de la selección no 
natural, la sohrevivencia del más apto en forma artificial. Holland solo sugirió la importancia del 
crossover (cruzamiento) y otros operadores genéticos ele recombinación. El primer escrito sobre 
estos operadores fue realizado en l %5. 

Este fundamento teórico y el papel fundamental de la recombinación (John H. Holland, 
1965), fueron las bases para la creación ele la Teoría dd Esquema (John H. Holland, 1968-1971) 
[14][19]. De acuerdo a este autor, un esquema es un modelo de similitudes que describe un 
subconjunto de cadenas con semejanzas en ciertas posiciones de la misma. La importancia de la 
teoría del esquema fue algo muy relevante en esa década con importantes resultados ligados a 
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los planes de reproducción. 

L1 primera mención de las palabras "algoritmos genéticos" y su primera publicación se 
dio en la disertación de Bagley [2] en J 967. Bagley construyó algoritmos genéticos para buscar 
conjuntos de panímetrns en las funciones de evolucii\n de un juego y las comparó con algoritmos 
de correlaci1\n y procedimientos de aprendizaje. Bagley encontn\ que los algoritmos de 
correlación requerían una buena relaci6n entre la no linealidad del juego y la no linealidad de los 
algoritmos de correlación. Bagley además introdujo Jos mecanismos de escalamiento. 

En este mismo tiempo, Rosenberg [30] investigó Jos algortimos genéticos en su 
disertación doctoral. El hizo énfasis en los aspectos biológicos y de simulación, además de 
desarrollar un esquema de cruzamiento adaptativo. 

1975 fue un año muy importante en el desarrollo de la teoría de los algoritmos genéticos. 
John H. Holland. publici\ su libro "Adaptutinn in Natural und Artificio) Systems", y en este 
mismo año, De Jong contribuyó con su importante disertacicín," Un Análisis del Comportamiento 
de una Clase de Sistemas Adaptables Genéticos". El estudio de De Jong [9] es uno de los pilares 
del desarrollo de estos algoritmos, es la combinaci1\n de la Teoría del Esquemo de Holland y 
de sus propios experimentos en clÍmputo. 

Como en los estudios de Hollstein [19] (1971), De Jong (9] consideró el algoritmo 
genético en optimización de funciones pero también tuvo la visión del potencial de estos 
algoritmos en otras áreas como el estudio sobre diseño de estructuras de datos, diseño de 
algoritmos y sobre control adaptable de sistemas operativos. De Jong realiz¡\ también estudios 
sobre la importancia de la recombinacitín estructurada. 

De Jong compare\ los algoritmos gent!ticos con las técnicas de gradientes. En su estudio 
propuso cinco funciones que exhibían un rango de propiedades que presentaban dificultades en 
las técnicas de gradientes. Antes de realizar esta comparaci1ín, estudii\ la influencia del tamaño 
de la población y de los rangos de mutación y cruzamiento en la eficiencia de la búsqueda 
genética. También investigt\ el uso del cruzamiento generalizado o multipunto. 

II.2.3. TERMINOLOGIA. 

L1 terminología utilizada en la literatura presenta una mezcla de términos utilizados en 
genética natural y en ciencias de la computaci1ín. A cnntinuaci1\n se presenta una tabla 
comparativa de términos naturales y términos empleados en los AG's, 
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Natural 

cromosoma 
gen 
alelo 
genotipo 
fenotipo 

Algoritmos Genéticos 

cadena 
carácter o indicador 
valor o estado del indicador 
estructura 
conjunto de parámetros, 
solución alternativa, 
estructura decodificada 

11.2.4. ALGORITMOS GENETICOS VS. OTROS METODOS. 

Los AG's difieren de los métodos tradicionales de búsqueda y optimización en los 
siguientes puntos: 

l. Los AG's tratan el prohlema como um1 caja negra. A diferencia de los métodos 
tradicionales que van a resolver un prohlema específicn. 

2. Los AG's usan codificaci6n, no variahles de decisión. 
3. Los AG's huscan en una pnhlación de posihles soluciones, no se basan en un solo 

punto. 
4. Los AG's emplean operadores aleatorios, no usan reglas determinísticas. 

Muchos métodos de búsqueda requieren de ciertos antecedentes o información adicional 
del problema en estudio para llegar a las soluciones. Por ejemplo, los métodos de gradientes 
necesitan de derivadas para llegar a encontrar !ns valores <Íptimos. Otras técnicas requieren 
conocer la mayoría de los parámetros involucradns. En el caso de los AG's, éstos no necesitan 
de información adicional, tratan el prohlema como una caja negra y solo requieren evaluar la 
función ohjetivo. 

En la práctica, los AG"s codifican las posihles soluciones de un problema determinado 
como una cadena de longitud finita (una cadena de bits), realizando posteriormente, el 
procesamiento sucesivo de esta pohlación de cromosomas artificiales en generaciones sucesivas. 
Al tener una representación codificada de las posihles soluciones, puede explotarse las similitudes 
que existan entre éstas. Esto le da a los AG"s un amplio rango de aplicaciones. 

L'l mayoría de los métodos tradicionales de búsqueda y optimización trahajan punto a 
punto, empleando el resultado de un punto para determinar cual sení el siguiente punto a analizar. 
Esto puede llevarnos a valores óptimos falsos. Por el contrario, los AG's realizan aproximaciones 
de poblaci6n a población en las cuales se presenta una prohabilidad mucho menor de obtener 
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valores óptimos falsos. 

También se presentan en los AG's el empleo de reglas de transición probabilísticas y no 
reglas determinísticas, como es el caso de la mayoría de los métodos tradicionales. Además, los 
AG's emplean una seleccilÍn aleatoria para guiar la búsqueda hacia un espacio de soluciones con 
mayores probabilidades de incluir los valores óptimos. 

II.2.5. ALGORITMO GENETICO SIMPLE. 

Un Algoritmo Genético Simple (AGS) (Figura 2.2. J) está compuesto de un esquema de 
reproducción para la selección de los genotipos más aptos que se utilizarán en la creación de los 
descendientes de la nueva generacilin, y un conjunto de operadores genéticos. 

GENERA 
POBLACION 1---· 
INICIAL 

GENERA 
UNA NUEVA 
POBLACION 

CRnERIO DE 
OPTIMIZACION 
SATISFECHO 

NO 

ALGOR 1 TI.O GENET 1 CO S 1 MPLE 

Figura 2.2.1. Algoritmo Genético Simple. 

MEJOR 
INDIVIDUO 

SALIDA 

El esquema de reprmluccilin parte de 11 estructuras de cadenas de m bits las cuales pueden 
ser generadas aleatoriamente. Cada estructura es evaluada y se le asigna una medida generalmente 
llamada fitness (una medida de su desempeño o adaptación al problema). Las probabilidades de 
selección son calculadas para cada estructura basándose en su valor particular de fitness. La 
nueva generación de estructuras es creada seleccionando estructuras de acuerdo a las 
probabilidades asignadas en la presente genernci1ín y con la aplicación a ésta de un conjunto de 
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operadores genéticos. Estos operadores se aplican a cada pareja tomadas de la población presente 
por el esquema de reproducción hasta que n nuevas estructuras son creadas. La base de 
conocimientos de la nueva generación es entonces reemplazada por la generación presente. Las 
nuevas estructuras son evaluadas y este ciclo se repite hasta un número previamente definido de 
generaciones o si algún criterio de terminación es alcanzado. 

11.2.5.1. Esquemas de Reproducción. 

Como se mencionó anteriormente, el esquema de reproducción es el que determina que 
individuos son los que cuentan con las condiciones mfÍS aptas parn contribuir a la formación 
de nuevos descendientes. Se presentan numerosas formas para llevar a cabo la implementación 
de estos esquemas. Estas formas de implementaci6n son también denominados métodos de 
selección. L"I fase de seleccicín puede dividirse en dos algoritmos distintos (16]: el algoritmo de 
selección y el algoritmo de muestreo. Los algoritmos de selección asignan a cada uno de los 
individuos de una poblaci6n un número real que corresponde al valor de la función objetivo. Este 
valor indica el número esperado de descendientes a ser generados de ese individuo en particular 
en el tiempo t. El algoritmo de muestreo produce una nueva población creando copias de los 
individuos basado en el porcentaje de muestras obtenido de la funcicín objetivo. 

Algunos de los métodos de seleccitin comúnmente usados son los siguientes (15](17]: 

- Reproducción proporcionada. 

• Determinístico. 
• Estocástico. 

- Esquemas de ordenamiento ranking (Baker, 1985). 

- Torneo. 

• Con substitución: elección aleatoria de dos individuos de la población, 
seleccionando el mejor. 

• Sin substitucit\n: uso de n-permutaciones, reteniendo el par de estructuras en 
torneo, guardando la mejor. 

- Genitor. 

Reproducción Propnrclonada. Este método describe un grupo de esquemas de selección 
que eligen individuos de la población para que pasen a la siguiente generación y se crucen de 
acuerdo a sus valores J de la funcitín objetivo. En estos esquemas, la probabilidad de selección 
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P; de un individuo del i-ésimo esquema H en la generación t es: 

P(i,1)- f¡ 
k 

.E m(j,t)f; 
(2.2.1) 

j•I 

donde k esquemas existen y n es el número total de individuos. Varios métodos se han sugerido 
para implementar esta distribución de probabilidad como: el método de la ruleta (Figura 2.2.2.), 
selección estocástica residual (Booker [4), 1982; Brindle (6), 1981), y la selección estocástica 
universal (Baker (3), 1987; Grefenstette y Baker (17), 1989). 

Figura 2.2.2. Esquema de Selección de la 
Ruleta. 

El muestreo determinístico es un esquema donde las prohahilidades de selección son 
calculadas como se muestra en la ecum;ilin 2.2. 1. Entonces, el número esperado de descendientes 
para cada cadena e; es cakulado como e,=P,*11. Cada cadena se le asignan muestras de acuerdo 
a la parte entern del valor de ei, y la pohlacitín es ordenada de acuerdo a la parte fracciona] del 
valor de ei. Las cadenas restantes necesarias para completar la pohlación son sacadas del inicio 
de la lista ordenada. 

Por otra parte, el método estoc;ístico inicia de una manera idéntica al muestreo 
determinístico. Los valores de individuos o descendientes esperados son calculados en el 
momento y las partes enteras son asignadas. En los muestreos restantes estocásticos con 
substituci6n, las partes fraccionales de los valores esperados son usadas para calcular pesos en 
el procedimiento de selección de la ruleta 4ue es usado para completar los espacios restantes. En 
los muestreos restantes sin substituci<in, las panes fraccionales de los valores esparados son 
tratados como prohahilidades. 

Esquemas de Ordenamiento. Este tipo de selección ordena la población de acuerdo al 
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v.alor de la función objetivo, asignando el número de copias que cada individuo va a recibir de 
acuerdo a un criterio previamente establecido. Posteriormente, se aplica la reproducción 
proporcionada de acuerdo a la asignación anterior. 

Torneo. En este método se eligen individuos aleatoriamente de una población (con o sin 
substitución), se selecciona el mejor individuo de este grupo para el procesamiento, y se repite 
hasta que la población está completa. Los torneos se dan frecuentemente entre pares de 
individuos (torneo tamaño s=2). 

Genitor. Este método trabaja individuo por individuo, eligiendo un descendiente de 
acuerdo al ordenamiento lineal y eligiendo el peor individuo de la población presente para 
substituirlo. 

11.2.5.2. Operadores Genéticos. 

Los operadores genéticos pueden ser divididos en dos categorías principales: 

Recombinación. Estos operadores generan el intercambio de información entre pares de 
individuos o grupos de éstos (ej. operador de cruzamiento). 

Mtttación. Este nperndnr ocasiona el cambio de estado de una localidad o bit de una sola 
estructura de acuerdo a alguna regla probabilística. 

Operador de Cruzumlentn. 

El operador de cruzamiento ( crossover), es un proceso que genera una recombinación de 
los alelos mediante el intercambio de segmentos entre pares de cromosomas (intercambio de 
nociones para llegar a formar ideas) [10][14]. 

El operador genético de cruzamiento es un operador aleatorio de intercambio estructurado. 
Este operador puede ejecutarse en dos pasos: primero, dos cadenas individuales son seleccionadas 
por el esquema de reprnducci1ín; segundll,estas t"adenas pueden ser combinadas de varias 
maneras: 

En el cruzamiento en un punto una pDsici6n k a lo largo de la cadena es seleccionada 
aleatoriamente entre el rango de uno y la longitud de la cadena menos uno [1, 1-1). A partir de 
ésto, dos nuevas cadenas son creadas al intercambiar todns los caracteres entre las posiciones k+l 
y l. Por ejemplo, se tienen dos cadenas de longitud 5 definidas como A=l 1111 y 8=00000; si 
en la selecci6n aleatoria para la localización de cruce se ti.ene k=3, se obtendrán dos nuevas 
cadenas definidas comn A '=11 lOO y 8'=00011. y dichas cadenas constituirán dos individuos de 
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la nueva población (Figura 2.2.3.a.) 

El cruzumlento en dos puntos trata a la cadena (cromosoma) como un anillo. Dos únicos 
puntos son seleccionados aleatoriamente, rompiendo el anillo en dos segmentos que son 
intercambiados entre Jos .padres para producir dos descendientes. 

El cruz1,1mlento multipunto es una extensión del anterior. Así como en el cruzamiento' 
en dos puntos, trata el cromosoma (cadena) como un anillo cuyos puntos de cruzamiento van a 
cortarlo en segmentos. Los segmentos de los descendientes son alternados entre los dos padres, 
y .se presentan tantos segmentos. como puntos de cruzamiento se tengan (figura 2.2.3.b.). 
Alternativamente, si hay un número impar N de puntos de cruzamiento, un punto puede ser 
ignorado, o el punto final de la cadena debe ser manejado como el N+ 1 punto de cruzamiento. 

El cruzumlento segmentudo es una variante del cruzamiento multipunto el cual permite 
que el número de puntos de cruzamiento sea variable. Esto parte de una aproximación del 
cruzamiento multipunto a una distrihucitin binomial con una prohahilidad de 0.5, y para· ésto, el 
número de puntos de cruzamiento necesita ser variable c:on una media de L/2, en donde L es la 
longitud de la estructura. En lugar de tener un número fijo de puntos de cruzamiento, se 
especifica un rango de segmentos. Este rango especifica la prohahilidad de que un segmento 
termine en un punto de la cadena. Por ejemplo, si el rango es de 0.25, entonces un segmento se 
inicia presentando una prohahilidad de 0.25 en cada hit de la cadena de que éste termine y se 
inicie un nuevo segmento, cortando la estructura de la cadena. Con un rango de 0.25 el número 
esperado de .segmentos va a ser de L/4. Sin embargo, el cruzamiento en U4 puntos es dife,i'ente· 
al segmentado ya que éste último presentaní puntos de cruzamiento variables. 

El cruzamiento unll'nrme intercambia hits en lugar de segmentos. Para cada una de las 
posiciones de los bits en la cadena, los hits de los dos padres son intercambiados con 
probabilidad P fija. Algo importante que presenta este tipo de cruzamiento es el hecho de que 

· la.probabilidad de intercambio de dos hits en una .cierta posición de la cadena, es independiente 
de la selección hecha con respecto a alguna otra posición. El número esperado x .de bits 
intercambiados es p•L, y

1
iX. va a prest!nlar una distribución binomial. 

El cruzamiento mezclado es similar al cruzamiento en un punto a excepción de que 
aleatoriamente mezcla las posiciones de los hits de las dos cadenas antes de cruzarlas; después 
los segmentos de la derecha del punto de <'J'uzamiento sun interc:amhiadas. La operación de 

·mezcla es independiente del número de puntos ile cruzamiento. Este método de cruzamiento 
'puede .combinarse con el ~ultipunto y el segmentado como también, el cruzamiento simple 
(tradicional). 

De acuerdo a lo descrito, el poder que los algoritmoºs genéticos presentan está dado 
básicamente por el operad11r de reproducción miís la acción del operador de cruzamiento: 
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GA = Reproduccicín + Cruzamiento 

Los algoritmos genéticos combinan nociones (suhcadenas) para formar nuevas ideas 
(nuevas cadenas). La combinación de nociones es el proceso que el operador. de cruzamiento 
ejecuta. 

Sin embargo, el operador de mutación también es necesario e importante, aunque la 
reproducción y el cruzamiento buscan y recombinan de manera efectiva las estructuras existentes, 
ocasionalmente pueden perder material genético importante (1 's ó O's en localidades específicas). 
En los sistemas genéticos artificiales, el operador de mutación es una protección contra pérdidas 
prematuras de dicho material genético. 

1 111 1 1 
o olo o o 

1 11 o o o 
o o 1 1 1 

cruze11.1enio Sl.11.ple. 
(En un ,010 punto.) 

(a) 

cruzemi;mt.o nult1punto 
(b) 

Figura 2.2.3. Operador Genético de Cruzamiento. 

Operador de Mutuclcín. 

La mutación genética es un proceso t!n dnnde un alelo de un gen es aleatoriamente 
reemplazado por otro para producir una nueva estructura. Generalmente, la probabilidad de 
mutación en cada gen en la estructura es pequeña; y además, la posibilidad de mutación de cada 
posición es independiente de la acci<ín en otra posición. · 

En forma general, los Algoritmos Genéticos tr'abajan con un código binario, aunque no 
están limitados a ello. El operador de mutación altera ocasionalmente (baja probabilidad) la 
posición de un bit; ésto es, el cambio de J pnr O <í viceversa. 
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La probabilidad de mutación es generalmente muy pequeña y puede ser implementada de 
múltiples formas [12]: 

l. Puede darse una probabilidad de mutación constante a través de todas las generaciones 
(ver figura 2.2.4.a.). 

2. Como las cadenas aleatorias corresponden a la población inicial, éstas pueden ser 
generadas por medio del operador de mutación, mutando los bits de alguna cadena con 
una probabilidad de 0.5, dando una distribuci<in de probabilidades como que se muestra 
en la figura 2.2.4.h. 

3. Otra forma de dar las probabilidades de mutación es, dada a través de una función de 
probabilidad exponencialmente decreciente al paso de las generaciones. (Figura 
2.2.4.c.). 

4. Otra manera de implementar la probabilidad de mutación es mediante una exponencial 
creciente en cada generación. Esto es, cada que inicia el proceso de una nueva 

generación, la probabilidad de mutación es pequeña; pero conforme va avanzando, esta 
probabilidad aumentan hasta que se inicia la generación siguiente que vuelve a partir 
de una baja probabilidad de mutación. (Figura 2.2.4.d.). 

Algo muy importante referente al operador de mutaciiín es que, cuando se tiene una 
probabilidad de mutación muy alta se presentan mayores riesgos de alteraci6n del material 
genético ocasionando algunas veces pérdidas de infnrmaci<ín. 

tn\ l'mh. na·n C'ouslnntc. th\ Pruh. lnil'ial: 0.5 

.g e 

0.4 
.: 

0.4 " 
~ ;¡ 
.g 

0.2 
.g 

0.2 
~ ~· .;¡ ~ 

o o o 111 o 1(1 

Cic111.:r.11 .. ·i11ncs Cicncrndnncs 

0.25 
,. Proh. Ex incnl'ial lll'l'. Cl.:?5 

·~ 0.2 
e 

0.2 ·~ 
;¡ O.IS s O.IS ;:;: 
.g " 0.1 " (1.1 

~ p, 
.;¡ o.os ~ o.os 

o o IO IO 20 
Cicncrncinncs Cien. 1 Gen. 2 ... 

Figura 2.2.4. Operador de Mülaci<in. 
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11.2.6. TEOREMA DEL ESQUEMA. 

Un análisis matemático formal del comportamiento de un Algoritmo Genético, puede 
llevarse a caho observando las similitudes que existen en una población de cadenas y su valor 
de fitness para guiar u orientar la húsq ueda hacia una mejor solución. 

El esquema (Holland, 1968-1975), es un modelo de similitudes que describe un 
subconjunto de cadenas con semejanzas en ciertas posiciones de las mismas [14](19]. Como se 
mencionó anteriormente, los cromosomas (cadenas) de una población están formadas por 
elementos que pertenecen a un alfabeto hinario. Los esquemas manejan un elemento más en este 
alfabeto que es el carácter • (no importa), formando cadenas a partir de este alfabeto 
terciario {0,1,*}. Un esquema se relaciona con una cadena en particular si en cada una de las 
posiciones se tiene un 1 relacionado con un 1, un O con un O y un • cnn cualquier valor (1 ó O). 
Ejemplo: el esquema ••010 describe un suhconjuntn formado por 4 cadenas {00010, 01010, 
10010, 11010}. 

La finalidad de los esquemas es proporcionar una forma un tanto sencilla de obtener las 
similitudes de las cadenas que forman una cierta población a partir de un alfabeto finito, 
obteniéndose una mayor información y guiándonos hacia una mejor búsqueda. 

El número total de posibles esquemas está dado por (k+ 1)1, siendo k el número de 
caracteres que forman el alfabeto y / la longitud de las cadenas. Este teorema emplea alfabetos 
pequeños, ya que maximizan el número de est¡uemas por hit. Parn ohtener el límite del número 
de esquemas de una población, primero se ohtiene el número de esquemas posibles en una cadena 
individual, obteniéndose un límite superior del total de esquemas en la población. En general, una 
cadena contiene 2' esquemas distintos. Una población de tamaño n tiene entre 21 y n*21 esquemas, 
dependiendo de la diversidad de la población. 

Los esquemas de seleccicín y los operadores genéticos básicos descritos juegan un papel 
importante en el número de esquemas procesados pm los AG's. El operador de reproducción da 
a las cadenas con mayor adaptnhilidad una mayor probabilidad de selección, incrementándose el 
número de muestras del patnín que presenta nuís .,imilitudes. El operador de cruzamiento deja 
sin cambios el esquema si este nn lo divide, pero puede elimilarlo si el cruzamiento lo divide. 
Los esquemas de longitud mfÍS corta quedan sin camhins (pnr el cruzamiento) y se reproducen 
varias muestras (por la reprnducciún). La mutación, en rangos bajos, no rompe un esquema 
frecuentemente. Por la alta cnmpatihilidad de !ns esquemas de longitud corta (que se llamarán 
bloques constructores), se propagan de generación en generación dando un incremento 
exponencial de las mejores cadenas, realizfindnse en paralelo con la población de n cadenas 
(paralelismo implícito). 

Con objeto de analiznr el Teorema del Esquema se tnmaní la siguiente notación: 
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CAPITULO 11. Algnritmns Genéticos. 

Se asigna a una cadena de una pohlm:i6n con letra mayúscula la cual toma valores del 
alfabeto V={O,l }, y a cada carácter individual que la forma, con letras minúsculas: 
A=a1a2a3a,a,a,,a7• Cada una de las a; representa un solo carácter binario (a;'s genes), donde cada 
carácter puede tomar un 1 ó O (alelos, valores de los a;'s). 

L,s búsquedas genéticas requieren de una población de cadenas individuales ~. j=l, 2, 
.. ., n, contenidas en la población A(I) en el tiempo (o generación) 1. 

Un esquema se va a representar como H, el cual toma valores del alfabeto V+={O,l,*}. 

U.2.6.1. Propiedades de los Esquemas. 

Los esquemas presentan dos propiedades importantes: orden y longilud. El orden de un 
esquema H, denotado por o(H), es el número ele posiciones con valores de 1 o O. El esquema 
010** l * es de orden 4. La longitud de un esquema H, denotada por b(H), es la distancia entre 
Ja primera y la última posición de la cadena con un valor específico de O ó l. Por ejemplo, el 
esquema 010••1 • es de orden 5 (b(H)=6-1=5). 

U.2.6.2. Efectos de Jos Esquemas de Reproclucci1ín y o'peraclores Genéticos en el 
Comportamiento de los Algoritmos Genéticos. 

Esquema de Reproducción. 

Para determinar el efecto efe la reprnducci6n en el número esperado de esquemas en una 
población, se parte de un tiempo t dado con m ejemplos de esquemas en la población A(t) donde 
m=m(H,I). 

Durante la reprnduccitin una cadena A; es seleccionada con probabilidad p1=f;IJ:.pa/. Con 
esto se espera tener m(H,1+]) representaciones del esquema 11 c:n la pnhlaci6n en el tiempo l+l 
dada por la ecuaciéin: 

(2.2.2) 

donde f(H) es el valor promedio de los valores de la cadenas que representan el esquema H en 
el tiempo t. Como f='kpaj/11: 

Resumiendo, todo esquema en una poblacitin crece o decae de acuerdo a sus esquemas 
promediíldos hajo la operaci1ín de reproducchín, Los esquemas arriba del promedio continuan, 
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CAPITULO 11. Algoritmos Genéticos. 

m(H,1+ 1)=m(H,t) .Jr.H) 
l 

los que se encuentran ahajo del promedio decaen. 

Operador de Recomhlnaclón. 

(2.2.3) 

El cruzamiento es una estructura de intercambio de información entre cadenas. Para ver 
cuales esquemas son efectados por el operador de cruzamiento y cuales no, consideramos: 

A=OlJJOOO 
H, = * 1 • • * • O 
H2 = "' * .* 1 O * * 

H1 y H, están representados en A. Para ver el efecto del cruzamiento en estos dos 
esquemas, se va a definir un puntn de cruce en la pnsici<ín 3: 

A=Oll!JOOO 
H, = • 1 *!* * • O 
H, = • * •p O * * 

El esquema H, ser1í destruido porque el 1 en la posición 2 y el O en la posición 7 serán 
colocados en diferentes descendientes. El esquema H, se va a seguir manteniendo por el 1 en la 
posición 4 y el O en la posicitin 5 senín transmitidos a un soln descendiente. El esquema H1 i" 
presenta menos probabilidad de sohrevivencia que el esquema H, porque en promedio el punto 
de cruce presenta mayor prohahilidad de caer entre las posiciones extremas. Cuantificando, el 
esquema H1 tiene una longitud de 5. Si la lm:alizacilÍn del cruzamicmtn se sekcciona uniforme 
y aleatoriamente en las posibles posiciones /-1 =7-1 =6, el esquema H 1 es destruido con 
probabilidad Pd=o(H1)/(l-1)=5/6. Parn el esquema H,, b(H1)=l, y Pd=l/6. 

Un esquema sobrevive cuando la localización del cruce cae fuera de la longitud definida, 
la probabilidad de sohrevivencia hajn el cruzamiento es P,=l-b(H)/(/-1). Como el cruzamiento 
es una elección aleatoria del cruce, se tiene que: 

p.,,,¡_p .b(H) 
' ' 1-1 

(2.2.4) 

Al considerar la combinación del efecto de los operadores de reproducción y cruzamiento, 
se obtiene: 
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m(H,t+l):.m(H,t)*J(H)[l-P * b(H)J 
T e 1-1 

(2.2.5) 

El efecto comhinado del cruzamiento y la reproducción es obtenido multiplicando el 
número esperado de esquemas para la reproducci<ín por la probabilidad de sobrevivencia bajo el 
cruzamiento P,. 

Operador de Mutación. 

El operador de mutacitín se aplica a cHda una de las posiciones de una cadena 
independiente con prnhahilidacl de sohrevivencia por la influencia de este operador de (1-P .J. Un 
esquema en particular sobrevive cuando cada una de las posicitmes de o(H) en el esquema 
sobreviven. La probabilidad de sobrevivencia por este operador se obtiene multiplicando (1-Pm), 
o(H) veces ((1-Pm)"~º). Para valores de P.,, pequeños (P.,«!), la probabilidad de sobrevivencia 
de un esquema se aproxima a 1-o(H)*Pm. A partir se ésto se llega a la expresión que representa 
el número esperado de copias que va a recibir la generación siguiente de un esquema H en 
particular bajo la influencia de los tres operadores genéticos básicos (reproducción, cruzamiento 
y mutación): 

donde: 

m(H,t+I ):.m(H,t)*J(H)[l -P • b(H) -P o(H)] T , t-1 m 

f : Resultado de la evaluaci<in de la funeilín. 
H : Esquema. 
m : Número de esquemas. 
b : Definición de longitud. 
o : Orden. 
Pe : Probabilidad de cruzamiento. 
P"' : Probabilidad de mutacitín. 
1 : Longitud de la cadem1. 

(2.2.6) 

La expresión anterior indica que esquemas con longitudes pequeñas, orden bajo y con 
valores arriba del promedio de la población, reciben un número de elementos en generaciones 
posteriores que se incrementa en forma exponencial. Se ha estimado que un Algoritmo Genético 
procesa un orden de n·' esquemas en cada generación aun cuando solamente n elementos son 
realmente manipulados. Esta característica ha sido denominada como "Paralelismo Implícito" 
[33]. La conclusión anterior es conocida como el Teorema del Esquema, o Teorema 
Fundamental de los Algoritmos Genétkos. 



CAPITULO 11. Procesamiento Paralelo. 

11.3. PROCESAMIENTO PARALELO. 

L1 inv~stigación dentro del campo de Procesamiento Paralelo es en la actualidad una 
actividad muy intensa. Esto motivado en gran manera por los recientes avances tecnológicos, que 
abren la posibilidad de resolver prohlemas que en el pasado no eran considerados debido a su 
gran demanda computacional. 

Un ejemplo de esto son las aplicaciones en el campo de procesamiento de señales c-0mo 
la descrita en esta tesis, la cual presenta una gran demanda computacional debido a sus 
requerimientos de alta resolución en tiempo-real. El uso de procesamiento ·paralelo presenta una 
respuesta viahle a dichos requerimientos. 

11.3.1. DEFINICION. 

En términos generales, se puede definir al procesamie/lto paralelo como la actividad de 
varias entidades (idénticas o heterogéneas), trahajando conjuntamente hacia un objetivo común 
[7]. Parn el caso del cómputo paralelo, dichas entidades corresponden a computadoras o 
procesadores. 

11.3.2. ARQUITECTURAS DE COMPUTADORAS DE PROCESAMIENTO PARALELO. 

Un sistema general de procesamiento paralelo est;í compuesto de varios elementos de 
procesamiento (PE's), los cuales pueden operar en paralelo, comunicándose unos con otros 
cuando sea necesario (Figura 2.3.1 ). Las architecturas en paralelo difieren con respecto al poder 
de procesamiento de sus PE's y el grado de interconectividad entre ellos. 

Un concepto empleado para caracterizar el poder de los elementos de procesamiento es 
el concepto de granularidad, el cual es una medida del tamaño de las tareas que pueden ser 
efectivamente ejecutadas por los PE's de una arquitectura específica. Una arquitectura de grano 
lino tiene funcionalidad limitada y un amplin anchn de hamla para la comunicación de datos 
locales. Por el contario, una de ~runo mediano es de prop<ísitn general y el ancho de banda de 
la comunicación entre procesos es reducida. 

Otro concepto importante es la conectividad, la cual es dependiente del tipo de memoria 
del sistema. Si todos los procesadores tienen acceso a todos los hancos de memoria, se dice que 
se tiene una arquitectura de memoria comp11rticl11, mientras que si cada procesador únicamente 
tiene acceso a su propia memoria local, se presenta una. arquitectura de memoria distribuíd11. 
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CAPITULO 11. Procesamiento Paralelo. 

Bhte11a de Proce5a11iento Paralelo GeneraliBado. 

Figura 2.3.1. Sistema General de Procesamiento Paralelo. 

L'l topología de la arquitectura del sistema paralelo nos indica la interconexión directa que 
cada procesador tiene con los restantes. En la figura 2.3.2 se presentan variaciones en la 
conectividad de arquitecturas de memoria compartida, mientras que en la figura 2.3.3 se ilustran 
cinco clases de conectividad para arquitecturas t!e memoria distribuida. 

Procesadores Banco de Memorias 

;?99 
Bus 

Procesadores 

999 

~ 
Banco de Hemorias 

Arquitecturas de Hemoria Compartida. 
Figura 2.3.2. Arquitecturas t!e Memoria Compartida. 
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Arbol 

Arquitecturas de nemor1a D1str1bu1da. 

Figura 2.3.3. Arquitecturas de Memoria Distribuida. 

Claslllcaci6n. 

Los lenguajes de programacii\n convencionales operan de manera secuencial, es decir, las 
instrucciones de un programa son ejecutadas una a Ja vez. Esta naturnleza secuencial se presenta 
debido a Ja arquitectura secuencial de las computadoras convencionales (basadas en el concepto 
de Von Neumann (22)), las cuales presentan un solo procesador, memoria y dispositivos de E/S 
ligados vía un bus de datos (Figura 2.3.4). Sin embargo, muchos problemas tales como 
simulaciones, procesamiento de señales, análisis de elementos finitos y control digital entre otras, 
presentan un paralelismo inherente que puede ser convenientemente explotado. Para tal efecto, 
los algoritmos para el cálculo de las soluciones de dichos problemas necesitarían ser establecidas 
en términos paralelos. 

EIS 

Bus 

Proce
sador 

ttnorie 

t>i.avrana de hloquu 
de un 

Sisteaa de Computo Sscuanc1.111. 

Figura 2.3.4. Sistema de C<Ímputo Secuencial. 
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Las arquitectura en paralelo pueden clasificarse de acuerdo a diferentes criterios. Uno de 
los sistemas de clasificación más ampliamente usados fue introducido por Flynn [22][8], quien 
consideró el modelo secuencial tradicional de Von Neumann como una organización de secuencia 
simple de instrucciones-secuencia simple de datos (SISD). 

De acuerdo a Ja taxonomía de Flynn (Figura 2.3.5), las arquitecturas en paralelo son: 

- (SISD). Esta arquitectura representa a Ja mayoría de las computadoras secuenciales. Las 
instrucciones se ejecutan secuencialmente pero pueden estar sobrepuestas en las etapas de 
ejecución (segmentación encauzada). Una computadora SISO puede tener más de una unidad 
funcional. 

- (SIMD). Esta clase corresponde a Jos procesadores matriciales. En este tipo de 
arquitectura existen múltiples elementos de procesamiento (PE's) supervisados por Ja misma 
unidad de control. Todos Jos PE's reciben Ja misma instrucción emitida por Ja unidad de control 
pero operan sobre diferentes conjuntos de datos procedentes de flujos distintos. 

- (MISD). En esta arquitectura se tienen varios procesadores ejecutando diferentes 
instrucdones que operan sobre una misma Sel·uencia de datos. 

- (MIMD). Esta arquitectura consiste de varios procesadores independientes, cada uno 
capaz de ejecutar diferentes instrucciones sobre diferentes datos. Una variedad de topologías 
existen para las interconexiones (Figura 2.3.6). Como ejemplo de arquitectura MIMD se tiene al 
Trunsputer. 

(C) 

~~Dl 
~-~~-

~ 

= (d) 

C1aSH1C8!:ll.On da l"lynn. 

Figura 2.3.5. Taxonomía de Flynn. 
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(8) 

Ccnfi;uracicn Ha .. oria.-Prccesodor Hllfi>, 
(a) Bus Compact1do; (h) Crosi9bar: (e) Punto e. Punto. 

PEall&111iu:ito de Proces•tento: ll=He:aor1o. 

F'igurn 2.3.6. Configuraciiín Memoria-Procesador MIMD. 

No obstante que la Taxonomía de F'lynn es ampliamente utilizada y provee un marco 
inicial de clasificación de sistemas de procesamiento paralelo, existen aspectos en éstos que no 
son tomados en cuenla por dicha taxonomía. En particular no distingue el grado de 
"acoplamiento" que exisle en un sislema como resultado de compartir recursos como: buses, 
memoria, sistemas de reloj, ele. · 

Evaluación del Desempeño de un Sistema de Procesumienlo Purulelo. 

Las métricas más comúnmente empleadas para medir d desempeño de un sistema paralelo 
son el tiempo de ejecución, costo/clesempeño, speecl-up, eficiencia y fracción serial. 

Para delerm inar que tan eficfentemente se estií usando un procesador paralelo, el speed-up 
y la eficiencia representan un buen palrón métrico. El speed-up es generalmente medido al correr 
el mismo programa en un número determinado de procesadores. La relación de speed-up es el 
tiempo lomado por un solo procesador divididn enlre el tiempo tomado por p procesadores al 
ejecutar la misma tnrea. Eslo es: 

s T[ l] 
T[p] 
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CAPITULO 11. Procesamiento Paralelo. 

Escalando la relación de speed-up por el número de procesadores, se obtiene una 
medición más representativa del paralelismo. Esta métrica es conocida como eficiencia (e) y está 
definida de la siguiente manera: 

e T[l] s 
p•T[p] p 

(2.3.2) 

Al igual que el speed-up, la eficiencia es una medida lineal y directamente proporcional 
al paralelismo, con lo que, para valores bajos de eficiencia se dice que los recursos están siendo 
desaprovechados. 

La fracción serial, basada en la forma más simple de la ley de Amdahl [11], es una 
nueva métrica la cual está definida mediante la siguiente ecuación: 

f = l/s - l/p 
l - l/p 

(2.3.3) 

donde s es el speed-up del sistema formado por p procesadores. Esta nueva medida del 
desempeño de sistemas paralelos proporciona una mayor información sobre la distribución de 
cargas (tareas) y la comunicación y sincronización de los procesadores que integran el sistema. 

11.3.3. El TRANSPUTER Y OCCAM. 

El Transputer. 

El Transputer (contracción de las palabras: transistor y computer) pertenece a una nueva 
generación de arquitecturas VLSI, la cual soporta concurrencia y sincronización explícita [25]. 

El transputer es una familia de microprocesadores con diferentes capacidades. El IMS 
TBOO consiste de un procesador de 32 bits, una unidad de punto flotante de 64 bits, 4 Kbytes 
de memoria, 4 enlaces seriales de comunicación de alta velocidad (links) y una interfaz de 
memoria externa. La arquitectura del transputer [25] se presenta en la figura 2.3. 7. 

El microprocesador corre a 20 MHz pudiendo entregar JO MIPS. Su set de instrucciones 
y sus 32 registros están diseñados para maximizar su velocidad de ejecución. Además presenta 
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un programa de prioridad el cual permite el tiempo compartido entrn un número de procesos 
pudiéndose ejecutar dichos procesos en modo secuencial convencional o concurrentemente1 

Link lnl11r11c• _... -i...~.t..i..iFL~l~nk~l~nt~e~~~oc;•l;=:! 
Ll-nkl~1·.-rf.;~J~ 

Link Interface,__.. .._ ____ ,_ 

Figura 2.3.7. Arquitectura del Transputer T800. 

Los links son bidireccionales permitendc1 las conexiones punto a punto entre transputers 
o entre un transputer y dispnsitivos externos. En un solo link se implementan dos canales, uno 
en cada direcci6n. Los datos son enviados en forma serial en base a un determinado protocolo 
para proporcionar automñlicamente la sincrnnizachín, presentando una trnnsferencia de datos 
segura. 

OCCAM. 

OCCAM es un lenguaje de alto nivel especialmente diseñado para ser utilizado 
eficientemente en sistemas de Transputers [8][23][24]. 

1 El procc!'>amicnln concurrcnlc es la cjecUcilln Je proceS1.1s en "p;m1h:ln" en un mismo procesador, mientras que el 
procesamicmo pnrnlclo es la cJcl'Udi.ín de pnll:c.o;ns en parnlcln en pmL:csm.lorcs scparm.Jo~. 
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El diseño del lenguaje OCCAM fue originalmente influenciado por el modelo teórico 
CSP (Communlcating Sequentlal Process) introducido por Hoare [l 8]. Los principios para el 
diseño de OCCAM se derivaron del pensamiento del tihísofo del siglo XIV William de Ockham. 
Dicho principio, denominado "Occam'.~ Razor", establece que "todos los fenómenos observables 
deben ser explicados en su forma más simple". 

La unidad b;ísica de programación en Occam es un proceso. Cada proceso puede ser visto 
como una caja negra, el cual puede comunicarse con otros procesos usando cá11a/es de 
comunicación punto a punto. 

Todos los procesos en Occam son finitos, ya que inician, realizan un número de acciones 
y terminan. Una acción puede ser un conjunto de procesos secuenciales ejecutados uno después 
del otro, tal como ocurre en un lenguaje de programacicín convencional, o un conjunto de 
procesos en paralelo ejecutados todos al mismo tiempo. Ya que un proceso puede estar 
compuesto a su vez de procesos, éste puede presentar concurrencia interna. 

Occam no permite el uso de variables compartidas. En lugar de ésto, el dato compartido 
es comunicado a los procesos a través de canales de comunicaci6n. Un punto importante para la 
comunicación es que ésta es sincronizada, es decir, si un canal es usado como entrada en algún 
proceso y como salida en otro, la comunicarit'in va a 1om11r lugar cuando ambos procesos estén 
listos para enviar y recibir. 

Otrn característica de, Occam es que puede ser usado para programar un solo transputer 
o una red de los mismos. Cuando Occam se usa para programar una red de transputers, cada 
transputer ejecuta el proceso localizacln en él, la comunicación entre procesos colocados en 
transputers diferentes es implementada directamente a través de los links del transputer. 

En la figura 2.3.8.a. se presentan tres procesos corriendo en un solo transputer y 
comunicándose entre sí, y en la figura 2.3.8.h. se presentan los tres procesos pero· esta vez 
implementado cada proceso en un trnnsputer diferente comunicándose a través de los links del 
transputer [25]. 
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(a) 

Procesos t1apsado!I en Uno o Varios Tre.nsputsrs. 

Figura 2.3.8. Comunicación de Procesos. 

Primitivas de Occam. 

Como se mencionó anteriormente, el principio de OCCAM es mantener el lenguaje en 
forma más simple. De esta misma forma los procesos en OCCAM pueden construirse a partir de 
tres primitivas: 

• Asignación v:=e 
donde a la variable 'v' se le asigna el valor de la expresión 'e'. 

• Entruda c ? e 
donde un valnr es solicitado del canal ·e· y almacenado en la variable 'v'. 

• Salido e ! e 
donde el valor de la expresión 'e' sale al canal 'c'. 

OCCAM provee otros dos procesos primitivos de mucha utilidad SKIP y STOP. SKlP 
es un proceso que inicia, no efectua acción alguna y termina, mientras que STOP es un proceso 
que inicia, no efectua accidn alguna y nunca t.ermina. 

Constructores de Occam. 

Varios procesos primitivos pueden comhinarse en un proceso más grande para formar 
un constructor, el cual es por si mismo un proceso y puede usarse como componente de otro 
constructor. Estos constructores son: 

* SEQ 
*PAR 
* ALT 

constructor secuencial. 
constructor paralelo. 
constructor de alternación. 
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SEQ significa que las instrucciones en un proceso van a ser ejecutadas una tras otra. En 
el siguiente códign se ejemplifica el uso de este cnnstructor: 

SEQ 
factor:= 1.2 
canalin ? x 
nuevo:=factor*x 
canalout ! nuevo 

SEQ 
... proceso 1 
... procesn 2 
... proceso 3 

La sangría es usada para indicar la estructura del programa, denotándo que las cuatro 
operaciones después de SEQ son parte de ese proceso o, en el otro caso, que los tres proceso 
después de SEQ son parte de otro proceso mayor. En la figura 2.3. 9 se ilustra la relación entre 
proceso y canales. 

Canal i.n ~ ~--Can~l cut 

~ 
Constructor SEQ. 

Figura 2.3.9. Constructor SEQ. 

PAR nos indica que los procesos seguidos de este constructor serán realizados en paralelo: 

PAR 
... proceso 
... proceso 2 

En general, los procesos paralelos corren asíncronamente y la sincronización solo es 
necesaria cuando los procesos necesitan comunicarse a través de un canal. En la figura 2.3.10 se 
presentan dos procesos ejecutadns en parnleln. 

Constructor PAR. 

Figura 2.3.10. Constructor PAR. 

ALT es usado cuando un suhconjuntn de canales de entrada pueden ser usados para 
inicializar cálculos en un procesos. ALT opera un procedimientn de "primero en ganar", en el 
cual solo el proceso asociatln con la primt:!ra entrada sení ejt:!CUtadn. En el siguiente ejemplo, si 
la entrada 2 es la primera t:!n producir una t:!ntrnda, t:!ntnnees snln el proceso 2 seni ejecutado. 
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ALT 
entradal ? x 

... proceso 1 
entrada2 ? x 

... proceso 2 
entrada3 ? x 

... proceso 3 

Así mismo, algunas construcciones más convencionales se incluyen en OCCAM, como 
son: IF, CASE, WHILE. 

Prioridades. 

Frecuentemente en las aplicaciones en tiempo-real algunos procesos requieren más 
atención que otros. Esto es una característica de OCCAM que permite a procesos en 
construcciones PAR y AL T asignarles una prioridad de ejecución, es decir, procesos de alta 
prioridad son seleccionados preferentemente que los procesos de baja prioridad. 

PRI PAR. La construcci6n de prioridad PAR provee un mecanismo para especificar la 
prioridad en la cual los procesos componentes se ejecutanín. El formato de una prioridad PAR 
es: 

PRI PAR 
proceso 1 

procesos n 

donde el proceso 1 es el de prioridad más alta y los otros procesos componentes tienen una 
prioridad en forma decreciente de acuerdo a su orden textual. También, un número de procesos 
pueden compartir el nivel de prioridad al ser agrupados en un constructor PAR. 

PRI PAR 
PAR 

pi 
p2 

PAR 
p3 
p4 

PRI ALT. Cuando se tienen varias entradas listas al mismo tiempo, el proceso asociado 
con la entrada de más alta prioridad es el seleccionado para su ejecución. 
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PRI ALT 
entrada 1 

proceso 1 

entrad.a n 
proceso n 
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11.4. ESTIMACION ESPECTRAL. 

Muchos de los fenómenos que ocurren en la naturaleza se caracterizan mejor 
estadísticamente en términos de resultados y valores promedios. 

Debido a las variaciones aleatorias de muchas señales, se ha optado por un punto de vista 
estadístico para el análisis de las mismas, el cual trate con las características promedio de estas 
señales. En estas situaciones la Estadística juega un papel importante en conjunto con las técnicas 
de estimación de señales para permitir la extraccilin de informaciiín valiosa de la señal bajo 
análisis. 

El Análisis Espectral es una herramienta utilizada para caracterizar el contenido de 
frecuencia de una señal, comúnmente realizada pnr medio de la Transformada de Fourier, siendo 
los fundamentos matemáticos para relacionar señales en el tiempo con su representación en el 
dominio de la frecuencia. 

Los métodos de estimaci<ín espectral hasados en el cálculo de la Transformada de Fourier 
de una señal snn usualmente referidos como métodos de estimaci<\n convencionales [26]. En las 
últimas' décadas, se han desarrollado estimadores espectrales, con la finalidad de tener una mayor 
resolución. Muchos de estos métodos "modernos" han fincado sus raíces en el campo del análisis 
de series de tiempo y la teoría de aprnximacilin. 

Con el rápido incremento en h1s capacidHdes de cómputo, ha sido posible llevar estos 
métodos teóricos a la práctica. 

11.4.1. SEÑALES ALEATORIAS. 

Para una señal aleatoria, el valor de la ti1rma de onda o el valor de la señal no está 
especificado en cada instante de tiempo, es decir. no es posihle predecir su futuro con certeza 
tomando como hase In que se conoce de la misma. 

Una señal puede ser aleatoria en una variedad de formas. El tipo más común es la que 
presenta una magnitud aleatoria, figura 2.4. l (a). Así mismo, existen otro tipo de señales, figura 
2.4.l(b), que pueden tener solo dos niveles (' l' o "O'); pero la transición entre estos dos niveles 
ocurre en instantes aleatorios. En la figura 2.4.1 (c) se presenta los dos tipos de señales aleatorias 
mencionadas, tanto en magnitud como en ocurrencia. 

Usualmente un método utilizado para caracterizar las señales aleatorias es determinar 
alguna de las propiedades promedio de la señal [27]. 
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(b) 

e 

Figura 2.4.1. Señales Aleatorias. 

11.4.2. METODOS DE ESTIMACION ESPECTRAL. 

El problema general de Ja estimaciéin espectrnl es Ja determinación del contenido espectral 
de un proceso aleatorio basado en un conjunto finito de observaciones de ese proceso. 
Formalmente, la Densidad de Potencia Espectral (PSD) (26)[28), Ja cual se denota por P,.(I), 
de un proceso aleatorio x[11] es definida como: 

~ 

P,,(f):¿ r,,[k]exp(-j2rcfk) 
k•·'Xl 

(2.4.1) 

Estlm11cltí11 Espectral Trad lcion11i. 

Los métodos de Esrimación Espectrnl tradicionales se basan en el análisis de Fourier. Los 
principales métodos son el Perlodogr11ma, originalmente prnpuesto por Schuster en 1898 
(26](28] y el estimador espectral de Bi11ckman-Tukey (26)(28]. 

Perldlogr11ma. 

Este método de estimaci<ín espectral es inconsistente, ya que ni siquiera el valor promedio 
converge al valor real aunque la longitud del segmenro de datos se incremente y Ja variancia es 
una constante. 
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donde: 

Este estimador espectral es definido como: 

PPE•( f) =j IE x[n]exp( -j2nfn) 12 

n.o 

N es el número de datos disponibles. 
x[n] son cada uno de los dmos. 

(2.4.2) 

Si se tiene una frecuencia dada f,,, el. periodogrnma puede reescribirse de la siguiente forma 

N-1 

PPER(f0 ) =NI.E h[n-k]x[k] 12 (2.4.3) 
k•O 

La variancia , en el periodograma, es una constante independiente de N, y se define como: 

(2.4.4) 

Blockrnun-Tukey. 

El estimador espectrnl de Bluckmun-Tukey eshí definido como 

N·l 

P8 r( f}= L w[k]rxxexp(-j211fk) 
k•-(N-l) 

(2.4.5) 

donde w[k] es una secuencia real llamada um1 ventano de retraso con las siguientes propiedades: 
l. Os w[k] s w[OJ=l 
2. w[-k]=w[k] 
3. w[k]=O para 1k1 > M 

siendo N el número de datos y M s N-1. De acuerdo a la última propiedad de la ventana de 
retraso, la ecuación anterim puede ser escrita como 

H 

P8 r(f)=_E w[k]r .. [k]exp(-j211fk) (2.4.6) 
k•-H 

y es conocida como estimador e.~p~ctrul ele Bh1ckm11n-Tukey (BT). 
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La variancia de este estimador está definida por: 

P 2 (f) H 
var[P8 ,( f)] = xx E w'[ k] -r--kw-H 

(2.4.7) 

Estimación Espectral Parométricu. 

Muchos procesos aleatorios en tiempo discreto que se encuentran en la práctica son 
aproximados por un modelo de series de tiempo o f1111ció11 de tra11sfere11cia racio11a/. En este 
modelo una secuencia de entrada u[n] y una secuencia de salida x[n] están relacionadas por la 
siguiente ecuación lineal (26](28]: 

p q 

x[n] =-E a[k]x[ n-k] +E b[k] u[n-k] (2.4.8) 
k•l k•O 

Dicha ecuacicín es conocida como modelo ARMA (autoregressive-movlng average) (26](28] 
y se muestra en la figura 2.4.2. Lo interesante en este modelo radica en la relación de los filtros 
lineales con la funcicín de transferencia racional. 

u[n) es una parte innata del modelo y proporciona la naturaleza aleatoria del proceso 
observado x[n]. 

L~ funci<in de transferencia H(z) entre la entrada u[n] y la salida x[n] para el proceso 
ARMA es la función racional 

donde A(z) es la transformada z de AR: 

y B(z) es la trnnsformada z de MA: 

H(z)= B(z) 
A(z) 

p 

\" a[k]z-• 
:t-6 

q 

Ebck1z-• 
k•O 

36 

(2.4.9) 

(2.4.10) 

(2.4.11) 



CAPITULO ll. Estimación Espectral. 

Hodelo ARHA. 

Figura 2.4.2. Modelo ARMA. 

Saculimc1a 
Obsarwada 

x[n] 

Se asume que A(z) tiene todos los ceros dentro del círculo unitario del plano-z. Esto garantiza 
que H(z) sea estable y el filtro causal. 

La transformada z de la funcii1n ACF (26) a la salida de un filtro lineal P.,(z), está 
relacionada con la entrada P.,.,(z), pnr la siguienle expresi<ín: 

P (z)=H(z)H'(l/z')P (z)=B(z)B'(l/z')p (z) 
xx "" A(z)A'(l/z') uu 

(2.4.12) 

Cuando la ecuación anterior es evaluada a In largo del círculo unitario, z=expU2nt) para -1-2 :S 

f :S \.2, se llega a la densidad espectral de potencia P •• (I). Asumiendo que el proceso de entrada 
es una secuencia de ruido blanco cnn media cero y variancia d, la PSD del ruido es entonces 
a2. Por tanto, la PSD del proceso de salida ARMA es: 

P ( f) =P ( f) =n' 1 B( f) I' 
ARl<A XK A(7f (2.4.13) 

La especificación de los parámetros n[k] (coeficientes autorregresivos), b[k] (coeficientes 
promedio variable), y d es equivalente a especificar la PSD del proceso x[n]. 
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Si todos los coeficientes a(k] se eliminan (excepto a(O]=l) en el proceso ARMA, 

q 

x[n] =l' b[ kJ u[ n-k] 
~ 

el proceso es estrictamente un proceso MA (movlng average) de orden q. Por tanto: 

P,..( f) =o' I B( f) I' 

(2.4.14) 

(2.4.15) 

Este modelo se presenta en la figura 2.4.3 y es denotado como un proceso MA(q). Ahora bien, 
si todos los coeficientes b[k] excepto b(O] son cero en el modelo ARMA, 

p 

x[ n] =-fu a(k)x( n-k] +u[ n] (2.4.16) 

el proceso es estrictamente un proceso AR de orden p. El proceso es llamado de autorregresl6n 
en el que la secuencia x[n] es una regresión lineal de sí misma con u[n] representando el error. 
En este modelo, el valor presente es una suma de valores anteriores más un término de ruido. La 
PSD es entonces: 

Este proceso se muestra en la figura 2.4.4 y es denotado como un proceso AR(p). 
S1c:uanch 

da R1.t1do 
u[n] 

Figura 2.4.3. Modelo AR. 

l!odelo l!A. 
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6ecuenc1a 
d; Bu1do 

u(n] 

l!odelo AR. 
Figura 2.4.4. Modelo MA. 

11.4.3. CRITERIO DE SELECCION COSTO/BENEFICIO. 

secuencia 
Observada 

l(•l 

En los métodos de estimación espectral paramétrica, la seleccii\n del orden del modelo 
del estimador es una tarea importante. Existen varios criterios para la selección del orden del 
modelo de un estimador espectral aplicahles exclusivamente a métodos paramétricos. Algunos 
de estos métodos son: el criterio de Ermr de Predi,·ción Final (Final Prediction Error, FPE) [26] 
aplicable a métodos parnmétricos 1mtorregresivos, el Criterio de Información de Akaike (AlC) 
[26] y el criterio de Función ele Trall.\ferencia A11torregresiva (CAT) [28]. 

El desempeño de estos criterios de sdeccilín son similares, siendo los métodos FPE y 
CAT particulares de los modelos AR, y el criterio de Akaike un método más general. 

Esta sección presenta el criterio de Costo/Beneficio [31 ], el cual permite la comparación 
simultánea de estimadores paramétricos y no paramétricos para evaluar el desempeño de estos 
métodos. 

De manera general, el método de estimacilin espectral seleccionado de un conjunto de 
m=l a m=M métodos hajo consideracilin, seni t!I métmln que presente el mínimo valor para una 
función de criterio 6ptimn C

0
{m). Esto es: 

e (m) = min .. k· w,. c(m,k,iJ), i=0,1, ... ,1, j=O,l, ... ,Jjl o 1./ 
k•I 

(2.4.18) 

donde k= 1 , ... ,K representa las k diferentes señales de prueha consideradas; los índices i y j son 
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los indicadores del orden para los mmlelns AR y MA, respectivamente, tal que, para i=j=O se 
tiene un método no paramétricn. La utilidad de cada una de las señales aplicadas al criterio puede 
expresarse con una funcicín de peso w,. · 

L'I función c(m,k,l,j) es la función costo/heneficio, representando el numerador el costo 
de aplicar un método de estimación m a una cierta señal k de N datos, siendo el costo una 
medida de la complejidad computacional del algoritmo empleado. El denominador representa el 
beneficio, siendo éste una medida de la calidad del estimador espectral. 
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CAPITULO 111 

INVESTIGACION DE METODOS DE SELECCION Y EL EFECTO DE 
DIFERENTES PARAMETROS EN ALGORITMOS GENETICOS 

En el capítulo anterior se presenrnrnn los cnnceptns y las bases teóricas de los Algoritmos 
Genéticos. Retomando estos conceptos podemos ahora implementar este algoritmo para la 
solución de algún problema en particular. 

Con los operadores genéticos básicos cnntamos con las herramienrns para construir un 
Algoritmo Genético Simple (AOS) y de esta manera poder analizar el comportamiento que 
presenta a las variaciones de estos operadores en conjunto con diferentes esquemas de 
reproducción. Los métodos de seleccitin o esquemas de reproducci1ín que se analizan en este 
capítulo con el objeto de encontrar los diferentes panímetrns que nos proporcionen el mejor 
desempeño del algnritmn snn: el método de la Ruleta. el mt!tmln de Escalamiento y el método 
Ranking. 

La implementaci1ín del algoritmo ha sido realizada en MATLAB (Matrlx Luboratory) 
(9), el cual trabaja esencialmente cnn una sola clase de objeto, una matriz rectangular numérica 
con posibilidad de manejar elementos cnmplejos. 

111.1. INTRODUCCION. 

Los Algoritmos Oent!ticos operan sobre un gran espacio de soluciones, y cada elemento 
de la poblaci6n representa una solucil\n factihle al problema considerado. L1 representación más 
comúnmente usada para Jos individuos de una pnhlacilín es mediante simples cadenas binarias, 
es decir, cada una de las variables de decisi<ín es codificada como una cadena binaria y éstas a 
su vez, son concatenadas para formar un cromosoma o genotipo de la poblaci6n (para el caso de 
variables múltiples). 

Teniendo definida esta representaci1\n, el primer paso en un Algoritmo Genético Simple 
(AGS) es crear un poblacii\n inicial. Una de las ti1rmas de realizar t!sto es crear el número 
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requerido de individuos usando un generador de números aleatorios con distribución uniforme. 
Por ejemplo, para generar una población binaria de N individuos cuyos cromosomas sean de 
tamaño L, se deben producir NxL números aleatorios uniformemente distribuidos del conjunto 
{0,1}. 

Con la definición de la representación de los individuos de una población podemos ahora 
definir la estructura de datos adecuada para el algoritmo. 

111.2. ESTRUCTURA DE DATOS. 

Los Algoritmos Genéticos procesan poblaciones de cadenas, por lo tanto, la estructura de 
datos básica es una cadena. Una poblaci<ín se va a construir como un arreglo de elementos donde 
cada uno de ellos debe presentar la siguiente información: 

• Fenotipo o variables de decisión. 
• Genotipo o cromosoma artificial. 
• Valor de la funciún objetivo. 
·• Valor de la funci<in de fitness. 

1 
Cromosoma. Esta estructura, la cual es una cadena de bits, representa un individuo de la 

población que además corresponde a una posible soluci6n. Esta estructura está representada en 
la implementaci6n del algoritmo (Apéndice A) por la variable crom. 

Fenotipo. Las variables de decisión o fenotipo se obtienen en los algoritmos genéticos 
mediante la aplicación de alguna funci<in de mapeo (decodificación) de la representación del 
cromosoma en el espacio de las variables de decisión. De esta manera, cada una de las cadenas 
contenidas en el cromosoma se decodifican para formar un vector de orden Npa, de acuerdo al 
número de dimensiones en el espacio de búsqueda. 

Las variables de decishín se almacenan en una matriz numérica de.tamaño NxN pa,· De esta 
manera, cada uno de los renglones de la matriz corresponde a un fenotipo de un cromosoma 
particular. En el caso de tener una sola variable de decisiún, el tamaño de la matriz va a ser de 
Nxl, que finalmente es un vector. Este fenotipo estii representado en el algoritmo por la variable 
parámetro. 

Valor de la Función Ohjetivo. La funci<ín objetivo es usada para dar una medida de como 
se han desempeñado los individuos en el dominio del problema. En el caso de un problema de 
minimización, el individuo miís apto tendr;í el valor numérico miís bajo de la función de 
adaptabilidad (ji1ness) asociada. Esta medida de adaptabilidad es usada solo como una etapa 
intermedia en la determinaci<ín del desempeño relativo de los individuos en un Algoritmo 
Genético. Pnr otro lado, la funci<ín de mlaptabilidad es normalmente usada para transformar el 
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valor de la función objetivo en una medida de adaptación relativa [2][3][6][8] o normalización 
de este valor, por lo tanto: 

F(x) g(f(x)) (3.1) 

donde fes la función objetivo, g transforma el valor de la función objetivo a un número no 
negativo y Fes la adaptabilidad relativa resultante. Este mapeo es siempre necesario cuando la 
función objetivo debe minimizarse, con lo cual el valor más bajo de la función objetivo 
corresponde al individuo más apto. En muchos casos, el valor de adaptabilidad corresponde al 
número de descendientes que un individuo puede esperar para producir la siguiente generación. 

Los valores de la función objetivo pueden ser escalares o, en el caso de un problema 
multiobjetivo, vectoriales.· Cabe hacer notar que los valores de la función objetivo no 
necesariamente spn los mismos valores de la funci6n de adaptahilidad. 

Los valores de la funcitin objetivo son almacenados en una matriz numérica de iamaño 
N:xN obi• _donde N obi es el número de objetivo. Esta estructura est1í representada ~or la variable x. 

Valor de la Función de Adaptabilidad .. Los val mes de adaptabilidad son derivados de los 
valores ·de .la función objetivo. Estos son valores escalares no negativos y son almacenados en 
un vector columna de longitud lj,, representado por la v;iriahl.e fitness. 

Ademrís de estos datos, se puede induir inti1rmai.:i1ín adicional. En la figura 3.1. se 
presenta un esquema de esta estructura. 

¡Numgro de Indlvlduo' 
Indtviduo Cadena X f X otros: 

1 01111 15 
z 01001 • B1 
3 

1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 
1 1 1 1 1 

n 00111 7 •9 

Figura 3.1. Estructura de Datos para el AG. 

En el Algoritmo Genético Simple (AGS) se aplican los operadores genéticos básicos de 
cruzamiento y mutación a la población presente para producir una nueva población y pasar de 
generación en generación. Como su contraparte natural, el operador de cruzamiento debe producir 
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nuevos individuos que tienen partes del material genético de ambos padres. 

Este operador produce el intercambio de información entre parejas de individuos 
escogidos por alguno de los métodos de selección de la población presente. La forma más simple 
de cruzamiento es el cruzamiento en un solo punto (1 ][3][8], aunque existen ofras maneras de 
realizar el cruzamiento como se describió en el capítulo 11. 

Para esta implementaci6n se genera un número aleatorio entre [0, l ]. Si este número es 
menor o igual a la probabilidad de cruzamiento P, definida, se genera el intercambio de 
información tomando como punto de cruzamiento el punto determinado aleatoriamente entre [1,L-
1], donde L es la longitud de la cadena o cromosoma artificial. 

Para el operadnr de mutaci6n, nosotros tenemos que en la evolución natural, la mutación 
es un proceso aleatnrio donde un alelo de un gen es reemplazado pm otro para producir una 
nueva estructura genética. De la misma manera que para el operadnr de cruzamiento, si el 
número aleatnrio entr.e [0,1] es menor n igual a la probabilidad de mutación Pm, una posición del 
cromosoma (la posición en el momento del cruzamiento) cambiará su estado: si es 1 a O y si es 
O a l. 

Para producir una nueva poblaci6n y pasar de generaci<in en gtmeración se definen dos 
poblaciones, representadas como pop (c:rom, fitness) y popn (c:romn, jitnessn), las cuales 
corresponden a la poblacilÍn presente y a la nueva poblacii\n, respectivamente (Figura 3.2.). 

R-1 

G1neracion 
T 

1 

1 

Reproduce 1on 
crur.a111ento 
y 11.ui.aci.on 

Figura 3.2. Evoluci<in de Poblaciones. 

R-1 

Generactcn 
T•1 

1 
1 

Con la estructura de datos det'inida, los esquemas de reprmluccicín y los operadores 
genéticos básicos, se definen las variables globales del programa que afectan el desarrollo del 
algoritmo en cada generacil\n. Estas variables son: 
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• pt'ros: probabilidad de cruzamiento. 
• pmu/acion: pmbalidad de mutación. 
• popsize: tamaño de la poblaci<in. 
* /crom: longitud del cromosoma. 
* maxgen: número máximo de generaciones de ejecución del algoritmo. 
* sumjitness: suma de Jos valores de la función de adaptabilidad de la población. 
* avg: valor de la función de adaptabilidad promedio. 
• max: valor máximo de la función de adaptabilidad. 
• min: valor mínimo de la función de adaptabilidad. 

De acuerdo a las características de Jos Algoritmos Genéticos, los operadores genéticos 
pueden implementarse de una manera directa. Cabe señalar que estos algoritmos son métodos de 
búsqueda aleatoria, por lo cual el apéndice A presenta tres rutinas que generan número aleatorios 
definiéndose de la siguiente manera: 

• rand: Función propia del intérprete MATLAB (Mutrix Luhorotory), la cual regresa 
un número aleatorio entre ·o· y 'J '. 

• flipm: Esta funci(in regresa un valor de ·o· o · J • dependiendo de una probabilidad 
· especificada. 
• rnd: Funci<ín que regresa un valor en1ero enlre Jos límites superior e inferior 

especificados. 

111.2.1. Criterio de Termlnuci<ín de un Algorllmo Genético. 

Como los Algoritmos Genéricos son métodos de búsqueda estocástica, es difícil 
especificar formalmente un criterio de convergencia. Como la adaptabilidad de una población 
puede quedar estiítica para un número de generaciones antes de que un individuo superior sea 
encontrado, la aplicaci<in de un criterio de terminaci<in convencional es problemático. Una 
práctica común es termim1r el algoritmo después de un número predefinido de generaciones y 
analizar la calidnd de los mejores miembros de la pohlad<in respecto a la definición del 
problema. Si lns soluciones encnntradas no son aceptables, el algoritmo puede ser reiniciado. 

111.3. FORMULACION DEL PROBLEMA. 

Para ilustrar el desempeño de los diforentes esquemas de seleccic\n y el comportamiento 
del algoritmo a las variaciones de las probabilidades de los operadores genéricos, se implementó 
un algoritmo genético analizando una funcic\n exponencial simple definida de la siguiente manera: 
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don di!: 
coef 
n 
X 

L 

es igual a?-. 
es igual a 10. 

f(x) = el•·ln(•/co•f)) 

es el valor de la cadena decodificada. 
es la longitud del cromosoma o cadena. 

(3.2) 

En la figura 3.3. se representa esta funcilin observando una exponencial creciente en la 
cual la solución IÍptima corresponde al valor miíximo de x. Esto es, x='i-. Esta función 
exponencial creciente nos representa la funci<in objetivo. En este caso en particular la función 
f(x) representa además de la funci<Ín objetivo, la funci<ín de adaptabilidad. 

o.o 

Figurn 3.3. Funcilin Objetivo. 

Esta funcilin "s implementada tomando un cromosoma de longitud l=30, con lo cual 
nuestro espacio de soluciones o dominio del pmhlenrn estií formado por 21

· posibles valores. Este 
va a ser el único panímetrn que se va a conservar constante, ya que tanto las probabilidades de 
los operadores genéticos así como el tamaño de la pobh1ci<Ín van a tomar diferentes valores. 

lll.4. METODOS DE SELECCION. 

En los algoritmos genéticos el proceso de selecci<in o esquema de reproducción tiene 
como funci<ín la selecci<Ín de individuos de una pobh1ciún presente de acuerdo a su nivel de 
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desempeño o adaptahilidad en el dnminio del problema para producir conjuntamente con los 
operadores genéticos, una nueva pohlaci6n con mejores individuos que los individuos originales. 
La seleccicín de individuos puede verse como dos procesos separados: 

1) Determinación del número de veces que un individuo espera.ser seleccionado. 
2) Conversi6n del número esperado de selecciones en un número discreto de 

descendientes. 

L1 primera está relacionada con la transformación de los valores de adaptabilidad en un 
número de esperanza real de la proh11hilidad de un individuo a reproducir. La segunda es la 
selecci<ln prnhahilística de los individuos para la reprnduccicín basadns en la adaptabilidad de los 
individuos. Esto también se L"nnoce como n111es1reo [6]. 

De estos esquemas de reproducicín analizaremns tres métodos: el método de la ruleta 
{3}[4][8}, el método de escalamienlO lineal /3/14/ y el m<!wdo ranking lineal y no lineal 
{2}{3}[6}. 

111.4.1.· Método de lo Rulelu. 

Este esquema de reprnducci1ín asigna a cada uno de lns miemhms de la poblaci<ln una 
sección de la ruleta en funcicín de su desempeño. Pnsterii>rmente, la ruleta se gira y se detiene 
aleatoriamente determinando así el individuo de la pnblacii\n seleccionado. Este proceso se realiza 
N veces (donde N es el número de elementos de la pohlad<in) para determinar que elementos van 
a contribuir en la formaci6n de la nueva generad.in. · 

Basados en el ccídigo presentado en el apéndice A, este método de selección, representado 
en la función select, regresa el índice que cnrrespnnde al miemhro de la población seleccionado. 
Esto se realiza tomando la suma parcial de los valores de la función a evaluar acumulados en la 
variable real part.rnm. La variahle rando cnntiene la pnsicit\n donde la ruleta debe detenerse 
después de N giros aleatorios de acuerdo a la expresiiín 

rondo := rancl * sumlitness 

La variahle sumfitness calculada en el procedimiento estadístico, es multiplicada por un número 
generado aleatoriamente pnr la funcicín rwrd. Finalmente, el constructor whi/e busca en los 
valores de la ruleta hasta que la suma parcial es mayor o igual a la variable rando, regresando 
el índice del miembro de la pohlacicín que nos lleva a este resultadn. 

La figura 3.4. muestra el comportamiento del AG con la función objetivo exponencial 
utilizando este método de selecci1ín. El análisis es realizado para diferentes probabilidades de 
cruzamiento y mutaci1\n, manteni¿ndnse constante el tamaño de la pohlación en popsize=30. En 
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la figura 3.4.a. P,=0.5 variando la probabilidad de mutacidn. Para las figuras 3.4.b. y 3.4.c la 
probabilidad de cruzamiento es de 0.75 y 1.0, respectivamente. 

En estas gráficas podemos observar que para probabilidades bajas de mutación se tiende 
a estabilizar el valor defilness, pero este valor difiere del valor óptimo (convergencia prematura). 
Por el contrario, los valores altos de P., ocasionan que el AG llegue al valor óptimo de jitness 
pero nunca se llega a estabilizar. Las probabilidades altas de muwcitín generan tal diversidad en 
la poblacitín que el AG empieza a parecerse a una denominada hlisq11eda aleatoria. 

En el caso del operador de cruzamiento observamos mejores resultados para P,=0.75 y 
P,=1.0. La probabilidad de P,=0.5 nos indica que la millld de las parejas seleccionadas no van 
a presentar un intercambio de información, manteniéndose sin evolucionar, modificándose 
ocasionalmente por el operador de mutaci<ín. 

Al usar este método de selecci(ln, es poco probable que el número de individuos de un 
denominado esquema en la poblaci<ín refleje el calculado te'1ricamente. Existe una fuente 
inherente de error de muestreo, el cual combinado con la variancia asociada con los procesos 
estocásticos, nos lleva a desviaciones considerables en el número de individuos teóricamente 
predecidos por el Teorema del Esquema [7]. El efecto de estos errores puede ser tal que algunos 
individuos con .esquemas importantes puedan desaparecer de la población. 

En la figura 3.5. se muestra el comportamiento del AG con este mismo esquema de 
selección para diferentes !Hnrnños de la pohlad<ín, con P,=0.75 y P,.=0.01. Se observa que 
aunque en pocas generaciones cada una de las poblaciones m¡intiene su mejor valor de fitness 
arriba del 90 porciento, las poblaciones mfís grandes tienden a estar m¡ís cercanas al valor óptimo. 
Sin embargo, todas presentan una mala convergencia. 
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0.95 

.. ! 

0.75 

0.7. 

P.Cruzamlenro = O.S 
Pm=0.005 
Pm=O.Oi 
Pm=0.05 
Pm=O.l 

O.ó5 ._·-~-~1(-J -~15--2~1-I -~25--3~!-I --3~5--4~0--4~5--'50 

Cicncn11:iuncs 

Figura 3.4.a. Método de la Ruleta (P,=0.5). 

Ruleta 
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;i: 
0.75 ·¡ 
0.7) 

P.C'ruzan1icn10 = 0.75 
Pm=0.005 
Pm=0.01 
Pm=0.05 
Pm=O.l 

1 

1 
0.65'-"'"----~-~--~-~--~-~--~-~---' 
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Cicncrncinncs 

Figura 3.4.b. Método de la Ruleta (P,=0.75). 
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Figura 3.4.c. Método de la Ruleta (P.=1.0). 
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Figura 3.5. Método de la Ruleta (popsize variable). 
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111.4.2. Método de Escalamiento Lineal. 

Cuando se tienen algoritmos genéticos con poblaciones pequeñas, es importante regular 
el número de copias con las que cada uno de Jos miembros de la población presente van a 
contribuir a la siguiente generación. Al iniciar el algoritmo, con una población pequeña, se 
presenta el caso del predominio de los mejores elementos de esa generación (sin ser 
necesariamente el óptimo), llev;índnnos a una convergencia prematura, es decir todos los 
elementos de la poblaci6n tienden a ser iguales. Lo anterior provoca que elementos con valores 
de la función objetivo bajos pero con informacicín importante, no puedan contribuir en 
generaciones sucesivas mejorando el valor de la función. Por lo anterior, es importante conservar 
los niveles apropiados de competencia entre los miemhros de la pohlacicín; ésto es, conservar la 
diversidad de la poblacii\n. 

El método de escalamientn altera el v;1lnr de la funcic\n conservando el valor promedio 
y haciendo que los miemhros de la pohlacicín con valores arriha del promedio tiendan a bajarlo. 
Esto provoca que los miemhros promedio y los mejores elementos presenten el mismo número 
de copias en generaciones fulllras, teniendo inten.:amhio de informaciún m;is diversa. 

·El método de escalamiento requiere una relaci1in lineal entref' y f. siendo fe! valor de 
la función objetivo y f' el valor escalado: 

f' af + b (3.3) 

Los coeficientes ll y b pueden elegirse de diferentes maneras, sin emhargo, en todos los casos 
se requiere quef' .... (promedio del valor escalado) sea igual af"'." (promedio del valor real). Para 
controlar el ní1mero de descendientes otorgado al miemhro de la poblacilin miís apto, se presenta 
otra relacii\n de escalamiento para obtener un valor de la funciún del mejor miembro escalado, 
J'.,.,=C.,.11"f.,11, donde c • ..,1, es el número de copias esperadas para el mejor elemento de la 
población. El valor de c . ..,,, est;í típicamente en el rango de [J.2, 2.0] [3]. 

Este m.;todo puede resumirse en la gnifka presentada en la figura 3.6. Como se puede 
observar, los mejores elementos tienden a escalarse reduciendo su valor, y los elementos bajos 
se escalan incrementando su valor. Todos los elementos tienden a acercarse al valor promedio 
al aplicar el escalamiento. En la figura 3.7. se presenta un caso en el cual el método de 
escalamiento no es aplicable porque provoca que los valores miís hajos se hagan negativos. Esto 
se presenta cuando los elementos menos apios est1in muy por dehajn del promedio de la 
poblacíi\n y el valor máximo de la misma. 
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Figura 3.6. Escalamiento Lineal. Figura 3.7. Escalamiento Lineal. 

El procedimiento de escalamiento puede implementarse fücilmente y adicionarlo al código 
del algoritmo genético simple mediante tres rutinas descritas en el apéndice A: 

• presculn 
• esenia 
"' esculupop 

La rutina de preescalamiento calcula los valnres de los coeficientes u y b a partir de los 
valores máximo, mínimo y promedio de la funci<\n ohjetivo. Esto es: 

Si min > (Cmui. •nvg • nrnx)/(Cn,111r • 1.0) 
delta = nrnx - nvg 

Si no 

a = (C1111111 • 1.0) • avg/dcll11 
h = nvg • (nrnx - cn1u11 "'avg)/Jclla 

delta = nvg - min 
a = nvg/dcha 
h= -min"'11vgldcl111 

donde el valor de C'".,11 eslfí en el rango de [ 1.2.2.0J 

El procedimiento de escala pohlacit\n, 'esculpop', es llamado después del preescalamiento. 
En este procedimiento se calcula el nuevo valor de la función a partir del uso de la ecuación (3.2) 
definida en la función esculn, así como el nuevo valor de la variahle sumlitness. 

Con el nuevo valor de los elementos de la pohlacit\n y el valor de la variable sumntness, 
se procede a aplicar el método de la ruleta a estos valores. De esta manera, el escalamiento lineal 
ayuda a prevenir la convergencia prematura de la pohlacit\n. 

L1 figura 3.8. muestra la implementach\n de un AG utilizando el mt!todo de la Ruleta y 
Escalamiento Lineal de valores de ji111e.1·s. Realizando las misma variaciones en las probabilidades 
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de los operadores genéticos de cruzamiento y mutación, se presentan las figuras 3.8.a., 3.8.b. y 
3.8.c. que corresponden a probabilidades de cruzamiento de 0.5, 0.75 y 1,0, respectivamente, 
variando en los tres casos la probabilidad de mutación. 

En estas tres gráficas podemos observar una mejnr respuesta en el comportamiento del 
AG, en comparación con el esquema de reproducción de la Ruleta. 

Con probabilidades bajas de mutación, el algoritmo toma miís generaciones en alcanzar 
un valor muy cercano al óptimo. También para una probabilidad de cruzamiento de P,=0.5, torna 
más generaciones en alcanzar el valor óptimo o un valor muy cercano a éste. Pero el 
escalamiento lineal aplicado a la Ruleta, evita el dominio de algunos de los miembros de la 
población con valores altos de fltness manteniendo niveles de competencia adecuados. 

l~lllcln +l'.scalamicnln 
1.os.-------~------~------~--, 

0.9 ~ 
¡¡; 
-!! 
~ 0.85 
~ 
a O.R i ···-·· 

0.75 

0.7 

r·····----·----·-·---------------------------- ... 

'f°' 

/ 
P. Cru1amicn10 = 0.50 
l1m=n.oos 
Pm::.0.0I 
Pm=0.05 
Pm=O.I 

0.65~~--~-~-~--~-~-~--~-~-~ 
111 15 20 25 30 35 40 45 so 

Cicncml'ionc." 

Figura 3.8.a. Métndn de Escalamiento (P,.=0.5). 
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Figura 3.8.b. Método de Escalamiento (P,=0.75). 
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Figura 3.8.c. Método de Escalamiento (P,=1.0). 
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111.4.3. Método Ranking. 

Este método calcula el número de descendientes de cada uno de los elementos de la 
población de acuerdo a Ja posición que presenta cu¡¡ndo se han ordenado los elementos en forma 
descendiente (Figura 3. 9.). Esta asignación del número de copias puede realizarse de manera 
lineal o no lineal. 

Es quena de Asi!fnBcion en el esquema Ranking. 

Figura 3.9. Método Ranking. 

Cuando se tienen el caso del métndn ranking lineal (2][6], se presenta de alguna manera 
un escalamiento. L1 varnihle MAX. es us¡¡¡h1 parn determinar la presicín seleclivu (6]; ésto nos 
lleva a determinar la funcilín de adaptahilidad aplicando las siguientes reglas: 

+ MIN = 2.0 - MAX 
+ INC = 2.0 * (MAX - 1.0)/N 
+ LOW = JNC/2.0 

donde MIN es el límite inferior. JNC es la diferencia entre el valor de adaptabilidad de 
individuos mlyacentes y LOW es el n(1mern esperado de veces que el individuo menos apto de 
la poblaci1ín es seleccionado. MAX es elegido en el intervalo de(!.!, 2.0]. De allí que, para una 
población de tamaño N=40 y MAX=l.I, se nhtiene MIN=0.9, JNC=0.05 y LOW=0.025. El 
nuevo valor de adaptahilidad de J(1s individuos en una pohh1ción pueden ser calculados 
directamente de: 

X -1 
f(x1 )=MIN+(MAX-MIN) ~-l 

substituyendo el valor de MIN, tenemos: 

X -1 
f(x1 )=2-MAX+2(MAX-l) ~-l 
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donde x1 es la posición en la pohlaci<in ordenada del individuo i. 

Así como el método de escalamiento, la principal ventaja de este método de selección es 
el hecho de que el algoritmo es menos propenso a la convergencia prematura causada por los 
individuos que estfin muy por debajo del promedio cuando se trata de un problema de 
maximización, y por los individuos muy por encima del valor promedio en el caso de 
minimización. 

Para el caso del mt!todo ranking no lineal [2], éste puede ser implementado de muchas 
maneras. La rutina para el método ranking no lineal del apéndice A, crea un vector en el cual 
se tienen los indices de individuos tomados de una lista ordenada de miembros de una población. 
La frecuencia de un individuo corresponde al número de copias o descendientes esperados del 
mismo. Estn se realiza ele la siguiente manera: 

1. Ordenar la poblaci6n descendentemente de acuerdo al valor de fitness. 
2. Asignar una copia al valor de adaptabilidad promedin (índice del individuo promedio). 
3. En base al valor de la variable MAX, el cual determina el número de copias para el 

individuo miís apto, se determina el número de copias de cada uno de los individuos 
que están arriba del promedio de manera lineal. 

4. Si el número de copias asignadas hasta este punto es menor a N, se asigna una copia 
a cada uno de los individuos ahajo del promedin asignandn el indice de estos individuos 
al vector hasta que el númern de copias asignadas en total es igual a N. 

S. En este momento se tiene un vector con los indices, de acuerdo a la población 
ordenada, de los individuos que se les asignaron copias. Por ejemplo, el elemento O del 
vector va a tener el índice del individuo que presenta el valor promedio, y si MAX es 
igual a 3, los elementos del J al 3 del vector van a tener el indice del mejor 
elemento que en este caso, con la población ordenada, es el índice O. 

Otra manera de implementar el método ranking no lineal es asignar arbitrariamente el 
número de copias a cada uno de los miemlm1s de la pohlacil"1n, tomando en consideración que 
el mejor elemento va a tener el m:íximn nlimero de copias. 

Lo anterior puede realizarse al definir previamente un vector de tamaño N, el cual 
contiene los indices que corresponden a los miembros de la pohlaci1ín considerándola ordenada. 
Estos índices pueden repetirse, lo cual nos va a indicar el número esperado de copias para la 
siguiente generación de ese individuo. Este vector de índices guarda las mismas características 
que el vector del paso 5. 

La figura 3. JO. muestra el comportamiento del AG para el método de selección Ranking .. 
Al igual que en los métodos de la Ruleta y Escalamiento Lineal, se variaron las probabilidades 
de cruzamiento y mutacilín y dejandn constante el tamañn de la pohlm:ión con popsize=30. 
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El efecto de variar P"' y P, se ilustra en las figuras 3.10.a., 3.10.b. y 3.10.c. Se observa 
que para todas las probabilidades de mutación y cruzamiento, la estabilidad del valor de fitness 
es muy alta, es decir, se mantiene por lo menos en el valor de la generacicín anterior. Con este 
esquema de reproducción, aunque la convergencia del algoritmo todavía depende de la población 
inicial, el número de generaciones en las cuales alcanza el valor cíptimo se ha decrementado 
considerablemente, y para un valor de Pm=0.05 y Pm=O.l, la convergencia al óptimo se obtiene 
en menos de cinco generaciones. 
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Figura 3. JO.a. Método Ranking (P .. =0.5). 
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Figura 3.10.h. Método Ranking (P,=0.75). 
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Figura 3.10.c. Método Ranking (P,=1.0). 
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En· la figura 3.11. se ilustra el efecto de utilizar este esquema de reproducción para 
diferentes tamaños de la población, manteniendo constantes P,=1.0 y Pm=O.J. Las gráficas 
muestran que aún cuando Ranking controla la diversidad en la poblaciiín, si ésta es pequeña, el 
algoritmo puede tomar muchas generaciones para converger dependiendo de la diversidad inicial 
de la población. Lo opuesto ocum' para poblaciones grandes en donde la tendencia es a 
converger en tan solo pocas generaciones. Otro aspecto importante a notar es que el valor de 
fitness se incrementa mon6ticamente hasta llegar al óptimo. 
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Figura 3.11. Método Ranking (popsize variable). 

111.5. CONCLUSIONES. 

Los Algoritmos Genético.1', basados en lns mecanismos de la evolución natural son 
métodos simples, robustos y eficientes, los .:uales poseen diversos parámetros que son 
fundamentales en su desempeño: la prohahilidad de m111ación, fa prohahi/idad de cruzamiento, 
el tamaño de la pohlación y el método de se!leccitin elegido. 

La correcta selecci6n del esquema de reprnducci<Ín empleado para determinar los 
elementos de la población a reproducirse así como el usn de adecuadas probabilidades de 
cruzamiento y mutaci<ín, es crítico en la cal id ad de convergencia del algoritmo y por lo tanto es 
relevante en el tiempo empleado para llegar a una solueii\n i\ptima. 

62 



CAPITULO 111. lnvestigacit\n de Métodos de Selección y el Efecto de Diferetes Parámetros. 

La- probabilidad de mutaci<Ín se encuentra ligada, en cierta manera, a la longitud del 
cromosoma que se esté empleando. En este análisis, la longitud del cromosoma es de L=30, con 
lo cual se podría establecer una probabilidad de mutación de P,.=l/30=0.0333. De acuerdo a los 
resultados, para los métodos de la Ruleta y Escalamiento Lineal, se presentó un mejor desempeño 
del algoritmo con probabilidades de mutación establecidas en el rango de (0.01,0.05]. 

El tamaño de la pohlaci<ín elegida para el algoritmo no puede ser muy pequeña, ya que 
no presenta una diversidad en los ekmentos de la poblacilin y ésto toma un número mayor de 
generaciones en alcanzar el valor óptimo o muy cercano a éste. Por el contrario, una población 
grande nos presenta una mayor diversidad y en pocas generaciones podemos llegar al valor 
óptimo, pero nos toma más tiempo en pasar de una generacicín a otra. Por lo tanto. debemos 
tomar una poblaci<Ín de tamaño tal que se tenga una diversidad adecuada de la población sin 
tener un alto número de individuos. 
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CAPITULO IV 

ESTIMACION ESPECTRAL PARAMETRICA UTILIZANDO 
ALGORITMOS GENETICOS 

El ohjetivo ele este capítulo es presentar un camino alternativo para la implementación de 
un estimador espectral pmamétrico, con la finalidad ele reducir la complejidad que presentan 
dichos estimadores en relacilín con los métodos basados en la Tninsformada de Fourier. 

Tomando las hases del Algnrilmo Genétirn desarrollado en el capítulo anterior, podemos 
directamente implementar el estimador paramétrico al minimizar la funci1ín ohjetivo, la cual 
corresponde a la funci6n de error definida pnr el estimador elegido. 

IV.1. INTRODUCCION. 

Los métodos clásicos de estimación espectral (métodos hasados en la Transformada 
Rápida de F'ourier) hacen uso de venrnnas de datos o valnres estimados de la Función de 
Autocorrelación ACF [5]. Esto nos hace suponer implícitamente que, los datos no obsel"Vados o 
los valores de la ACF fuera de la ventana son cero, In cual generalmente, no es una suposición 
real. Frecuentemente se tiene un mayor conocimiento acerca del proceso del cual fueron tomados 
los datos, o al menos se hace una suposici6n mfís razonable que la de tomar los datos o valores 
de la ACF fuera de la venlana como cern. El uso de informaci6n previa puede permitir la 
selección de un modelo más exacto para el proceso que genení la mueslra de datos, o un modelo 
el cual es una mejor aproximacilÍn al proceso hase. Es posihle entonces ohtener una mejor 
estimación espectral hasándose en dicho modelo y estimar sus parámetros a partir de las 
observaciones. Así, la estimaci6n espectral, en el contexto del modelado, se puede resumir en un 
proceso de tres pasos. El primero es seleccionar el modelo, el segundo es estimar los parámetros 
del modelo elegido usando los da1os dispnnihles. y el !ercer paso cnnsis1e en ohtener el espectro 
substituyendo los panímetrns eslimadns del modelo en la funci<ín de Densidad de Potencia 
Espectral (PSD) te<irica definida por el modelo. 
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Otm aspecto por el cual se tiene interés por el modelado paramétrico es el hecho de que 
los métodos de estimación espectral modernos presentan una mejor resolución que los métodos 
convencionales. El grado de mejoramiento en la resolución y fidelidad del espectro estará 
determinado por la capacidad de adaptar un modelo con pocos parámetros a los datos observados. 

Una de las principales características del modelado paramétrico en la estimación espectral, 
es la disposición que se tiene de pofler hacer suposiciones miís reales sobre la naturaleza del 
proceso medido fuera del intervalo de medici<in, en lugar de suponer que son ceros o cíclica, 
eliminando el uso de funciones de ven1t~nas. 

¡j 
IV.2. MODELADO PARAMETRI . ~ 

Como se mencionó anterior 'éíil , el odelado paramétrico para la estimación .espectral 
consiste en elegir un modelo apropiado, estimar los parámetros del modelo, y entonces, substituir 
estos valores estimados en la expresitín de la Densidad Espectral de Potencia Teórica [5][6][7]. 
Dentro del modelado paramétrico se presentan tres tipos de modelos: Autorregresivo (AR), 
movimiemo promedio (MA), y a111orregresivo-movimie1110 promedio (ARMA). 

El diagrama de hinques general de este proceso de modelado paramétrico se presenta en 
la figura 4.1. 

· ' :=::. ~ ...__..,"'"" 

~-t 
V\ 
~·1hrvftv~bv\· 

Figura 4.1. Proceso de Modeladn Paramétrico. 

En el diagrama podemos ohseivar que se tiene un sistema en lazo cerrado el cual toma 
ciertos datos de entrada (señal aleatoria). Dicha señal es pasada a través de un filtro para obtener 
una señal estimada la cual es comparada contra la señal real. Los resultados obtenidos de esta 
comparación representan una funcitín de error a minimizar. Estos resultados son tomados por el 
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filtro para·deterrninar los reajustes de los parámetros del mismo que generen una señal estimada 
más cercana a la real y por lo tanto, reduzca el error entre ambas señales. Los parámetros del 
filtro están relacionados con el orden y tipo de modelo del estimador, el cual puede ser AR, MA 
o ARMA. 

IV.3. ESTIMACION ESPECTRAL UTILIZANDO EL MODELO AR. 

IV.3.1. Introducción. 

Dentro de los métodos de modelado parnrnétrico el miís popular de ellos es el estimador 
espectral autorregresivo AR, el cual es utilizado en este trabajo. Esto se debe a que la estimación 
de los parámetros pueden encontrarse al resolver un conjunto de ecuaciones lineales. Para la 
estimación de los parámetros de los modelos ARMA y MA, es necesario resolver un conjunto 
de ecuaciones no lineales. Otros nombres con los cuales también es conocido el estimador 
espectral AR son estimador espectral de máxima entropía y estimador espectral de predicción 
lineal [5]. 

"En los procesos AR, el problema de prediccitin lineal esllí relacionado con la predicción 
de datos no observados x[ n ]. Para la 1 efecto se presenta la predicción lineal en adelanto y la 
predicción lineal en atraso. 

La predicción en adelanto estii definida corno: 

xl[n] = -:L af[i]x[n-i] (4.1) 
i•I 

donde alfil son los coeficientes de prediccitin en adelanto. u1 prediccitín xf/n/ está basada en la 
secuencia de datos observados (x/n·l /, ... , x/11-k/) de las últimas k muestras. 

Una medida ele la calidad de esta estimachín es11í dada por el error predictivo en adelanto: 

ef[n] = x[n] - xf[n] (4.2) 

la cual es frecuentemente usada en la forma de error cuadrático medio. Esto es: 

Z'[le 1[n]l'J = Z'[!x[n]-X·'[n]l'J = P' (4.3) 

La cantidad P' es conocida corno el error de predicci<ín en adelanto y es una medida de la 
variancia. Para calcular los coeficientes alfil se requiere calcular el valor mínimo de¡/ [6][9], con 
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lo cual, al· desarrollm (4.3) se puede ohtener el vector al{i{ el cual minimiza la variancia ¡I 
obtenida al resolver el sistema matricial 

r...,[O] r...,[ -1] r,J-k] 

~ r.,.[1] r.,.(OJ r.,.[-(k-1 )] af[l] (4.4) 

r.,.[k] r,Jk-1] r"[O] af[k] 

Ahora hien, la predicción lineal en atraso está definida de manera similar a la predicción 
en adelanto solo que ahora tomando k muestras después. Esto es: 

' i•[n] = -¿a•[i]-x[n+i] (4.5) 
; .. 1 

El error predictivo en atraso esta definidn por: 

e''[n] = x[n-k]-i•[n-k] (4.6) 

p'' = Z'(le•[11Jl'J (4.7) 

Análogamente, el c1ílculo de la secuencia a•¡¡¡ que minimiza p•, es ohtenida al resolver 
el sistema: 

r.,.[O] r.,.(-1] r"[-k] a•[k] 

t~ r,~fl] r.,.[O] r"[-(k-1)] a•[k-1] 

r ... [k] r...,[k-1] r"(OJ 

Cuando se resuelven (4.4) y (4.8). se definen las siguientes propiedades [6]: 
p" = p" 

u"[I] = (:t"[i]) • 

(4.8) 

para lsisk,. In cual significa que para filtros de prediccit\n con la misma longitud k, los 
coeficientes de prediccit\n lineal en. atraso son iguales al conjugado complejo de los coeficientes 
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de predicción lineal en adela.nto. 

IV.3;2. Métodos de Estlmoclón Espectro! AR. 

Para la estimaci<Sn de la densidad espectral de potencia autorregresiva (PSD AR), se 
presentan una variedad de métodos entre los cuales se tienen el de Autocorrelación o de Yule
Walker, de Covariancia Modificada y de Burg [5][6]. Generalmente, la calidad del espectro 
estimado es muy buena, aun para secuencias cortas de datos. Para muchos de los métodos, los 
requerimientos computacionales pueden reducirse si se toman las ventajas de la estructura de las 

. ecuaciones a ser resuellas para la implementaci<Ín de algoritmos "rápidos". 

Estudios previos [9] han investigado el desempeño de diversos estimadores espectrales 
paramétricos AR, identificando el método de Comria11cia Modificada como el más conveniente 
én ténminos de eficiencia y complejidad computacional. 

·Algoritmo de Covarlnncln Modificada. 

El método paramétrico de estimacicín espectral autnrregresivo de covariancia modificada 
. ·calcula los parámetros del modelo al minimizar el error predictivo en !1delanto y atraso promedio 

(p), haciendo uso de todos los datos disponibles (x[O], .. ., x[N]l, 

p = _! . (pi + p~ 
2 

(4.9) 

· donde el error· predictivo en adel,antn (p1) y el error predictivo en atraso (ph) están dados por: 

1 /\.'-1 /1 

fil=- L r[nJ+:Eafk]x[n-k] 
N-p 11-p .tt1 · 

(4.10) 

(4.11) 

Para minimizar la ecuación 4.16, pndemns diferenciar p con respecto a las partes real e 
imaginaria de a/k/ para k=l,2,. . .,p, · 
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fl" l ~N-I ( P } _P_=- .E x[n]+ .E a[kJx[n-k] '[n-1] 
ña[ /] N-p •·r '"' 

1=1,2, ... p. (4.12) 

Simplificando: 

É O[kJ(Ex[n-k]x'[n-IJ/Er x'[n+k]x[n+IJ) 
l•I n~ n.11 

= - (~x[n]x'[n-f]+"'f x'[n]x[n+I]) 
nwp n•O 

(4.13) 

Entonces, el error predictivo cíptimo ¡>..,;,, es <•htenido al resolver el sistema de ecuaciones de 
covariancia modificada dado por: 

c,Jl,l) c,Jl.2] ... c"[l,p] 0(1) c,Jl,O) 

"=[2,1) c.,.[2,2) ... "~[2,p) 0(2) c,J2,0) (4.14) 

"· 

c,Jp,l] "~·[p,2] ... c,Jp.p] O[p] c.,.[p,OJ 

La matriz de cnvariancia es Hermitiana y positiva, por In tanto, cada uno de los elementos de la 
matriz puede ser calculado como: 

c"U.kJ=-
1
-(Ex'[n-jJx[n-k]+NE x[n+j]x'[n+k]) 

2(N-p) "'P '"" 

(4.15) 

Basados en los panímetrns del modelo obtenidos al resolver el sistema lineal, la estimación de 
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In variancia del ruido blanco es obtenida a partir de Ja siguiente ecuación: 

p 

u'=i>m;,=C,JO,OJ + E d(kJCnfO,k] (4.16) ... 
Fina !mente, Ja estimnción de la densidad espectral de potencia (PAR(f)) es obtenida usando 

la expresi<ln: 

. ~ ~ 
P,n(/)=~~~- -~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 

/ A(F,,) /' / 1 + d(l ]exp( -j2nfJ + ... + d(p]exp( -j2nfp) / 2 
(4.17) 

El denominador de Ja ecuacicín 4.17 es evaluado en el rango de frecuencia normalizada 
[-1/2,1/2] en Jos puntos f,,=( • 1/2)+(n· J )/N, donde n=l ,. . .,N, y N es el número de muestras. 

Cabe señalar, que para valores grandes de N y p, el c;ífculo de Jos parámetros es 
computacionalmente intensivo debido al cálculo de Jos elementos de Ja matriz de covariancia. 

IV.4. IMPLEMENTACION USANDO ALGORITMOS GENETICOS. 

Como se mencionl> anteriormente, parn enl'untrar los panímetros que minimicen la función 
de error y modelen el sistema usandn el estimador espectral de cnvariancia modificada, se 
requiere calcular el valor de cada uno de los elementos que constituyen la matriz de covariancia 
y posteriormente, resolver el sistema de ecuaciones que se presenta. Las dimensiones de la matriz 
de covariancia y por tanto el orden del sistema de ecuaciones,' esuí en función del orden del 
modelo del estimador, con lo cual, el kner un orden mayor del moddo implica un incremento 
en las dimensiones de Ja matriz presentando el algoritmo un costo computacional mayor. 

Una alternativa para el c;ífculo de Jos panímetrns del modelo es por medio del uso de 
Algoritmos Genétil·o.1·. Con el fin de determinar el conjunto de par~metros óptimos del filtro 
adaptable implicado en el m¿tmlu de estimal'itín espectral de covariancia modificada, una 
población debe definirse inicialmente. Cada elemento de esta pobf;1chín representa una solución 
factible para este método parnmétrico. 

Como requerimos de un conjunto de panímetros, cada una de Jos cromosomas artificiales 
o cadenas representa el conjunto de coeficientes filtro adaptable (1 ][3]. Cada coeficiente 
decodificado como una subcadena binaria puede tomar valores entre O y ]1JP; donde L es Ja 
longitud de Ja cadena y p el orden del modelo. Por Jo que, para una cadena de longitud 48 y un 
modelo de orden 6, hay 2" valores que cada panímetro puede tomar. Un procedimiento lineal es 
empleado parn el mapeo de los enteros nn signadns derndifit:ados para cada parámetro de /O, 28

/ 
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a {A,.1,., A,;,.,/. 

Cada uno de los elementos en un generac1nn particular es evaluado para conocer su 
desempeño o valor de fi1ne.1'.1'. En general, esrn evaluaci6n se representa como un número positivo, 
por lo que se aplica una transformaci<Ín que mapee la función ohjetivo a valores de desempeño 
o adaptahilidad (fitness). Esto es: 

(4.18) 

de otro modo 

donde: f(x) es la función de desempeño (titness). 
c ... , es el valor máximo de la funci<ín de error predictivo. 

Un punto importante en la implementm.:i<in genética es el orden del modelo, el cual 
corresponde al número de variables de decisiún. Esto se ve reflejado en las dimensiones del 
espacio de soluciones. Como ejemplo podemos tener un modelo de orden 6 dando un espacio de 
6 dimensiones, un espacio de soluciones grande y complejo. Pero de acuerdo al Teorema del 
Esquema [3)[4], cada uno de los individuos de la pohlaci6n puede representar una región 
diferente de este espacio, con lo cual se están explorando simult;íneamente diferentes regiones. 

En el apéndice B se prnsent11 la furn.:i<ín ohjetivo 11 ev11lum la cual corresponde a la 
función de error predictivo a minimizar del estimador de covariancia modificada, siendo ésta: 

J ( N-1 p 
Jtx> = __ E 1 x[nJ+¿a¡kJx[n-kJ r 

1 (N-p) '"P "' 

(4.19) 

N-1-p p ) 

+ ~ lx[n]+t;a'[k]x[11+k] I' 

IV.5. CASO DE ESTUDIO. 

Para comprohar el desempeño de la implementaci<ín genética de este estimador espectral, 
se presenta el análisis basado en una secuencia de 64 datos reales de un proceso consistente en 
tres señales senoidales con diferente frecuencia y una señal de ruido [7]. La Tabla 4.1. presenta 
una lista de los datos usados. La Densidad Espeetral de Potencia Real se muestra en la gráfica 
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4.2. El eje·de la frecuencia está en el rango de [0.0,·0.5] y representa la frecuencia de muestreo. 
Las tres señales senoidales están en las frecuencia 0.1, 0.2 y 0.21 Hz. La señal de ruido está 
centrada en 0.35 Hz. · 

Tabla I. 

x[l] = 1.291061 
x[2] = -2.086368 
x[3] = -1.691316 
x[4] = 1.243138 
x[5] = 1.641072 
x[6] = -0.008688 
x[7] = -1.659390 
x[8] = -1.111467 
x[9] = 0.985908 
x[lO]= 1.997919 
x[l 1 ]= -0.046613 
x[12]= -1.649269 
x[13]= -1.040810 
x[14]= 1.054665 
x[15]= 1.855816 
x[16]= -0.951182 
x[17]= -1.476495 
x[18]= -0.212242 
x[19]= 0.780202 
x[20]= 1.416003 
x[21]= 0.199202 
x[22]= -2.027026 
x[23]= -0.483577 
x[24 ]= 1.664913 
x[25]= 0.614114 
x[26]= -O. 791469 
x[27]= -1.195311 
x[28]= 0.119801 
x[29]= 0.807635 
x[30]= 0.895236 
x[31]= -0.012734 
x[32]= -1.763842 
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x[33]= 0.309840 
x[34]= 1.212892 
x[35]= -0.119905 
x[36]= -0.441686 
x[37J= -o.879733 
x[38]= o .. 306181 
x[39]= 0.795431 
x[40]= 0.189598 
x[ 41 ]= -0.342332 
x[ 42]= -0.328700 
x[43]= 0.197881 
x[44]= 0.071179 
x[ 45]= 0.185931 
x[ 46]= -0.324595 
x[47]= -0.366092 
x[48]= 0.368467 
x[49]= -0.191935 
x[50]= 0.519116 
x[51 ]= 0.008320 
x[52]= -0.425946 
x[53]= 0.651470 
x[54]= -0.639978 
x(55]= -0.344389 
x[56]= 0.814130 
x[57]= -0.385168 
x[58]= 0.064218 
x[59]= -0.380008 
x[60]= -0.163008 
x[61]= J.180961 
x[62]= 0.114206 
x[63]= -0.667626 
x[64]= -0.814997 
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Figura 4.2. Espectro Teiíricn. 

En la gnífica 4.3. se presentan los resultados arrojados al aplicar la Transformada Rápida 
de Fourier (FFT) y el métncln de estimacilín espectral de covariancia modificada con sus dos 
formas.de solucit)n: matriz de covariancia y algoritmos genéticos. El orden empleado es de p=6 
y se puede observar que no se tiene una buenH resolución en ambas formas de solución del 
método de covariancia modificada, ya que la señal senoidal localizada en la frecuencia de 0.1 Hz 
no está definida en estas respuestas espectrales. La respuesta espectral basada en el método de 
la Transformada Rápida de Fourier presenta señales espurias y un corrimiento en la señal 
senoidal localizada en la frecuencia de 0.1 Hz en el espectro tetírico. 

En la gnífica 4.4. el orden del modelo se incrementtí teniendo p=Hl. Al incrementar el 
orden del modelo se increment6 la resolucitín de la respuesta en frecuencia cnm.parada con la 
gráfica 4.2. Podemos obseivar que, tanto para la solucitin por medio de la matriz de covariancia 
como pani la alternativa de Algoritmos Genéticos. la respuesta espectral define la señal senoidal 
de 0.1 Hz. Esta gráfica puede compararse con la correspondiente a la PSD real obseivando las 
frecuencias de las sennides, pero el puntn principal es el hecho de comparar las respuestas de 
ambas formas de solucit\n del estimador espectral con In cual se puede ver un comportamiento 
similar en ambos casos. En el caso de la implementacitín por medio de algoritmos genéticos, en 
tan solo 5 generaciones se obtiene la respuesta presentada en la gráfica. 
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CAPITULO IV. Estimación Espectral Paramétrica utilizando Algoritmos Genéticos. 

IV.6. CONCLUSIONES. 

Los Algoritmos Genéticos son un método alternativo para el cálculo de Jos parámetros 
que forman la matriz de covariancia del modelo autorregresivo. Los resultados obtenidos 
muestran que con pocas generaciones se puede tener una buena estimación del espectro de la 
señal. El paralelismo implfcito de los AG's permite al algoritmo explorar diferentes regiones del 
espacio de soluciones simultáneamente reduciendo el complejidad que implica la implementación 
del algoritmo. Esto permite la implementación de filtros de mayor orden, incrementando la 
resolución espectral, y abriendo la posibilidad de usar métodos de estimación espectral más 
complejos. ' 

Con los resultados obtenidos, se presenta en el siguiente capítulo la estimación espectral 
aplicada en Flujometría Doppler. 
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CAPITULO V 

. ESTIMACION ESPECTRAL EN FLUJOMETRIA DOPPLER 

V.1. INTRODUCCION. 

En la actualidad una gran cantidad de decesos en la población son causados por 
enfermedades cardiovasculares. Dispositivos tales como el Detector de Flujo Sa11guíneo por 
Efecto Doppler son usados con la finalidad de detectar y monitorear estos problemas. 

Este instrumento determina la velocidad del torrente sanguíneo midiendo el 
desplazamiento Doppler en frecuencia del ultrasonido dispersado por el flujo sanguíneo. Un 
incremento en el rango de frecuencias Doppler, como resultado de algún tipo de turbulencia, 
es usado para detectar el gradc;i de lesiones estenóticas. 

Debido a que la velocidad de la sangre dentro de las arterias es periódica, la señal 
Doppler es ciclo estacionaria, variando su espectro en' fqrma y frecuencia media durante del 
ciclo cardiaco. Esto hace necesario el tener que realiziir el análisis espectral de la señal en 
intervalos de tiempo pequeños, típicamente (2-20 ms) [2], en los que la señal puede 
considerarse como estacionaria. 

La gran mayoría de los sistemas de ultrasonido Doppler comercialmente disponibles 
hacen uso de la Transformada Rápida de Fouriqr (FFT) para calcular el espectro Doppler de 
la señal generada al monitorear el flujo sanguíneo, extrayendo de este modo importante 
información para su diagnóstico. De esta manera, padecimientos moderados y severos pueden 
ser detectados. Sin embargo, con esta técnica es difícil distinguir problemas de estenosis en 
su estado inicial, debido a las limitantes de la FFT asociadas a su resolución y segmentación. 

Trabajos recientes de investigación han llegado a la conclusión de que los métodos 
paramétricos de estimación espectral ofrecen un importante avance en términos de resolución 
.de la respuesta en frecuencia [7]. Otros estudios [5] realizados con el fin de investigar el 
desempeño de un número de estimadores espectrales en señales Doppler, han identificádo el 
método paramétrico autorregresivo de Covaria11cia Modijicadq [3][4], como el más 
conveniente en términos de eficiencia y complejidad computaciqnal, además de ser un método 
cuyas características permiten el uso de técnicas de procesamiento paralelo [6]. 

En el capítulo anterior se llevó a cabo un análisis comparativo de la respuesta en 
frecuencia obtenida utilizando la FFT y el método de Covariancia Modificada. Asimismo se 
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presentó un método alternativo basado en este estimador paramétrico implementado mediante 
el uso de Algoritmos Genéticos. Este método basado en conceptos de la evolución natural 
encuentra el conjunto de parámetros que minimizan la función de error del filtro adaptable 
utilizado en el método espectral. 

Este capítulo presenta la implementación del estimador espectral paramétrico aplicado 
a Flujometría Doppler. El objetivo es poder reducir la complejidad computacional del 
estimador paramétrico utilizando la simplicidad inherente de los AG's, lo cual nos permitirá 
incrementar el orden del modelo del filtro generando una mejor resolución en la respuesta, 
además de que nos permitirá abrir la posibilidad de utilizar métodos aún más complejos. 

V.2. ULTRASONIDO Y EFECTO DOPPLER. 

v.2.1. Ultrasonido. 

Una onda sónica o ultrasónica es provocada por un desorden mecánico de un medio 
(gas, líquido o sólido). Dichas ondas se genera[! por un desorden de moléculas, las vibraciones 
de las cuales pasan de molécula en molécula desde un origen a un destino. El rango en el cual 
las partículas vibran en el medio es conocido como frecuencia o grado del sonido y es medida 
en Hertz (ciclos/segundo). Ondas acústicas con frecuencias arriba de 20 KHz (rango no 
audible), son conocidas como ultraso11ido. 

Existen dos tipos de movimiento de ondas: transversal y longitudinal. En las ondas 
transversales, el desorden es perpendicular a la dirección de propagación. Un ejemplo de ésto 
son las ondas generadas al pegar un objeto en la superficie del agua. Las ondas longitudinales 
poseen la propiedad de que el desorden o disturbio se efectúa en la misma dirección de la 
propagación de la onda. Ejemplo de éstas son el sonido y el ultrasonido. Estas ondas también 
son llamadas compresionales. 

Durante la propagación del desorden o disturbio, las partículas se mueven muy cerca 
de sus partículas vecinas y comprimen el medio, ocasionando un incremento local en la 
presión. Cuando, como resultado de la elasticidad del medio, se mueven en dirección opuesta, 
crean una reducción en la presión local. Este cambio en la presión resultado del paso de un 
disturbio o desorden, es llamado presión excedente. 

En ultrasonido médico (2], el desorden caracterizado por el cambio de presión local 
o distancia de movimiento de las partículas del medio desde su posicit\n de reposo, se origina 
en un transductor electromecánico usualmente localizado sobre la superficie de la piel del 
paciente. El transductor, operando como transmisor, cambia las señales eléctricas en 
movimiento mecánico. Asimismo, las vibraciones mecánicas pueden ser cambiadas a señales 
eléctricas por el mismo transductor trabajando en modo inverso (como receptor). Típicamente, 
las frecuencias de ultrasonido usadas son altas (en la región de 1-20 MHz). 
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V.2.2. Efecto Doppler. 

El efecto doppler es un corrimiento en la frecuencia observada de una onda radiada 
cuando hay un movimiento relativo entre la fuente de radiación y un observador [2]. 

Pueden existir tres casos para analizar el efecto doppler: fuente en movimiento, 
observador en movimiento y reflector en movimiento. 

Fuente en Movimiento. 

Basados en la figura 5.1.a., si tanto la fuente como el observador son estacionarios, 
las crestas de la ondas, emitidas en un rango regular (frecuencia de transmisión), viajan a 
través del medio a una velocidad constante, cada cresta separada de la siguiente una cierta 
distancia, y pasa por el observador al mismo rango transmitido. Si la fuente se mueve hacia 
el observador (figura 5.1.b.), significa que el espaciamiento entre crestas será más pequeño 
y por lo tanto, la longitud de onda se reduce. Estas crestas pasan por el observador a la 
misma velocidad experimentando un incremento en la frecuencia de las ondas. Por el 
contrario, si la fuente se aleja del observador, la longitud de onda se incrementa y el 
observador experimenta una reducción en la frecuencia de las ondas. 

Observodnr en Movimiento. 

Si la fuente es estacionaria y el observador está moviéndose hacia la fuente (figura 
5.2.c.), el observador intercepta las crestas a una mayor velocidad experimentando un 
incremento en la frecuencia. De manera inversa, si el observador se aleja de la fuente, el 
observador intercepta las crestas a una menor velocidad disminuyendo con ésto la frecuencia. 
Para el caso que tanto la fuente como el observador presenten movimiento, la diferencia entre 
las frecuencias recibidas y transmitidas es conocida como Corrimiento Doppler. 

s 
•) ) ) ) ) ) ) ) )~) ) ~) 1) ) ) ) ) ) ) ) ) ) f))) 

(a) (b) 

Figura 5.1.a. Figura 5.1.b. 

79 



CAPITULO V: Estimación Espectral en Flujometría Doppler. 

~ J ) ) ) ) l lM) ) 
(e) 

Figura 5.1.c. 

Reflector en Movimiento. 

En los instrumento médicos ultrasónicos Doppler tanto la fuente (el transductor de 
transmisión) como el observador (transductor receptor) están montados en una sonda y son 
estaciOnarios con respecto al medio (tejido). Algún reflector o dispersor de ultrasonido puede 
ser considerado primero como observador del ultrasonido transmitido y después como fuente 
de ultrasonido para el receptor. Si el dispersor o reflector es estacionario, el receptor presenta 
la misma frecuencia que la transmitida (figura 5.2.a.). Si el reflector se mueve desde la sonda 
ultrasónica (figura 5.2.b.) entonces, primero como observador del ultrasonido transmitido 
presentará una frecuencia más baja que la transmitida, y después como fuente para el 
transductor de recepción emitirá una señal ultrasónica de una longitud de onda mayor que la 
que ha sido observada. Para el caso del reflector en movimiento se presentan dos 
desplazamientos Doppler en la misma dirección experimentando el observador una frecuencia 
más baja que la transmitida. Por el contrario, si el dispersor se mueve hacia la sonda, el 
observador presenta una frecuencia más alta que la transmitida. Por tanto, el corrimiento 
Doppler (la diferencia entre la frecuencia ohservada y la transmitida) es proporcional a la 
velocidad del dispersor. En ultrasonido Doppler médico es frecuente el movimiento en un 
ángulo de las señales de transmisión y recepción como se muestra en la figura 5.3. La 
frecuencia de corrimiento Doppler está entonces dada por: 

donde: 

t _ -2Vf
0
cos(0)cos(ó/2) 

" e 

V = velocidad del reflector o dispersor. 
c = velocidad de ultrasonido. 
e = ángulo entre el bisector de la señal trnnsmitida y recibida y la dirección 

de movimiento. 
li = ángulo entre la señal transmitida y la recibida. 
f0= frecuencia transmitida. 
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El signo negativo indica que el corrimiento Doppler es negativo (frecuencia 
transmitida desplazada a frecuencias más bajas) si la dirección del movimiento es la dirección 
positiva convencional (hacia los transductores). 

En los instrumentos Doppler de tipo pulsado, el mismo transductor es usado en la 
transmisión y recepción, el ángulo (li) entre las señales es muy pequeño y cos(li/2) tiende a 
1.0. De este modo, la ecuación 5.1 puede simplificarse a: 

Ht(H l( lr H )1 ~) 
(a) 

Figura 5.2.a. 

TAANSCUCTOA CE 
TRANSli.llSJ[).j 

\ 

Figura 5.2.b. 

~-\----·v 
GLOBULO R'l.XJ 

Figura 5.3. 

(5.2) 

(b) 

Por otra parte, existen dos tipos de instrumentos Doppler: el instrumento Doppler de 
Onda Continua y el instrumento Doppler Pulsado. En los instrumentos Doppler de Onda 
Continua se tienen dos transductores (uno de recepción y otro de transmisión). Esto presenta 
la limitación de sensibilidad al flujo en la región de traslape de los dos rayos ultrasónicos. 
Manejar un solo rayo evita el problema de tener una región muy particular de prueba 
dependiendo del ángulo manejado por los dos transductores. Este sistema está integrado en 
el instrumento Doppler Pulsado. 
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V.3. ANALISIS ESPECTRAL DE SEÑALES DOPPLER. 

El análisis espectral puede ser usado para detectar la presencia de lesiones estenóticas 
al indicar el incremento de la velocidad en el flujo a través de la estenosis, junto con el 
incremento en el rango de las frecuencias de corrimiento Doppler. La figura 5.4. muestra una 
lesión estenótica, la cual afecta la distribución de velocidad y presión del flujo sanguíneo, 
ocasionando turbulencias en el mismo. 

La estenosis se forma preferentemente, pero no exclusivamente, en las bifurcaciones 
de Jos vasos sanguíneos. Como ejemplo se tiene la bifurcación de la carótida común a las 
arterias carótidas interna y externa. 

ESTENOSIS 

v, v, 

•, -.,-~ 

VELOCIDAD v,. v, v, > v, 
PRES ION ... •, 

Figra 5.4. Lesión Estenótica. 

Al agudizarse una lesión estenótica (decremento en el diámetro de los vasos 
sanguíneos) se genera una elevación progresiva en la presión a través de la estenosis, un 
decremento en el flujo sanguíneo y un incremento en la velocidad, como se muestra en la 
figura 5.5. Es importante mencionar que es necesario tener un alto grado de la lesión 
(reducción importante en el diámetro de los vasos sanguíneos) antes que ésta se refleje en una 
caída significativa en el rango del flujo sanguíneo. Cuando el tamaño de un vaso sanguíneo 
se decrementa, la velocidad crece a un punto máximo, alcanzando el flujo rápidamente el 
cero, significando con ésto una oclusión completa. 

La velocidad en la estenosis se mantiene constante hasta el momento en que se 
presenta una lesión aguda. Debido a la naturaleza pulsátil del flujo sanguíneo en las arterias, 
como resultado de la acción de bombeo del corazón, una lesión estenótica afecta la forma de 
onda de la velocidad de flujo como se aprecia en la figura 5.6. 

. ' . 
01 .... vo ""'Ya.a c-:i 

" g ¡ 
:¡ 
;¡ 

~ . ,. 
;;: 

Figura 5.5. Presión, velocidad y flujo en una estenosis. 
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f f 

t t 

/ a \ 
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----
Figura 5.6. Velocidad del Flujo en las Arterias. 

Cuando la estenosis no es lo suficientemente severa como para causar una reducción 
significativa en el flujo sanguíneo, y por lo tanto reducir el transporte de oxígeno y nutrientes 
a los tejidos, la lesión puede aun tener un efecto severo por las partículas arrastradas bajo la 
acción del flujo pulsátil y la flexión periódica de las paredes de los vasos (figura 5.7.). Estas 
partículas pueden ser lo suficientemente grandes para obstruir o bloquear vasos pequeños. 

f f 

t t 

... ) 
Figura 5.7. Flujo Turbulento. 
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Desde el momento en que la señal Doppler se genera por el paso de una colección 
aleatoria de células de sangre a través del volumen de muestra, la señal Doppler misma posee 
una naturaleza aleatoria. Como el espectro en diferentes tiempos del ciclo cardiaco es 
estimado de segmentos .cortos de tiempo (2-20 ms) de la señal Doppler, el espectro medido 
para un ciclo cardiaco es muy irregular (figura 5.8). Con el fin de realizar una medición del 
ancho espectral para ayudar a la discriminación entre diferentes grados de estenosis, el 
espectro medido en diferentes puntos en un número de ciclos cardiacos puede obtenerse como 
un promedio de dichos espectros. Esto es realizado con la finalidad de obtener una medición 
más exacta del ancho del espectro. 

Figura 5.8. Esspectro en Frecuencia Promedio. 

V.3.1. Estimucl6n Espectro! Purumétrlcu. 

Como se mencionó anteriormente, el análisis espectral es una herramienta útil en 
Medicina para la detección y diagnóstico de ciertas afecciones. Para este análisis espectral 
tradicionalmente se han utilizado diferentes métodos de estimación. Los métodos de 
estimación espectral convencionales emplean la Transformada Rápida de Fourier (FFT) sobre 
segmentos de datos o ventanas. Estos métodos presentan una inadecuada resolución en 
frecuencia debido a la duración del segmento y a las características no estacionarias de las 
señales Doppler. 

Otros métodos tales como los estimadores paramétricos, tambiés conocidos como 
estimadores basados en modelos, buscan igualar la función de autocorrelación de la señal a 
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analizar con una señal de ruido filtrado. Dicha igualación se logra alterando los parámetros 
del filtro, dando como resultado mejoras significativas en la resolución de la respuesta en 
frecuencia de la señal. 

Existen diversos métodos de estimación paramétrica que difieren en: el modelo del 
filtro, el procedimiento para igualar la salida del filtro con la señal real considerada y el 
método utilizado para encontrar los parámetros asociados al filtro. Diversos estudios han 
identificado el método de Covaria11cia Modificada como el más adecuado en términos de 
costo/beneficio para el tipo de señales de nuestro interés, y por tanto, es el método 
considerado en este trabajo. 

VJ.4. IMPLEMENTACION Y ANALISIS. 

Con la finalidad de evaluar la implementación genética del estimador espectral en 
Flujometría Doppler con respecto a los resultados encontrados a través de la solución del 
sistema de ecuaciones de la matriz de covariancia, ambos métodos utilizaron una secuencia 
de segmentos de una señal Doppler simulada, cada una con un número de datos de N=256 
determinado por el producto de la frecuencia de muestreo y la duración de la secuencia de 
datos. Para este trabajo, la duración del segmento ha sido fijada en 20 ms., y, tanto la 
frecuencia de muestreo como la longitud de la secuencia de datos han sido ajustadas para 
satisfacer las restricciones de la señal. 

Para el caso genético, el procedimiento de selección Ranking ha sido elegido basados 
en el estudio realizado en el capítulo III. Una población inicial de popsize=30, con P,=1.0 
y P ,.=0.01 han sido consideradas para determinar los parámetros óptimos del filtro adaptable 
de orden p=6 para el modelo del estimador. Asimismo, una cadena de longitud L=42 es 
empleada, la cual proporciona 27 posibles valores para cada parámetro. 

Los resultados comparativos se muestran en la figura 5.9. La gráfica superior izquierda 
muestra la densidad espectral de potencia (PSD) calculada por el método de covariancia 
modificada, encontrando los parámetros del filtro por medio de la solución del sistema de 
ecuaciones de la matriz de covariancia. Las gráficas restantes corresponden al método de 
covariancia modificada pero esta vez usando la implementación genética con 7 bits de 
resolución para cada parámetro. La gráfica superior derecha representa la PSD la cual es 
obtenida con los valores de los parámetros dados después de una generación. Se observa que 
el espectro difiere del calculado por la solución de la matriz de covariancia. No obstante, 
después de dos generaciones (gráfica inferior izquierda para 2 generaciones y la inferior 
derecha para 3 generaciones), la respuesta en frecuencia es muy semejante difiriendo solo en 
magnitud. 

Una variación de los parámetros del AG es llevada a cabo cambiando la longitud de 
cada miembro de la población a L= 48, manteniendo los mismos valores para los demás 
parámetros. De esta manera, cada uno de los parámetros del filtro pueden ahora tomar 2' 
valores diferentes, incrementando así su resolución. 
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Se puede observar en la figura 5.10. que, el AG mejora la respuesta espectral (PSD) 
en pocas generaciones y para la generación 3 (gráfica inferior derecha), se obtiene una 
respuesta espectral igual en frecuencia y magnitud a la presentada por el sistema de 
ecuaciones de la matriz de covariancia. 

En la figura 5.11. se concentran los resultados de las tres implementaciones 
contempladas. En la gráfica superior izquierda se presenta una ventana de 20 ms de la señal 
Doppler simulada a la cual se aplicó el análisis espectral. En la gráfica inferior-izquierda se 
tiene la PSD de la señal aplicando el método de la Transformada Rápida de Fourier, en la 
cual se observa su inadecuada resolución en frecuencia. Las dos gráficas inferior y superior 
derecha corresponden al método de covariancia modificada empleando la matriz de 
covariancia y AG's (8 bits de resolución), respectivamente. 
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Figura 5.9. Solución Genética (7 bits de resolución). 
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Figura 5.11. Resultados Comparativos. 
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V.5. CONCLUSIONES. 

Varias aproximaciones han sido usadas en análisis espectral de señales Doppler. Los 
métodos convencionales que hacen uso de la FFT, sufren de una resolución en frecuencia 
inadecuada debida a la duración del segmento y las características no estacionarias de estas 
señales. Los métodos paramétricos pueden presentar un mejoramiento significativo en la 
resolución en términos de frecuencia. Sin embargo, cuando el número de datos y el orden del 
modelo del estimador paramétrico es alto, el cálculo de los parámetros del filtro al resolver 
la matriz de covariancia puede ser un proceso que consuma mucho tiempo. 

El trabajo presentado en estos capítulos, muestran una alternativa para encontrar los 
parámetros óptimos del modelo del estimador basados en la simplicidad asociada a los 
Algoritmos Genéticos. 

Los resultados obtenidos muestran que en pocas generaciones podemos tener una 
buena estimación del espectro de la señal Doppler con el uso de AG's. Observando las 
respuestas espectrales de los dos métodos utilizados tenemos respuestas muy semejantes, lo 
cual nos demuestra el buen desempeño de la implementación genética. 

La implementación genética realizada en este capítulo, ha sido llevada a cabo mediante 
el uso de un Algoritmo Genético Secuencial ejecutado en un transputer T800. 

No obstante los resultados obtenidos, los AG's presentan atractivas ventajas para 
explotar su naturaleza paralela, y así poder reducir significativamente el tiempo de 
procesamiento del algoritmo. 

El capítulo VI plantea esta alternativa, analizando el desempeño de diferentes modelos 
de paralelismo aplicados al problema de estimación espectral paramétrica. 
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CAPITULO VI 

MODELOS DE PARALELISMO EN ALGORITMOS GENETICOS 

La implementación de un Estimador Espectral Paramétrico empleando Algoritmos 
Genéticos fue desarrollado en el capítulo IV, presentándose en el capítulo V el análisis espectral 
de una señal Doppler mediante las dos formas de solución consideradas para el estimador 
paramétrico: el método de covariancia modificada y la alternativa de Algoritmos Genéticos. Esta 
sección del trabajo presenta la implementación de diferentes modelos de paralelismo de este 
Algoritmo Genético tratando de explotar la naturaleza paralela de los mismos, y teniendo como 
objetivo el estudio del desempeño de estos sistemas de procesamiento paralelo con las ventajas 
asociadas que dichos modelos pueden ofrecer en relación a la versión secuencial del Algoritmo 
Genético. 

VI.1. INTRODUCCION. 

En los últimos años y motivados por el constante desarrollo de arquitecturas en paralelo 
y la multiprogramación, muchas investigaciones dentro del campo de los Algoritmos Genéticos 
se han dirigido hacia el desarrollo de versiones de Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP's) [12]. 

Desde los trabajos iniciales de Holhmd [7] en el campo de los Algoritmos Genéticos, se 
han dado muchas variaciones de los mismos. El desarrollo de Algoritmos Genéticos se ha fijado 
el objetivo de mantener la diversidad de las muestras y la eficiencia. 

Con respecto al paralelismo, han habido dos áreas de desarrollo más allá de los 
Algoritmos Genéticos propuestos por Holland. L1 primera de ellas abarca los Algoritmos 
Genéticos Paralelos de Granularidad Media o Grande, en los cuales varias poblaciones grandes 
evolucionan en paralelo con muy pocas interacciones. La segunda de ellas incluye los 
Algoritmos Genéticos Paralelos de Granularidad Fina, en los cuales numerosas poblaciones 
pequeñas están constantemente interactuando y evolucionando en paralelo. Además, con la 
disponibilidad que se tiene actualmente de hardware más poderoso, estos métodos de 
optimización pueden ahora ser aplicados a problemas más complejos abarcando un espacio mayor 
de soluciones. 
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De manera general, los Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP's) están constituidos por 
un conjunto de Algoritmos Genéticos Noda/es [10], cada uno de los cuales está residente en un 
nodo de un sistema multiprocesador, manteniendo una parte de la población al ser dividida dicha 
población en subpoblaciones correspondientes al número de procesadores disponibles. Cada uno 
de los nodos ejecuta el mismo algoritmo independientemente o con interacciones con otras 
subpoblaciones. El Algoritmo Genético Nodal básico puede escribirse de la siguiente manera: 

AG nodul: 

Fin 

loiciulizución 
Evaluación 
Mientras se ejecute 

Fin 

Comunicocl6n y Seleccf6o 
Reproducción 
Mutuclón 
·Evoluación 
Substitución 

Excepto por la fase de comunicación, la cual puede ocurrir antes o después del proceso 
de selección, un Algoritmo Genético Nodal es idéntico a un Algori1mo Genélico Secuencial. 
Durante la fase de comunicación, una subpoblación intercambia información con otra residente 
en un nodo diferente. Este proceso de comunicación puede realizarse entre dos subpoblaciones 
(o nodos) arbitrarios. 

VI.2. RAZONES DEL PARALELISMO. 

Como se mencionó anteriormente, una población genética es dividida en subpoblaciones 
para su paralelización. Una de las razones de esta división es el incremento potencial en la 
velocidad de ejecución por la asignación de subpoblaciones a cada procesador del sistema. Sin 
embargo, una rnzón m>is importante se deriva de la observación que, después de ciertas 
evoluciones, la mayoría de los cromosomas artificales en la población, presentarán un 
comportamiento similar. L1 diversidad genética se perderá, y la recombinación después de ésto 
puede no ser productiva. Un método para atacar este problema es evolucionar las subpoblaciones 
independientemente. 

Como los Algoritmos Genéticos son métodos aleatorios de búsqueda, las evoluciones 
independientes estarán explorando diferentes regiones del espacio de soluciones. Si las funciones 
a ser optimizadas en cada uno de los AG nodales son las mismas, cada subpoblación debe ser 
muy competitiva, y aun más, presentar resultados únicos. 
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El número de interacciones entre subpoblaciones puede ser un factor crítico en la 
determinación de la eficiencia de un Algoritmo Genético Paralelo. La eliminación de 
interacciones entre subpoblaciones hace que una población grande presente un desempeño similar 
al correr varios AG's con poblaciones pequeñas, mientras que, con un número grande de 
interacciones, los beneficios de las subpoblaciones se pierden. Los mejores individuos o 
cromosomas de una subpoblación se propagan rápidamente a otras subpoblaciones, y las 
evoluciones ya no permanecen independientes. 

Vl.3. IMPLEMENTACION PARALELA USANDO UNA ARQUITECTURA DE PROCESO 
DE COMUNICACION. 

Por Arquitectura de Proceso de Comu11icació11 (APC) se entiende un sistema compuesto 
de procesos los cuales se comunican síncronamente por medio de canales de comunicación de 
acuerdo a protocolos. El paradigma de Procesos Secuenciales de Comu11icació11 (PSC) [6] fue 
desarrollado por Hoare durante los años 70's. Está basado en la concurrencia y comunicación de 
procesos. 

Mientras que dicho paradigma es una base matemática concerniente con el análisis de 
sistemas, una APC busca determinar la manera de cómo estas mismas ideas pueden ser aplicadas 
a la ingeniería de sistemas paralelos. Una de las herramientas disponibles para la construcción 
de un sistema APC es el compilador para el lenguaje de programación OCCAM [4][8], el cual, 
como se describió en el capítulo 11, es un lenguaje muy sencillo. Está diseñado para expresar el 
funcionamiento de un sistema APC, incluyendo declaraciones de canales de entrada, un 
constructor para expresar la ejecución concurrtonte de una lista de procesos (PAR), y un 
constructor para la selección de un proceso de una lista de acuerdo a la disponibilidad de 
comunicación que presente (ALT). 

Los requerimientos fundamentales de un sistema CPA son: 

Validez. Por validez se entiende que el sistema encontrará su especificación en contra del 
aplazamiento de alguna salida en respuesta a una cierta entrada. Quiz.'Ís, el problema más grave 
que puede ocurrir en un sistema APC es el deadlock de comunicación. 

Ejicie11cia. La eficiencia [9] es la máxima utilización de los recursos de procesamiento 
y comunicación. La eficiencia en el procesamiento paralelo es usualmente definida como: 

(6.1) 
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donde T1 es el tiempo que toma un solo procesador en realizar una tarea, y T N es el tiempo que 
toman N procesadores en finalizar la misma tarea. 

Escalabilidad. Por escalabilidad se entiende que el software debe ser ejecutable, 
conservando la eficiencia, sobre una red grande de la misma topología con solo una 
recompilación. Esto puede ser llamado escalabilidad de implementación. Otra variedad de 
escalabilidad es la denominada escalabilidad de aplicación, que se entiende como la conservación 
de la eficiencia a medida que la escala del problema (datos de entrada) se incrementa. 

La escalabilidad es uno de los puntos importantes en el proces_amiento paralelo. 
Inicialmente, una topología escalable debe encontrarse con el fin de resolver el problema de 
interconexión escalable. Porteriormente, la configuración de procesos a procesadores debe 
especificarse de una manera escalable. Finalmente, el algoritmo debe escalarse de manera tal que 
la eficiencia se conserve. 

VI.3.1. Comunicnci6n. 

El análisis de la forma de comunicac1on requerida puede damos una mejor 
implementación del diseño del sistema paralelo. En un algoritmo APC se pueden presentar tres 
tipos de comunicación. Esto es: 

Nodo a Host. Este tipo de. comunicación es generalmente requerido para accesar los 
servicios provenientes del host. Sin embargo, puede no ser necesariamente el caso que todos los 
nodos requieran acceso al host. El acceso al host en un AGP es requerido para la inicialización 
del sistema, monitoreo y comunicación de resultados. 

Vecindad. Este tipo de comunicación se refiere al intercambio de datos entre procesos 
vecinos. 

Nodo a nodo. La comunicación nodo a nodo se refiere a In vía de comunicación entre un 
par cualquiera de nodos. Sin embargo, si el procesamiento local requiere el acceso a un conjunto 
de datos el cual es demasiado grande como para ser acomodado localmente, entonces se debe 
elegir entre un sistema de memoria distribuída y memoria virtual soportado centralmente (ej., uso 
de comunicación nodo a host y nodo a nodo). 

VJ.4. MODELOS PARA LA PARALELIZACION DE ALGORITMOS GENETICOS. 

El interés en los Algoritmos Genéticos Paralelos ha ido creciendo a pasos agigantados con 
Ja disponibilidad comercial de computadoras paralelas. Las razones para ésto son fáciles de 
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adivinar: la mayoría de los métodos de búsqueda tradicionales están diseñados para máquinas 
secuenciales que hacen su paralelización eficiente un tanto difícil. Los Algoritmos Genéticos se 
comportan en forma totalmente diferente. Además de los conceptos convencionales para la 
paralelización donde el cálculo de subtareas independientes es difundido en varios procesadores, 
los Algoritmos Genéticos pueden ser conceptualmente ampliados para hacerlos correr en 
computadoras paralelas. 

En contraste con las estrategias convencionales, la paralelización de los Algoritmos 
Genéticos no solo tiene como fin acelerar el proceso de cálculo, sino también generar soluciones 
con una mayor calidad. 

Nuevamente podemos observar que la naturaleza es el ejemplo de estos esquemas de 
paralelización. Una· cierta especie en el medio natural, por ejemplo, no está distribuida en una 
población grande y panmfctica [1 ][5], en la cual individuos pueden ser recombinados 
arbitrariamente. Más que una especie es una dispersión en subpoblaciones, cada una de las cuales 
puede evolucionar independientemente de otras subpoblaciones. Solo en intervalos irregulares 
algunos individuos pueden moverse a una nueva subpoblación. 

Refiriéndonos a los sistemas multiprocesadores, cada subpoblación puede establecerse en 
un procesador y trabajar un Algoritmo Genético Secuencial convencional. Las subpoblaciones 
aisladas están relacionadas con diferentes procesadores. En general, el intercambio de individuos 
es hecho con un vecino el cual tiene que ser definido entre los procesadores. 

Con la información anterior podemos ahora describir tres modelos diferentes para la 
paralelización de los Algoritmos Genéticos. Estos son el Modelo Farming, el Modelo de 
Migración, y el Modelo de Difusión. 

VI.4.1. Modelo Farmlng. 

En general, el modelo Farmlng cuenta con un proceso maestro y con N procesos 
esclavos. El proceso maestro distribuye las tareas a realizar en todos los procesos esclavos y 
posteriormente recibe los resultados de los esclavos. 

En los Algoritmos Genéticos Paralelos basados en este modelo [1 ][11] se tiene un 
procesador maestro el cual supervisa la población genética total y realiza la selección. Los 
procesadores esclavos reciben los individuos que van a ser recombinados para crear los miembros 
de la nueva población. Estos nuevos individuos son evaluados antes de regresar al procesador 
maestro. 

Comparando con la definición del Algoritmo Genético Nodal, en el. modelo Farming los 
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procesos Maestro y Esclavo difieren de dicha definición. Estos dos nuevos algoritmos podemos 
escribirlos de la siguiente manera: 

·:.·.{\\~:::; 

s.. %:}·{>>. 
e~ee<:;~6fr > ..... · ... ·····•·.···· > .•... < ·'\ 
.<>lll~iiic;,¡tjión.•.M.a.e .. s.l:1:0.:".EscJay. 

c~~ú.~i~.~·.~.~6~. ·,~.~~.lavpa..:.Ma.~·stro 
substi1'ueión .·.•y 

Algoritmo Genético Maestro 

en~~~~·· ;;~ :lj~~\l~~.\ t )· // ·.········ <····.· {'••·· /Y' c,jniuriic~c:ión Maesti;o-Esclavo 
!focoinbinación 
Mutación· · 
Evaluai:ióri .·· . 
co!l\unkad.6n · Esclavo'."Maestro 

Algoritmo Genético Esclavo 

Farming se aplica a tareas donde un número de tareas independientes de trabajo pueden 
llevarse a cabo simult¡íneamente. El proceso inicial es dividido en paquetes de trabajo por un 
proceso controlador (proceso maestro) el cual envía estos paquetes a procesos de trabajo 
(proceso esclavo) idénticos. Farming puede implementarse directamente con Algoritmos 
Genéticos Paralelos (AGP's) en los cuales las recombinaciones, mutaciones y evaluaciones de 
Jos individuos pueden realizarse en forma independiente. 

De manera general, se tendrá un proceso esclavo por procesador. Sin embargo, el conectar 
el proceso controlador directamente a todos los esclavos no es factible, por lo cual es necesario 
conectar los procesadores mediante una topología adecuada. Para tal efecto pueden utilizarse dos 
topología pipeline y árbol (Figuras 6.1 y 6.2, respectivamente), adicionando un proceso de ruteo 
de envío de paquetes a los procesadores esclavos y recepción de resultados por parte del 
procesador maestro. 
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··=B 
·············· ... 

2H1Rl1ado• 

Figura 6.1. Topología Pipeline. 

Figura 6.2. Topología Arbol. 

VI.4.2. Modelo de Migración. 

El conjunto de individuos con los cuales un miembro de una población puede cruzarse 
es conocido como deme [1]. Si el deme para todos los miembros de una población es igual a la 
población completa, entonces se dice que esa población es pa11míctica. Como ejemplo se tiene 
un Algoritmo Genético Simple o Secuencial, en el cual cualquier individuo puede cruzarse con 
algún otro. 
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En el medio natural, las poblaciones están frecuentemente distribuidos. El ejemplo más 
·sencillo de un AGP con población distribuída es modelado en una red de "islas", cada una de 
las cuales, en aislamiento, es panmíctica. 

De lo anterior se deriva el modelo de migración para los AGP's (1][3)[11)(13). En este 
modelo, cada procesador contiene una subpoblación residente corriendo un Algoritmo Genético 
Nodo!. En intervalos arbitrarios pueden moverse individuos de una subpobiación a otra. Este 
movimiento puede significar una emigración , cuando un individuo deja la subpoblación para 
integrarse a otra, o una i11migració11 al recibir una subpoblación a un individuo proveniente de 
una subpoblación vecina. Este modelo puede describirse de la siguiente manera: 

AGP Modelo de Migración 

Es importante hacer notar que los inmigrantes reemplazan directamente a los emigrantes 
y son iguales en número (el tamaño de la población se conserva). 

Una propiedad importante de este modelo de migración es que el envío y recepción de 
migrantes es realizado en paralelo, con lo cual tenemos la sincronización de los procesos. 

VI.4.3. Modelo de Difusión. 

A diferencia del modelo de migrac1on, en el modelo de difusión [1)[2)(11) las 
subpoblaciones no están aisladas comple::tamente, sino que se tiene un acceso aleatorio a todos 
los individuos en algún tiempo, los cuales están colocados dentro de una vencidad. Todos estos 
individuos pueden estar en continuo movimiento dentro de su vencidad, lo cual permite el acceso 
para la recombinación. Las vencindades parcialmente traslapadas soportan Ja difusión de material 
genético a diferentes subpobaciones. Como el grado de aislamiento de las subpoblaciones es 
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peterminado por el grado de su traslape, en la genética de las poblaciones el término olslomlento 
por dlstonclo es usado para caracterizar este modelo. · 

Un AGP basado en este modelo puede describirse de la siguiente manera: 

La topología propuesta parn este modelo es un toroide presentada en la figura 6.3. 

Figura 6.3. Topología Tipo Toroidal. 
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VJ.S. IMPLEMENTACION DE MODELOS DE AGP's. 

Las implementaciones de estos tres modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos han sido 
realizadas en el lenguaje de programación OCCAM para correr sobre una plataforma de 
Tronsputers. En el capítulo 11 se presentó la definición y características del Transputer, además 
de una breve introducción del lenguaje OCCAM. En el apéndice C se presenta información 
complementaria de ésto, en la cual tenemos el modelo de programación de OCCAM, los pasos 
a seguir para correr un programa realizado en OCCAM sobre un transputer, y la manera de 
configurar una red de estos procesadores para correr un algoritmo paralelo. 

La implementación de los modelos de AGP's descritos están basados en el problema de 
Estimación Espectral Paramétrica de Covariancia Modificada. Esto con la finalidad de poder tener 
un marco comparativo de eficiencia entre un Algoritmo Genético Secuencial (basados en los 
resultados del capítulo V) y los diferentes modelos de AGP's. 

VI.5.1. Algoritmo Genético Poralelo Modelo Farming. 

Para la implementación de este modelo se crearon dos Algoritmos Genéticos a partir del 
Algoritmo Genético Secuencial convencional, un Algoritmo Maestro y un Algoritmo Esclovo. 

El Algoritmo Maestro realiza los procesos de creación de la población inicial, evaluación 
de los individuos generados aleatoriamente y el proceso de selección. En esta fase de selección, 
el algoritmo maestro crea un vector 'matepool' el cual contiene todas las parejas de individuos 
que serán recombinadas y mutadas para la creación de la siguiente generación. Los procesos de 
cruzamiento, mutación y evaluación de estos nuevos individuos son realizados por los algoritmos 
esclavos. 

Realizado el proceso de selección, el proceso Maestro envía las parejas de los individuos 
seleccionados incluidas en el matepool a cada uno de los procesos esclavos. Estos procesos 
esclavos recombinan, mutan y evaluan estas parejas de cromosomas y regresan al proceso 
maestro la información de los nuevos individuos; es decir, nuevos cromosomas, con sus 
correspondientes valores de adaptabilidad y su conjunto de panímetros. 

Este modelo se implementó en su topología de árbol. La topología de árbol empleada 
difiere de la presentada en la figura 6.2. en el punto de ser ésta una topología de árbol binario, 
como se muestra en la figura 6.4. El proceso maestro o proceso controlador está en el procesador 
raíz del árbol. 

El pseudocódigo en OCCAM de esta implementación se anexan en el apéndice D. 
Además del código del programa se tiene el código de configuración (mapeo de procesos a 
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procesadores) de la red de transputers en ambos casos. 

ComunTcaclon 
con •I ttc:.t 

Figura 6.4. Arbol Binario. 

VI.S.2. Algoritmo Genético Paralelo Modelo de Migración. 

La teoría previa del algoritmo de migración nos lleva directamente a una implementación 
que explota su paralelismo geométrico. En este modelo, cada subpoblación es un proceso 
separado. La topología elegida para este modelo es un a11illo de s11bpob/acio11es, teniendo la 
migracióo de individuos en una sola dirección alrededor del anillo (Figura 6.5). 

El método de migración puede aplicarse al enviar de cada subpoblación un número de 
individuos, seleccionados a/eatoriame111e. El número de individuos recibidos debe ser igual al 
número de individuos enviados. En este algoritmo se introducen dos nuevos parámetros: migrate, 
que corresponde al porcentaje de la población de individuos seleccionados para la migración de 
cada subpoblación en el tiempo de migración, y migillferva/, que determina el número de 
generaciones entre cada migración. A estos dos parámetros podemos darles los valores de 
migrate=l/N,.bpop y miginterval=l, donde migra/e, para este valor, nos marca que por cada 
subpoblación, en el tiempo de migración, un individuo migrará de una subpoblación a otra; y 
migi11terva/ especifica que la migración se va a producir cada generación. 
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El emigrante de cada subpoblación es elegido bajo un criterio previamente establecido, 
el cual va a substituir a un individuo de la subpoblación a la cual va a migrar. 

En la figura 6.5. se presenta la estructura del proceso del AGP de Migración con cada una 
de las subpoblaciones (AG Nodal) asignadas a un solo procesador. Se tiene además un proceso 
de interfase con el Host para los procesos de E/S a la máquina host. El proceso de interfase con 
el host está conectado a uno de los nodos, Algoritmo Genético Monitor, el cual pasa los 
resultados enviados de las subpoblaciones del anillo. 

• • • 

DG SIAIRJBLAC 1 C>ES 

MONITOR 

~---
~ . j W(1) 

"""""' . 

Figura 6.5. GA Migración, N subpohlaciones, Topología Anillo. 

Vl.5.3. Algoritmo Genético Paralelo Modelo de Dirusitín. 

Al igual que en el modelo de· migración, también difusión nos lleva directamente a una 
implementación que explota el paralelismo geométrico del algoritmo. 

Para la implementación de este modelo podemos tomar la topología presentada en la 
figura 6.3. (toroidal). Otra opción es tomar el arreglo de procesadores en forma de anillo, con 
lo cual tendríamos la misma topología empleada para el modelo de migración. La diferencia entre 
estos dos modelos será que para el caso de difusión, la comunicación del anillo va a ser en 
ambos sentidos y no se va a tener una migración de individuos de una subpoblación a otra. En 
cada uno de los AGN del anillo se podrá tener acceso a la selección de otros individuos de la 
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población total pertenecientes a sus nodos vecinos además de los individuos residentes en el 
nodo, con lo cual se va a presentar un traslape en las subpoblaciones. Así, el número de posibles 
individuos para contribuir en la generación de nuevos miembros dentro de una subpoblación, será 
mayor al número de nuevos miembros que ésta debe generar. 

En este AGP Modelo de Difusión las subpoblaciones, a su vez, estarán divididas en 
partes, las cuales serán enviadas a las subpoblaciones vecinas para la creación de los 
descendientes. Cada una de estas partes está constituida por más de un elemento. Con lo anterior, 
estamos reduciendo el.intervalo de comunicación en cada proceso. Esto maximiza el uso eficiente 
del procesamiento paralelo. En la figura 6.6. se presenta gráficamente este envío y recepción de 
información entre subpoblaciones vecinas. 

e» SlbpOp. 1+2 da Sub pop J .. 2 

1 1 
1 1 1 1 ¡ ' 

Slbpc ::>lacr n suopc p1acr n suopc p1ecl n 
1+1 1 1-1 

P1 P2 P3 P1 P2 P3 P1 P2 P3 

__J 1 ! f 
1 

1 
a Subpop. 1+2 1 a Subpop 1-2 

Figura 6.6. Intercambio de Información entre Subpoblaciones Vecinas. 

El arreglo de los procesadores en una topología anillo con una comunicación bidireccional 
se presenta en la figura 6.7. El r~cuadro en esta figura nos marca la ubicación de todos los 
posibles padres de los nuevos miembros de la subpoblación /, lo cual 5/3 veces mayor al tamaño 
de· la subpoblación. Esto es aplicable a cada uno de los nodos del sistema. 
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Figura 6.7. Anillo Bidireccional para el Modelo de Difusión 

VI.6. RESULTADOS Y ANALISIS. 

Para verificar la eficiencia, validez y escalabilidad de los tres modelos de Algoritmos 
Genéticos Paralelos se tomó como base el problema de Estimación Espectral de la señal Doppler 
simulada que fue analizada en el capítulo V. Para tal efecto se tomaron las mismas probabilidades 
de cruzamiento (P,=1.0) y de mutación cPm=0.01), así como el orden del modelo del estimador 
siendo éste igual a p=6 y un tamaño de la población de popsize=60. 

Las métricas más comunes para medir el desempeño de un sistema paralelo son el tiempo 
de ejecución y la eficiencia, las cuales fueron utilizadas para dicho propósito en este capítulo. 

La implementación de los modelos paralelos ha sido realizada hasta 6 procesadores. En 
las figuras 6.8, 6.9 y6.10 se presentan el tiempo de ejecución, la eficiencia y la fracción serial, 
respectivamente, de las modelos de paralelismo implementados. 

103 



CAPITULO VL Modelos de Paralelismo. 

MIGRACION 

DIFUSION 

FA™IOO 

Tiempo de Ejecuci6n [ms) 

2 

- JJJ;621167.101111.S36 81,JSB 68,159 57.752 

+ 335.01 169.216 111.29 66,96 70.112 59.569 

* 350.52 190.S32121.s81 90,92 83.135 72.381 

Figura 6.8. Tiempo de Ejecución. 
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Figura 6.9. Eficiencia. 

Eficiencia 

0.9982 0.9931 0.9887 0.9789 0.9628 

0.9899 0.9772 0.9613 0,9517 0,9375 
o 9708 o 9379 o 9859 o 8133 o 8071 
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MIGRACION 

DIFUSION 

FAFMIN3 

Fracción Serial 

0.02 -------------

o. 01 -;----==--IL---+----+---+ -------5 

0.00175 D.00327 0,003801 0.005373 0.007726 

+ 0,009769 0,01161 0.012337 0.012? 0.013353 

-JO!- 0.03008 0.03314 0.0'12114. D.04647 0.047806 

Figura 6.10. Fracción Serial. 

En la figura 6.8 puede observarse que, el tiempo de ejecución en los. tres modelos decrece 
asintóticamente, presentando migración y difusión tiempos muy semejantes, y mucho mayores 
que el modelo farming. Esta diferencia en el tiempo de ejecución está en relación a la longitud 
de la trayectoria de comunicación y los tiempos de envío y recepción de información del proceso 
maestro a los procesos esclavos que presenta el modelo farming. 

Para los modelos de difusión y migración la topología empleada es igual, con la diferencia 
que, el modelo de difusión presenta una comunicación bidireccional además de manejar un mayor 
flujo de información que el modelo de migración. Esto hace que los tiempos presentados por el 
modelo de difusión sean un poco mayores que en el modelo de migración. 

La figura 6.9 presenta la eficiencia de los sistemas paralelos implementados. Como se 
mencionó en el capítulo JI, la eficiencia en un sistema paralelo es una métrica que nos indica el 
aprovechamiento que se tiene del hardware disponible. Para el cálculo de la eficiencia se parte 
de la ecuación 6.1, en la cual T1 es el tiempo que toma un solo procesador en ejecutar el 
Algoritmo Genético para cada uno de los modelos, N es el número de procesadores, y TN es el 
tiempo que toman N procesadores en ejecutar el Algoritmo Genético Paralelo, para cada uno de 
los modelos propuestos. 
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Los resultados muestran que con el .aumento en el número de procesadores, la eficiencia 
del sistema disminuye por el incremento en las comunicaciones. Para el modelo farming, la 
eficiencia cae más rápidamente en comparación con los modelos de difusión y migración. Uno 
de los factores que afectan el comportamiento de la eficiencia es la relación entre el tiempo de 
procesamiento y el tiempo de comunicaciones correspondiente al envío y recepción de 
información. El hecho de que el .proceso de selección sea realizado exclusivamente en el 
procesador maestro incrementa el número de comunicaciones con los esclavos, manteniendo en 
ciertas etapas del proceso, algunos procesadores esclavos inactivos. 

La eficiencia de los modelos paralelos retleja además el grado de escalabilidad del sistema 
implementado. Los modelos de difusión y migración presentan una eficiencia por encima del 93% 
y del 96%, respectivamente, para 6 procesadores. Estas cifras altas muestran que estos modelos 
son eficientemente escalables teniendo tantas subpoblaciones como procesadores configuren el 
sistema. 

Analizando los resultados presentados en la figura 6.10 que corresponden a la fracción 
serial, éstos nos indican dos aspectos importantes del sistema paralelo en consideración: el 
balance de cargas (distribución de tareas) y las comunicaciones entre procesadores. De esta 
manera, tenemos que, idealmente la fracción serial debe mantenerse constante con el incremento 
en el número de procesadores del sistema. En un caso real, el utilizar un mayor número de 
procesadores implica un incremento en el tiempo de comunicaciones, reflejándose en un 
incremento en la fracción serial al aumentar el número de procesadores. 

En la figura 6.10, se observa que la fracción serial para el modelo de migración es menor 
a la presentada por difusión y farming. Estos niveles en la fracción serial están en función de las 
comunicaciones presentadas por cada modelo. Como se mencionó anteriormente, el tlujo de 
información para el modelo de difusión es mayor que en el modelo de migración además de tener 
una comunicación bidireccional. 

En la figura 6.10 también se observa un incremento pronunciado en la fracción serial 
cuando pasamos de 3 a 4 procesadores para el caso del modelo farming, ésto significa un 
desbalanceo del sistema implementado. En este modelo, la distribución de las tareas está 
relacionada con la distribución de las parejas de individuos que se van a recombinar en los N 
procesadores esclavos que se empleen. Considerando una población de 60 elementos, tenemos 
cada generación 30 pares de individuos que serán recombinados. Estas parejas de individuos 
pueden ser distribuidas adecuadamente cuando se cuenta con 2, 3, 5 y 6 procesadores. En el caso 
de tener 4 procesadores, tendríamos un procesador esclavo con un par de individuos más para 
la recombinación. Aunque al inicio del proceso ésto es irrelevante, al final todos los procesadores 
terminarán sus tareas, con excepción del procesador con el par de elementos extra, lo cual 
ocasiona un desbalance y consecuentemente una reducción en la eficiencia en nuestro sistema 
paralelo. · 
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VI.7. CONCLUSIONES. 

En la actualidad, la funcionalidad de los Algoritmos Genéticos ha sido extendida con 
versiones paralelas de los mismos. Esto con la finalidad de tener una mejor aproximación o un 
mayor acercamiento a lo que es su modelo natural. 

En este capítulo se analizaron tres modelos de paralelismo de Algoritmos Genéticos: 
farming, migración y difusión. 

Los resultados obtenidos revelan una reducción del tiempo de ejecución al utilizar los 
modelos paralelos de Algoritmos Genéticos, comparados con la versión secuencial del AG. El 
modelo de migración presenta la mayor eficiencia estando, en el caso del uso de 6 procesadores, 
por arriba del 96%, siguiendo el modelo de difusión con una eficiencia del 93%, y finalmente 
farming presentando una eficiencia del 80%. 

Otras métricas como la fracción serial han sido utilizadas para el análisis de los modelos 
paralelos implementados, revelando desbalanceos en el modelo farming y por tanto una reducción 
conside'rable en su posibilidad de ser escalado. No obstante, el uso de técnicas de asignación 
dinámica de actividades (considerando estudios cuidadosos de granularidad), mejorarían 
considerablemente su respuesta. 

Por otra parte, los modelos de difusión y migrac1on no solamente presentan una alta 
escalabilidad, sino que al evolucionar sub poblaciones en forma independiente en cada procesador, 
la calidad de la solución obtenida mejora notablemente. En este sentido, el modelo de difusión 
presenta una mejor respuesta al modelo de migración, ya que al considerar una población local 
mayor (incluyendo elementos de procesadores vecinos), contiene una mayor diversidad en dicha 
población. 
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CAPITULO VII 

CONCLUSIONES 

VII. l. CONCLUSIONES GENERALES. 

El objetivo general del trabajo presentado en esta tesis ha sido cumplido 
satisfactoriamente, al poder utilizar eficientemente el paralelismo inherente a los Algoritmos 
Ge11éticos, tanto para disminuir el tiempo de ejecución como para mejorar la calidad de la 
solución encontrada. La alternativa propuesta planteó el objetivo de reducir la complejidad 
de cálculo computacional que presenta el algoritmo de covariancia modificada, utilizando para 
ésto la simplicidad y robustez asociada a la solución genética. 

Los Algoritmos Genéticos, métodos de búsqueda y optimización basados en los 
mecanismos de la evolución y la genética natural, parten de una población inicial generada 
aleatoriamente que representa un conjunto de posibles soluciones al problema considerado. 
La reproducción de los individuos más aptos de una población, combinado con operadores 
genéticos tomados del medio natural, crean un mecanismo robusto que permite evolucionar 
estos individuos adaptándolos al problema hasta obtener la solución óptima. No obstante, el 
uso de poblaciones finitas y puntos de muestreo, inevitablemente generan errores que pueden 
conducir a valores lejanos al óptimo. 

Por tal motivo, un estudio de los efectos de diferentes parámetros y esquemas de 
reproducción en el desempeño de los Algoritmos Genéticos fue llevado a cabo. Basados en 
una función exponencial creciente se analizaron tres métodos de selección: Ruleta, 
Escalamiento Lineal y Ranking. Asimismo, los efectos de las diferentes probabilidades de los 
operadores de mutación y cruzamiento, así como variaciones en el tamaño de la población 
fueron analizadas. Este estudio reveló que la rapidez de convergencia a la solución óptima de 
un método de selección en particular, depende de que tan eficientemente dicho método pueda 
mantener la diversidad entre los miembros de la población y así evitar la pérdida de 
elementos que pudieran ser fundamentales en alcanzar el valor óptimo. El método Ranking 
presenta estas características convergiendo al óptimo en pocas generaciones. Los resultados 
obtenidos también demostraron que la probabilidad de mutación en un Algoritmo Genético 
debe ser muy pequeña estando por debajo del 0.1 %. En la probabilidad de cruzamiento se 
observó que ésta puede estar arriba del 75%, estando en función del método de selección 
empleado. 
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Realizado este estudio y con la finalidad de reducir la complejidad de implementación 
que presenta el método espectral paramétrico, se realizó de manera directa la implementación 
del estimador mediante Algoritmos Genéticos, substituyendo la función exponencial utilizada 
en el estudio descrito, por la función de error predictivo definida por el modelo del estimador. 
A fin de determinar el desempeño de la solución genética propuesta, se analizó una señal 
conocida de la cual se presentó su espectro teórico. En este análisis se varió el modelo del 
estimador, observando una respuesta en frecuencia más cercana a la teórica con un modelo 
de orden 10 en relación a un modelo de orden 6. Los resultados mostraron soluciones 
similares para el caso genético y de covariancia modificadas, superando ambos al método de 
FFT. 

La solución genética demostró además que con pocas generaciones podemos tener una 
buena estimación espectral de la señal, debido al paralelismo implfcito que presentan los AG's 
al explorar diferentes regiones del espacio de soluciones simultáne¡¡mente reduciendo el costo 
comput¡¡cional. 

Con los resultados obtenidos, este método espectral fue aplicado al análisis de señales 
Doppler, realizando un estudio comparativo de la respuesta en frecuencia presentada por el 
método no paramétrico de la Transformada Rápida de Fourier, el método paramétrico de 
covariancia modificada y la solución genética. Los resultados revelaron una respuesta 
espectral semejante en relación a valores de magnitud, frecuencia central y ancho de banda. 
En el caso de la solución genética, esta respuesta se obtuvo en tan solo tres generaciones. 

Con el fin de reducir el tiempo de ejecución del algoritmo genético y explotar 
eficientemente la naturaleza paralela del mismo, se desarrollaron diversos modelos. 
Herramientas de hardware y software para el desarrollo de sistemas paralelos como son el 
transputer y el lenguaje de programación de alto nivel OCCAM fueron utilizados para la 
implementación de los mismos. Tres modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos fueron 
implementados: Migración, Difusión y Farming. Los resultados obtenidos mostraron una 
eficiencia del 96% para el modelo de migración, 93% para el modelo de difusión y una 
eficiencia del 80% para el modelo farming utilizando para ello seis procesadores. Estas cifras 
muestran claramente el alto grado de escalabilidad de los modelos de difusión y migración, 
no siendo el caso para el modelo farming. 

El cálculo de la fracción serial fue una importante herramienta de análisis de los 
sistemas paralelos implementados, revelando importante información en relación a la 
distribución de cargas y al proceso de comunicaciones. Estos resultados mostraron un 
desbalanceo de cargas en el modelo farming para el caso de 4 proct:!sadores explicando la baja 
eficiencia de este modelo. L1 fracción serial presentó los diferentes niveles de comunicación 
de cada uno de los modelos paralelos, así como el aumento en los intervalos de 
comunicaciones cuando el número de procesadores del sistema paralelo fue incrementado, 
presentando el modelo de migración los niveles más bajos de esta métrica. 

Por otra parte, cabe mencionar que debido a las características de la función de error 
predictivo utilizada en el método paramétrico, ésta posee una complejidad asociada al orden 
del modelo empleado para la estimación espectral. Se ha comprobado que para esta función 
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en particular, diferentes conjuntos de parámetros pueden producir errores muy cercanos a 
cero, lo cual nos indica la presencia en el espacio de soluciones de varios mínimos locales. 

Para el caso en que se utiliza la solución de la matriz de covariancia, ésta encuentra 
una solución única dada por la formulación de sus ecuaciones y por tanto el error, aún cuando 
muy cercano a cero, no podrá mejorarse. Para el caso genético, el algoritmo explora diferentes 
regiones simultáneamente encontrando mejores respuestas. 

Más aún, la existencia de soluciones semejantes en diferentes regiones, es explotada 
eficientemente mediante el uso de los Algoritmos Genéticos Paralelos, evolucionando cada 
procesador un Algoritmo Genético Nodal y, para el caso de los modelos de difusión y 
migración, intercambiando información importante sobre la solución. 

Este trabajo ha presentado la aplicación de los Algoritmos Genéticos al problema de 
análisis espectral en Flujometría Doppler. No obstante, estos algoritmmos no son exclusivos 
de esta aplicación, con lo cual se presenta un método alternativo para la solución a problemas 
más generales. 

VIl.2. TRABAJO FUTURO. 

El contenido de este trabajo de tesis plantea varios puntos para un trabajo futuro. 

El método alternativo presentado ha sido planteado en base a un Algoritmo Genético 
Simple, el cual involucra un esquema de reproducción y los operadores genéticos de 
cruzamiento (empleando el cruzamiento en un solo punto) y mutación. El empleo de 
diferentes formas de implementación de estos operadores, el estudio de otros esquemas de 
reproducción y sus efectos en el comportamiento del AG, así como el estudio de otros 
operadores genéticos constituyen un punto importante de estudio. 

En el campo de los Algoritmos Genéticos Paralelos se tomaron tres modelos para su 
implementación. Estas versiones de AGP's plantean el estudio de otros modelos paralelos que 
nos permitan aún más reducir el tiempo de procesamiento, ademlís de explorar diferentes 
topologías y métodos de asignación de actividades. 

Estos algoritmos han sido desarrollados sobre una arquitectura homogénea (sistema 
basado en transputers). Estos mismos algoritmos pueden ser mapeados para ejecutarse en una 
arquitectura heterogénea de transputer-DSP, analizando su eficiencia y desempeño para 
realizar un estudio comparativo con la arquitectura homogénea utilizada. 

La disponibilidad de sistemas paralelos y la alternativa genética presentada abre la 
posibilidad de implementación de métodos de estimación espectral más complejos que nos 
permitan mejorar aun m¡ís la resolución en frecuencia del espectro para el caso de estudio. 
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APENDICE A 

RUTINAS EN MATLAB PARA LA IMPLEMENTACION DE UN 
ALGORITMO GENETICO 

% Función llipm(x): llipm.m 
% De acuerdo al parámetro 'x' (probabilidad), retorna 'O' o '1 '. 

functioil y=flipm(x) 
s=rand; % Genera un número aleatorio entre O y l. 
if S<X 

el se 

end 

y=l; 

y=O; 

% Función decode(u, b): decode.m 
% Decodifica una cadena de bits pasando como parámetros la cadena de bits 'a' y% la longitud 
de la misma 'b' y regresando un valor real. 

function y=decode(a,b) 
accum=O.O; 
powerof2= 1; 
for k=b:-1: l 

if a(k)==l 
accum=accum+powerof2; 

end 
powerof2=powerof2*2; 

end 
y=accum; 
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% Función rnd(z): rnd.m 
% Detennina un valor aleatoriamente entre '1' y 'z'. 

function y=rnd(z) 
s=rand*z; 
y=round(z)+ 1; 

% Función objfun(x): ohjfun.m 
% Función objetivo 

function y=objfun(x) 
n=lO; 
coef=1073741824; 
y=exp(n*logm(x/coet)); 

% Función select(n, h, c): selcct.m 
% Función que selecciona por el Método de la Ruleta los individuos a 
% recombinarse, donde 'b' es la suma de los valores de adaptabilidad 
% (sumfitness), 'a' es el tamaño de la poblacic\n (popsize) y 'c' es un vector % que presenta el 
valor de adaptabilidad de los individuos. 

function y=select(a, b, c) 
partsum=O.O; % Suma parcial de adaptabilidad inicializada en 'O'. 
1=0; % Variable de individuo seleccionado inicializada. 
rando=rand*b; % Número aleatorio por la suma de adaptabilidad. 
while (partsum<rando) & (l<a) 

l=l+l; % Mientras 'partsum' sea menor a 'randa' y 
partsum=partsum+c(I); % 'I' menor a 'a'. 

end 
y=I; 

% prcescul.m 
% Rutina para el cálculo de los coeficientes 'a' y 'b' para el método de 
% selección de escalamiento. 
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fmult=2.0; % Número de copias para el mejor miembro. 
if (min>((fmult*avg)-max)/(fmult-1.0}) 

el se 

end 

delta=max-avg; 
a=((fmult-1.0)*avg)/delta; 
b=(avg*(max-(fmult*avg)))/delta; 

delta=avg·min; 
a=avg/delta; 
b=-min*avg/delta; 

% Función y=escala(ao, bb, x): escolo.m 
% En base a los coeficientes 'a' y 'b' calculados en el proceso de 'preescal' se 
% calcula en nuevo valor de adaptabilidad. Se pasan los parámetros 'aa', 'bb' y 
% 'x', el cual es el valor de adaptabilidad presente. 

functioh y=escala(aa, bb, x} 
y=x*aa+bb; 

% escalpop.m 
% Rutina para el escalamiento de la población y cálculo del nuevo valor de la 
% suma de todos los valores de adaptabilidad 'sumfitness'. 

preescal; % Corre la rutina 'preescal' para determinar 'a' y 'b'. 
sumfitness=O.O; 
for l=l:popsize 

fitnessl(l)=escala(fitness(l),aa,bb); % Cálculo del nuevo valor de fitness. 
sumfitness=sumfitness+fitnessl(I); % Suma de los nuevos valores de 

end % fitness. 

% sorting.m 
% Rulina de ordenamiento para· el mélodo de seleccii\n Ranking, ordenando la 
% población en forma descendiente. 

x=O; 
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while (x < popsize), 
x=x+l; 

end 

far i= 1 :popsize-1, 
if (fitness(i)<fitness(i+l)), 

cromn(i,:)=crom(i,:); 

end 
end 

crnm(i,:)=crnm(i+ !,:); 
crom(i+ l,:)=cromn(i,:); 
titnessn( i)=titness(i); 
fitness(i)=fitness(i+ 1); 
fitness(i+ l)=fitnessn(i); 

% ranking.m 
% Rutina para el método Ranking la cual determina el vector con los índices de 
% los individuos que van a cruzarse de acuerdo a la posición que guardan en la 
% población ordenada. 

maxc=popsize*0.2; 
counter=O; 
i=l; 
while i<popsize 

end 

if fitness[i)<=avg 
medio=i; 
i=popsize+ 1; 

el se 
i=i+l; 

end 

ar[ medio]= 1; 
counter=counter+ 1; 
const=(l-maxc )/(medio-1 ); 
i=l; 
while i<medio 

% Máximo número de copias para el mejor individuo 

% Individuo con fitness igual al promedio 
% le asigna una copia 

% Incrementa contador de copias 
% Calcula constante en base al promedio y al máximo 

% número de copias para el mejor elemento 

ar[i]=trunc{(( const*(i+ 1 ))-const)+maxc); 
counter=counter+ 1; 

% A cada uno de los individuos 
% arriba del promedio, les 
% asigna tantas copias como 
% se indique decreciendo de 

if counter>popsize 
dec=cnunter-ptipsize; 
ar[i]:=ar[i]-dec; % acuerdo a la lista ordenada 
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el se 

end 
end 

i;=medio+l; 

i=i+I; 

% Si se excede el tamaño de la popsize, 
% elimina el sobrante. 

for i=(medio+ 1 ):popsize % Si con la asignación de las copias a los 

end 
i=l; 

if cnunter>popsize % 

else 

end 

ar[i]=O; 

ar[i]=l; 
counter=counter+ 1; 

individuos arriba del promedio 'counter' 
% es menor a 'popsize', otorga una copia a 
% cada uno de los individuos abajo del 
% promedio hasta que 'counter'='popsize'. 

for k=l:popsize % Crea un vector 'eleccion' con los índices 
while (ar[k]>O & i<=popsize) % de los indiviuos a los que se les asignaron 

elecdon[i]=k; % copias, 
ar[k ]=ar[k ]-1 ; 
i=i+I; 

end 
end 

% función seleccio(a,b): seleccio.m 
% Función de selección para el método ranking. teniendo como parámetros 'a' que 
% corresponde al tamaño de la poblacic\n el cual se va decrementando en cada 
% llamada a la función, y ·11· que corresponde al vector 'eleccion' calculado en 
% la rutina ranking.m que tiene los índices de los individuos que van a 
% contribuir en la generación de la nueva población. 

function [x,y,z]=seleccio(a,b) % Regresa ·x•: popsize decrementada. 
elige=rnd(a); % 'y': individuo elegido. 
y=b(elige); % 'z': vector 'eleccion' eliminando los 
b(elige)=b(a); % valores ya seleccionados. 
b(a)=O; 
x=a-1; 
z=b; 

% Función mutacion(a, pmutacion): mutucion.m 
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% Función que muta (cambia de estado) uno de los genes de un cromosoma. 'a' 
% representa el gen a ser mutado y 'pmutacion' la probabilidad de mutación. 

function y=mutacion(a, pmutacion) . 
mutante=flipm(pmutacion); % Determina si será o no mutado. 
if mutante 

y=-a; % Altera su estado de 'O' a 'l' o viceversa. 
else 

y=a; 
end 

% entrada.m 
% Procedimiento para la entrada de datos. 

ele 
popsize=input('Tamaño de la Población: '); 
Jcrom=input('Longitud del Cromosoma: '); 
maxgen=input('Número de Generaciones: '); 
pcross=input("Probahilidad de Cruzamiento: "); 
pmutacion=input('Prohahilidad de Mutación: "); 

% inicialp.m 
% Procedimiento que genera la población inicial. 

crom=[]; 
fitness= []; 
for i=l:popsize 

end 

for j=l :lcrnm 
crom(i,j)=flipm(0.5); 

end 
x=decode(crom(i,:), 1 crom); 
fi tness(i)=obj fun( x); 

% estadist.m 

% Genera ·1· o 'O'. 

% Decodifica la cadena. 
% Evalua la función objetivo. 

% Procedimiento para los cálculos estadísticos. 
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% Encuentra el valor de adaptabilidad mínimo, máximo y promedio, así como la 
% suma de todos valores de fitness. 

sumfitness=fitness(l); 
min=fitness(l); 
max=fitness(l ); 
far j=2:popsize 

sumfitness=sumfitness+fitnessU); 
if fitnessU)>max 

max=fitnessU); 
end 
if fitnessU)<min 

mi n=fitnessU); 
end 

end 
avg=sumfitness/popsize; 

% crossove.m 
% Procedimiento de recombinación (cruzamineto). 
% Con los individuos padres ('mate!' y 'mate2') determinados por el esquema de 
% selección), se elige un punto aleatorio entre ·¡·y 'lcrom-1' para el 
% intercambio de material genético. 

if flipm(pcross) 
jcross(lcrom-1 ); 

el se 
jcross=lcrom; 

end 
k= 1: 1 :jcross; 

cromnQ,k)=mutacion(crom(mate l ,k), pmutacion); 
k=l:l:jcross; 

cromnU+l ,k)=mutacinn(crom(mate2,k), pmutacion); 
if jcross-=lcrom 

end 

k=jcross:l :lcrom; 
cromnU,k)=mutacion(crom(mate2,k), pmulacion); 

k=jcross:l :lcrom; 
cromnU+ l ,k)=mutacion(crom(mate 1,k), pmutacion); 
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% genernci.rn 
% Generación de descendientes de acuerdo al cruzamiento de dos individuos 
% padres determinados por el esquema de selección y mutación de los mismos. 

j=O; 
while O < popsize) 

j=j+l; 
if opc==3 

[total, mate!, eleccion]=seleccio(total, eleccion); 
[total, mate2, eleccion]=seleccio(total, eleccion); 

else 
matel =select(popsize, sumfitness, fitness(:)); 
rnate2=select(popsize, sumfitness, titness(:)}; 

end 

end 
crossove 
x=decode(cromnU,:), lcrom); 
fitnessnU)=objfun( x); 
J=j+l; 
x=decode(cromnU,:), lcrom); 
fitn essnU)=ob j fun ( x ); 

% prlnclpn.rn 
% Procedimiento Principal. 

% Llama proceso de cruzamiento 

opc=rnenu('METODOS DE SELECClON','Ruleta', 'Escalamiento', 'Ranking'); 
gen=O; 
entrada 
inicialp 
estadist 
while (gen < maxgen) 

gen=gen+l; 
if opc==2 

preescal 

% Llama proceso 'entrada'. 
% Llama proceso 'inicialp'. 
% Llama proceso 'estadist'. 

% Si el esquema de selección elegido es 
% Escalamiento. 

escalpop 
fitness=fitnessl; 

el se 
sorting 
ranking 

% Si el esquema de selección elegido es 
% Ranking. 
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end 

total=popsize; 
end 
generaci 
estadist 
vavg(gen)=avg; 
vmax(gen)=max; 
vmin(gen)=min; 

% Si no, el esquema elegido es la Ruleta. 
% Llama proceso 'generaci'. 
% Llama proceso 'estadist'. 
% Lleva un registro de los valores de adaptabilidad 

% mínimo, máximo y promedio de cada generación. 

crom( :, : )=cromn( :, : ); 
fitness( :,: )=fitnessn( :, : ); 

% Sustitucilin de población anterior 
% por nueva población. 
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RUTINAS EN MATLAB PARA LA IMPLEMENTACION DEL 
METODO DE COVARIANCIA MODIFICADA MEDIANTE AG's 

% entradu.m 
% Rutina de entrada de datos. 
% Adem;ís de las probabilidades de los operadores genéticos, el tamaño de la población y el 
% máximo número de generaciones, tamhi6n se proporciona el orden del modelo 'p', el 
% número de datos 'n' y la secuencia de dalos 'xx' 
ele 
popsize=input('Tamaño de la pohlaci6n: '); 
lcrom= input(' L..nngitud del cromosoma: '); 
maxgen=input('Müximas generaciones: ')'; 
pcross=input('Prohahilidad de crossover: '); 
pmutacion=input('Prohahilidad de mutacion: '); 
fname=input('Archivo de datos: ','s'); 
eval(['load ',fname,'.dat'J); 
xx=eval(fname); 
p=input('Orden del modelo: '); 
n=input(' Numero de datos: '); 

% decodeca.m 
% Como la aplicación es multiparámetros, el número de variables de decisión corresponde 
% al número de subcadenas en las que debe dividirse el cromosoma de acuerdo al orden del 
% modelo especiflcadn. 

columna=!; 
renglon=I; 
for jj=I :lcrom, 

if ((rem(jj,8)==1) & (jj-=1 )) 
columna=!; 
renglon=renglon+ 1; 

end 

% Cada una de los panímetros es representado 
% ron 8 hits. 
% Cada uno de los renglones de la matriz 'a' 

% representa cada uno de los parámetros. 
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end 

a(renglon,columna)=cromU,jj); 
columna=columna+ 1; 

for jj=l:p, % Los renglones de la matriz 'a' se decodifican 
% para tener un valor entero no signado. aaUi)=decodem( aUj,: ),8); 

end 
aa=(aa-128).* (5.0/256); 
parametroU,:)=aa; 

% función o~jfunm(z, pp, nn, xx) 

% A cada uno de los valores enteros no signados 
% se les aplica una transformación para tener los 
% parámetros en un rango de [-2.5, 2.5]. 

% Función objetivo que corresponde a la función de error predictivo del método de 
% estimación espectral paramétrica de covariancia modificada, la cual se requiere minimizar. 

function y=objfunm(z,pp,nn,xx) 
pf=0.0; % 'pf' corresponde al error predictivo en adelanto. 

· pb=O.O; % 'pb' corresponde al error predictivo en atraso. 
for n=pp+ 1 :nn, 

auxpf=xx(n); 
for kk=l:pp 

auxpf=auxpf+z(kk)*xx(n-kk); 
end 
auxpf=auxpf*conj(auxpt); 
pf=pf+auxpf; 

end 
pf=pf/(nn-pp); 
for n= 1 :nn-pp, 

auxpb=xx(n); 
for kk=l :pp 

auxpb=auxpb+( conj( z(kk ))* xx( n+kk) ); 
end 
auxpb=auxpb*conj(auxph); 
ph=pb+auxpb; 

end 
pb=pb/(nn-pp); 
pe=(pb+pt)/2; 
y=l-(pe/.002); 

% El error predictivo en adelanto y atraso es un promedio 'pf' 
% 'pb'. Como se requiere minimizar la función objetivo, 
% se aplica un atransformación para obtener la función de 
% adaptabilidad (Ec. 4.28), donde Cm,.=0.002. 
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APENDICE C 

OCCAM 2 TOOLSET Y EL TRANSPUTER 

C.1. INTRODUCCION. 

Este apéndice es una recopilación de los aspectos más importantes para el manejo de la 
Plataforma de Procesamiento Paralelo basada en Transputers. Tiene como objetivo presentar 
una guía rápida de los pasos a seguir para la compilación, ligado, creación de archivos 
ejecutables y carga de un programa en OCCAM en un procesador de la platafonna, así como la 
programación para el uso de m(1ltiples procesadores en paralelo. 

Para mayor información referirse a [1 ][2]. 

C.2. OCCAM 2 TOOLSET. 

OCCAM 2 Toolset es un sistema de desarrollo de software para la construcción y 
depuración de programas propios de los tra11sp11ters. Este software permite crear programas para 
todos los tipos de transputers INMOS, además de una red de los mismos. 

El desempeño del software desarrollado con estas herramientas se incrementa 
substancialmente mediante el uso de procesamiento paralelo, permitiéndonos construir sistemas 
paralelos de alto desempeño de una manera sencilla. 

Modelo de Programación. 

El modelo de promagración de OCCAM está basado en la comunicación de procesos 
paralelos a través de canales. Los canales conectan pares de procesos y permiten el intercambio 
de datos entre ellos. Cada uno de los procesos puede construirse a partir de un número de 
procesos parnlelns, de tal manera que un sistema de software puede ser descrito como una 
jerarquía de procesos paralelos intercomunicados. Este modelo es consistente con muchos 
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La comunicación entre procesos es sincronizada. Cuando un mensaje es pasado entre dos 
procesos, el proceso de salida no se ejecuta hasta que el proceso de entrada está listo. 

El modelo de programación de OCCAM también proporciona una fuerte base para la 
creación de sistemas utilizando diferentes lenguajes. Los compiladores ANSI C y FORTRAN son 
compatibles con OCCAM y pueden ser usados para la construcción de procesos OCCAM 
equivalentes en alguno de estos lenguajes. 

En el lenguaje de promagración OCCAM el paralelismo puede ser expresado 
directamente. Cada proceso OCCAM es un proceso ejecutable independiente. 

Conílobllldod. 

El lenguaje OCCAM 2 puede ser extensivamente checado en tiempo de compilación, y 
muchos errores de programación pueden ser detectados antes de que el programa corra. Esto 
mejora significativamente la confiabilidad y hace la construcción ele programas correctos más 
rápida y fácil. 

Cada constructor en el lenguaje tiene un significado preciso. Esto hace a los programas 
fáciles de escribir y entender. 

Progrumnción en Tiempo Real. 

OCCAM 2 proporciona una base st\lida para la programac1on en tiempo real. Las 
características del transputer que permiten la programación en tiempo real son las siguientes: 

* Implementación eficiente y directa de procesos paralelos en el hardware. 
* Prioridad de proceso paralelos. 
* lmplementacit\n de interrupciones ele software como mensajes en canales de OCCAM, 

de tal manera que las rutinas de interrup<.!it\n puedan ser escritas como procesos de alta 
prioridad. 

* Fácil programación de timers. 

oc - El compiludor de OCCAM 2. 

El compialdor de OCCAM 2 toma como entrada un código fuente contenido en un 
archivo texto de formato estandar. Cualquier editor de texto que produzca archivos ASCII puede 
ser usado para crear archivos fuentes de OCCAM. 

C2 



APENDICE C. OCCAM 2 Toolset y el Transputer. 

El compilador soporta un número de directivas de códigos fuente los cuales permiten 
diferentes tipos de archivos fuentes para ser compilados conjuntamente. Las principales directivas 
son: 

• #INCLUDE: incluye otros archivos fuente. 
• #USE: usa separadamente códigos compilados y librerías. 

Herrumlent:is de Gener:iclón de Códigos. 

Dos herramientas son usadas en secuencia para generar el archivo ejecutable para un 
transputer a partir del código objeto compilado: 

illnk: Este ligador une módulos compilados separadamente y librerías en un solo archivo 
(unidad ligada). 

lcollect: Es usado para generar un código ejecutable para programas de un solo transputer 
a partir de unidades ligadas. 

C:irga de Código. 

El código ejecutable es cargado en el transputer usando la herramienta del servidor de 
archivos del host lserver. 

El servidor de archivos del host iserver es una herramienta combinada de cargador y 
servidor de! host. Cuando se invoca para cargar un programa, se carga el código en el transputer 
y proporciona servicios durante el tiempo de corrida en el host (como un programa de 1/0) para 
el programa del transputer. iserver corre en la computadora host, la cual no es usualmente un 
transputer. 

illbr. 

Esta herramienta crea librerías de códigos compilados que pueden ser usadas en 
programas de aplicación. Cada archivo compilado separadamente, es dado como entrada a lllbr, 
dando como salida módulos de librt!rías qu" put!den st!r ligados selectivamente. 

Llbredas de OCCAM. 

La tabla l. lista todas las librerías para el lenguaje OCCAM2. 
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LIBRERIA DESCRIPCION 

ottamx.lib Librcriu dd compilador. 

hohtin.lib Libreri¡¡ de )/() de: pror"silo srnc:rnl. 

strcamio.lib Soponc: de: 1/0. 

snglntalh.lib Funcione.'> malcmálicas. 

dhlmalh.lih Funcinnl'i'i malc:mñlirns dt doble lnnsilud. 

!itring.lih nu1i11:1s de m:inipulación de: cmkna&. 

convc1t.lib Rulinas de conversión de: tipos. 

Constantes. 

Los archivos que contienen las definiciones de constantes y protocolos se proporcionan 
para usarse con las librerías de OCCAM. Estas se listan en la tabla 2. 

ARCHIVO DESCRIPCION 

bostio.inc Clt'!I. dd servidor di: archivo!i del llosl. 

strcamio.inc Conslantc:sJclJO. 

m:llbvals.inc Con.o;tanles malemíll icas. 

linkatldr.inc Din:ccinnl·s de In ... link" dd lrnn~putn 

n1t>ln L.. 

El compilador autnmiíticamente carga lns librerías requeridas para un combinación 
específica de opciones del compilador. 

Librerías Matermítlcus. 

Estas librerías proporcionan funciones trigonométricas y logarítmicas para todos los 
diferentes tipos de tansputers. 

Librerías de 1/0. 

Hostia. Esta librería contiene rutinas que proporcionan el acceso al sistema de archivos 
y otros servicios del host vía el servidor de archivos. Las rutinas están basadas en la 
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comunicación con el servidor vía el protocolo SP. El protocolo SP está definido en el archivo 
hostio.lnc. 

La librería hostia es usada para: 

• Manipulación de archivos. 
• Acceso a 1 host. 
• Terminal J/0. 

Strcumlo. Contiene rutinas las cuales proporcionan 1/0 en un nivel más alto que las 
rutinas hostia. El protocolo está basado en un modelo de flujo ('stream '). Esta librería es usada 
para 1/0 basada en caracteres usando protocolos de flujo ('stream '), y para controlar el despliegue 
de pantalla. Los protocolos para la librería streamio están definidos en el archivo streamlo.inc. 

convert.lib. 

La librería de conversión de tipos convierte tipos de datos de OCCAM a cadenas ASCII 
y vicev·ersa. 

C.3. DESARROLLO DE PROGRAMA~. 

Las principales etapas en el desarrollo de un programa para un transputer y las 
herramientas a usar en cada etapa se listan a continuaci6n. 

l. Escrlbit· el c1ídlgo fuente. El código fuente puede ser escrito usando algún editor 
ASCII. El código puede dividirse en varios archivos fuentes. 

2. Compilación. Cada archivo fuente debe ser compilado usando el compilador de 
OCCAM 2 oc para producir uno o más archivos objetos compilados. Cada archivo debe ser 
compilado para el mismo o un tipo de trnnsputer o modo de compilación compatible. Esto es, 

oc archivo -tSOO 

donde archivo es el nombre del archivo que contiene el código fuente con extensión .occ, y ·t800 
es el tipo de trnnsputer donde se correr{! el pmgrama. La salida generada por el compilador oc 
es un archivo con extensión .ten. 

3. Ligar las unidades compiladas. Los archivos fuentes compilados son ligados para 
generar un solo archivo conocido como una unidad ligada. Esta operación también liga los 
módulos de las librerías requeridas por el programa, las cuales son seleccionadas por el tipo de 
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transputer y modo de compilación del código de librerías compiladas. 

llink archivo.tea llbreríol.lib librería2.lib ·t800 .¡· occam8.lnk 

donde archivo.tea es el archivo objeto compilado generado por oc, librerfal.llb, librerfa2.llb, 
etc., son las librerías requeridas por el programa, ·1800 es el tipo de transputer, la opción ·f 
especifica un archivo indirecto ligador que contiene comandos y directivas para illnk. Se tienen 
tres archivos indirectos para diferentes tipos de transputers. Estos son occam2.lnk, occamo.lnk 

y occom8.lnk. Estos archivos identifican varias librerías incluyendo librerías del compilador las 
cuales son requeridas para ser ligadas con el programa. 

El archivo occam8.lnk debe ser usado para los transputers serie TSOO. 

La unidad ligada generada por !link es un archivo con extensión .lku. 

4. Creación del código ~lecutable. Antes de que el programa pueda correrse se debe 
hacer 'bootable'. icollect es usado para crear el programa ejecutable usando la unidad ligada 
generada en el paso anterior como archivo de entrada. 

lcollect archivo.lku ·I 

donde archivo.lku es la unidad ligada, y la opción ·I indica que el programa se va a correr en 
un solo transputer. El programa 'bootable' se va a escribir en el archivo archivo.btl. 

icoliect también va a crear un archivo binario de configuración. Este archivo describe la 
configuración de la red que para nuestro caso sení un solo transputer. Este archivo presenta la 
extensión .clb y es creado para ser usado por el depurador. 

5. Cargar y correr el progrnmu. El archivo ejecutable es cargado en el transputer por 
medio del link del host. Una vez cargado en memoria, el código empieza a ejecutarse. Para 
cargarlo se usa el servidor de archivos del host iserver. 

lserver ·Puxdeu2:# de site -se ·sb archivo.btl 

donde ·Puxdeu2 especifica la máquina hosts, :#de site especifica el site asignado para correr los 
programas. La opción sb especifica el archivo a ser ejecutado y carga el programa en el 
transputer. Tiene el efecto de inicializar el transputer ('reset'), abrir la comunicación con el host, 
y cargar el programa. u1 opción se lleva al servidor a terminar el programa si éste presenta 
errores. archivo.bt/ es el archivo ejecutflble generado por icollect. 
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Resumiendo todos estos pasos de una manera gráfica tenemos la siguiente figura. 

oc lcol lect 

Arquitectura de Compilación de OCCAM 2 Toolset. 

Creación de Librerías. 

Para Crear una librería se requieren únicamente dos pasos: 

l. Con el compilador de OCCAM 2 oc, compilar el archivo del código fuente de las 
librerías. 

oc archivo 

archivo puede tener cualquier extensión. 

2. oc genera como salida un archivo con la extensión .tco. Este archivo es la entrada para 
lllbr, dando como resu Ita do un archivo con extensión .lih. Este archivo puede usarse dentro de 
la estructura de un programa en OCCAM mediante la directiva #USE. 

lllhr archivo.leo 

C.4. CONFIGURACION DE REDES DE TRANSPUTERS. 

Para la contrucción de programas para una red multitransputer un programa es dividido 
en un número de componentes, y cada una de és1ns se implementa como un proceso en OCCAM. 
Cada proceso puede comunicarse con otros procesos residentes en el mismo transputer o, vía 
línks, con procesos en otros transputers. 
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Estos programas deben ser configurados para correr en una red física de transputers. Para 
tal efecto se requiere de un archivo de configuración escrito en el lenguaje de configuración de 
OCCAM. Este archivo es creado por el usuario como un archivo texto. 

Modelo de Configuración. 

Este modelo consiste de las siguientes partes: 

• Descripción de la red del hardware. 
• Descripción del software. 
• Mapeo entre los procesos y canales del software y los nodos (procesadores) y arcos 

(conexiones de los links de los transputers) de la red. 

Lenguo,le de Conliguración. 

Una descripción de configuración consiste de una secuencia de declaraciones e 
instrucciones. Estas son evaluadas por el compilador de OCCAM, el cual es llamado durante la 
configuración por la herramienta configurador occonl". 

Las declaraciones de configuración introducen procesadores físicos y arcos de la red, 
conexiones de red y atributos del procesador, procesadores lógico a ser mapeados a procesadores 
físicos, la descripción del software, y el mapeo entre procesadores lógicos y físicos. A las 
descripciones de configuración generalmente le siguen las intrucciones las cuales desempeñan 
varias acciones relacionadas a las declaraciones. En las tablas 3 y 4 se presentan las descripciones 
de las declaraciones de configuraciones y los instrucciones de configuración, respectivamente. 

DECLARACION DESCRIPCION. 

NODE Dcda;.1 pmccMdon-ti (nodos 1.IL- um1 gr.ilk:1). l•urd1•n corn.idc:r.ui.c fú.icoi; si son definidos Cflmn parte de 11 
1.k"cripdón dd HW. n hisico<. ,.¡ '-011 d..Cinidus como p11t1l' de la descripción del SW y m:apendos a 
prt1ccsadon:~ fisk .. ~. 

ARC 

MAPPING 

CONFIO 

EDGE 

Ocdarn lni. cnnr1'imw ... (.11\"fl' 1k una e.r.iílC'i1) cnlrt' r111ccr.i1don-1> (usando los link.'i del lnanspulcr). &tu 
111nt"xioncs no nccc5ila11 ~cr dcclarnda'i com11 ARC's ni ml'llll'i que los canah:s requieran ser expllcilamcnlc 
rolocadns en unlink en pnrtirolar. 

Ddint ti m11p.:n .:nlrt" lo!! pmC't'"-1dnn• . ., ló¡;ic0» y lo~ pmcti;adon:11 fisko!>. 

Dccfom la dcscripciñn dd wÍIWl•rt'. 

lldiot concsinn.:s .:xll·n1a~ d.: la 1kM:ripciñn dd h;1n.lwan:. Los edgelO externos pueden .er el bos1 o algún 
pcrií.:ric:o conccim.lo yfo u11 ndaplndnr. 

tan1a J. 
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INSTRUCCION DESCRIPCION. 

SET Dc:linc valon.-s para In' ulributos de NODE. 

CONNECT OcCinc la conexión enlre dos nodos. 

MAP Odint c:I mapco de un procesador lógico a un procesador fisko dcc11rado romo un NODE. 

PROCESSOR Dccl:im un proceso y lo A.«>ci:a con un procesador lógico o ftsico. 

DO Agrupa una o más 1«ionca ddinidu por los enunciados SET1 CONNECT o MAP. 

·1abla 4. 

11) Descripción del Hardware. 

Esta primera parte del modelo de configuración está consistituída por tres etapas. 

+ Decl11ración ele Procesadores: Los procesadores son declarados para ser del tipo 
NODE, del mismo modo que la declaración de cualquier tipo de variable en OCCAM. 

NODE 
[S]NODE 

worker: 
pipeline: 

+ Atributos del Nodo: Un nodo tiene un conjunto de atributos. Se hace referencia a un 
atributo al relacionar el nombre del nodo con el nombre del atributo. Estos atributos son: 

OBYTE type: Tipo de transputer. 
INT memsize: Tamaño de la memoria en byte's. 
BOOL root: Define un procesador raíz si no hay conexión al Host. 
INT romsize: Tamaño de la memoria ROM asignada al procesador. 

• Descripción de la Red: La palabra reservada NETWORK introduce una sección, la cual 
describe la conectividad y atributos de los NODE's declarados previamente. Esto debe ser 
declarado fuera de la descripción NETWORK, de tal manera que sea visible dentro y fuera de la 
descripción NETWORK. 

Para describir un solo procesador la palabra SET proporciona los valores para los atributos 
de ese procesador. Esto puede realizarse como una asignación múltiple o atributo por atributo. 
Como ejemplo tenemos el siguiente caso: 

NETWORK simple 
SET procesador(type, memsize:="T800", 1024*1024) 
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o, 
NETWORK simple 

DO 
SET procesador(type:= "TBOO ") 
SET procesador(memesize:=l024*1024) 

El constructor DO no implica algún orden en particular. Los atributos type y memslze 
deben ser definidos para todos los procesadores. 

Si una red es configurada para ser cargada de ROM, el atributo root debe ser verdadero 
para un solo procesador. Por default es falso. El atributo romsize debe ser el número de byte's 
de ROM en el procesador raíz. Estos atributos son ignorados si la red es configurada para ser 
ejecutada desde el link. 

Los procesadores deben ser conectados por CONNECT citando un par de links. Esto es: 

VAL k IS 1024: 
NETWORKdos 

DO 
SET prcol(type, memsize:="TBOO", 2048*k) 
SET proc/(root, romsize:=TRUE, 256"'k) 
SET proc2(type, memslze:= "T414", l024*k) 
CONNECT procl[Ji11k][O] TO proc2[1i11k]{JJ 

Conexión 111 Host: Se tiene un EDGE predefinido llamado HOST, el cual indica la 
conexión a una computadora host. 

NODE simple: 
ARC /10stli11k: 
NETWORK co11111host 

DO 
SET simple(type, memslze:= "T800 ", 1000000} 
CONNECT simple[/i11k][O] TO HOST WITH hostli11k 

Cuando se configura un programa el cual está diseñado para se ejecutado via un link de 
un transputer, un procesador debe estar conectado al EDGE predefinido (HOST). 
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b) Desct·ipclón del Software. 

La descripción del software es un proceso OCCAM, PAR o PLACED PAR, con procesos 
descritos por la instrucción PROCESSOR. Esto identifica que procesos corresponden a cada uno 
de los procesadores. 

Los NODE's pueden ser procesadores lógicos o físicos. Una instrucción PROCESSOR 
asocia el nombre de un proceso con el nombre correspondiente del procesador lógico o físico. 
Un mismo procesador puede ser referenciado en más de una instrucción PROCESSOR. El 
conjunto de procesos asignados a un procesador correrán concurrentemente en el mismo. 

La facilidad de crear librerías de unidades ligadas (extensión .lku) proporciona un método 
fácil de asignar un proceso en diferentes tipos de procesadores en la descripción del software. 

e) Descripción de Mapeo. 

Una estructura MAPPING es usada si se han declarado procesadores lógicos. MAPPING 
mapea procesadores lógicos usados en la descripción del software en procesadores físicos usados 
en la descripción del hardware. Esta estructura de mapeo puede aparecer antes o después de la 
descripción del software. 

Teniendo declarado los procesadores físicos, como parte de la descripción del hardware, 
y los procesadores lógicos, como parte de la descripción del software, podemos asignar los 
procesos lógicos a los físicos usando la instrucción MAP. 

MAPPING map 
MAP proc.log ONTO proc.fis 

Podemos también mapear una lista de procesadores 16gicos a un procesador físico 
únicamente: 

MAPPING map 
MAP proc.logl, proc./og2, proc.log3 ONTO procJis 

Teniendo definidas las tres partes que constituyen el modelo de configuración para una 
red de transputers se presenta el ejemplo siguiente: 
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-- Descripción del Hardware. 
VAL K IS 1034: 
VAL MIS K'K: 
NODE root.p, worker.p: 
ARC hostlink: 
NETWORK simple.red 

DO 
SET root.p(type, memsize:="T800", 8'M) 
SET worker.p(type, mcmsize:="TSOO", s•M) 
CONNECT root.p[link][ 1] TO HOST WJTH hostlink 
CONNECT root.p[linkJIZ] TO worker.p(link]( 1] 

-- Mnpeo 
NODE root.1 1 workcr.1: 
MAPPING 

DO 
MAP root.I ONTO root.p 
MA!' worker.I ONTO worker.p 

-- Descripción del Sortware. 
t#INCLUDE "proto.inc" -- protocolo declarado 
#USE "root.Jku" -· unidad 1igadn 
#USE "worker.lku" -- unidad ligm.ln 
CONFIG 

CHAN OF SP fs: 
CHAN OF SP ts: 
CHAN OF protocol root.to.workcr 1 workcr.to.root: 
PLACED PAR 

PROCESSOR root.I 
root.process(workcr.10.root 1 root.to.workcr) 

PROCESSOR worker.1 
worker .process{ root. to. workcr, workcr .to.roo\) 

Este archivo de configuraci1\n debe tener la extens1on .pgm. Para poder ejecutar este 
programa se necesita primeramente compilar con el compilador oc de OCCAM los dos archivos 
root.occ y worker.occ que corresponden a los procesos, ligarlos para generar los archivos con 
extensión .lku y poder ser incluidos en el archivo arclrivo.pgm. 

oc root.occ 
oc worker.occ 
illnk root.tco llhrerfas.lih -1800 -f occam8.lnk 
lllnk worker.tco lihrerfas.lih -1800 -1' occam8.lnk 
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Teniendo los archivos ligados de los procesos, se procede a configurar el archivo .pgm con la 
herramienta occonf. 

occonl' archivo.pgm 

Este comando va a crear un archivo de salida con extensión .clb. Para crear el código ejecutable 
se debe utilizar la herramienta icollect. Esto es: 

icollect archivo.cfb 

lo cual va a generar un archivo ejecutable con extensión .pgm. 

Para cargar y correr el programa se ejecuta la misma instrucción utilizada para correr un 
programa en un solo transputer descritu en la seccii1n 3. 

Este ejemplo se ilustra en la figura 2. 

root.p worker.p 
TBOD TBOO 

\ • 
(1 M) \ (4 M) . \ . 

Figura 2. Programa de Ejemplo para dos Transputers. 

Sumario. 

Resumiendo, los pasos a seguir para construir un programa que corra en una red de 
transputers son los siguentes: 

l. Especificar como sení distrihuído el programa en los transputers de la red. 
2. Escribir la configuración pura el programa (archivo .pgm): 

a) Descripción del hardware de la red. 
b) Descripción del software de la red. 
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J. Especificar como sení distribuido el programa en los transputers de la red. 
2. Escribir la configuración para el programa (archivo .pgm): 

a) Descripción del hardware de la red. 
b) Descripción del software de la red. 
c) Mapeo de procesadores lógicos a procesadores físicos. 

3. Compilar todos los procedimientos que forman el código de cada uno de los transputers 
por separado. 

4. Ligar cada uno de los procedimientos con sus componentes en un archivo con el 
nombre usado en la directiva #USE en el archivo fuente de configuración. 

5. Correr el configurador occonf con el archivo de configuración con extensión .pgm. 
6. Crear el c6digo ejecutable con la herramienta lcollect. 
7. Cargar el programa en la red usando el servidor de archivos (lserver). 

REFERENCIAS. 

(1] OCCAM 2 Toolset. User Manual Part 1: User Guide ans Tools. 
lnmos. 

[2] OCCAM 2 Toolset. User Manual Part 2: OCCAM Libraries and Appendices. 
lnmos. 
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PSEUDOCODIGO DE ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS 
Y ARCHIVOS DE CONFIGURACION PARA DIFERENTES MODELOS 

Modelo de Migración. 

El código que se presenta a continuación corresponde al Algoritmo Genético Nodal 
Monitor para el modelo de migración. El Algoritmo Nodal correspondiente a cada una de las 
subpoblaciones, es similar al que presenta el algoritmo monitor exceptuando la parte de datos 
iniciales. Estos datos son: tamaño de la población (popsize), número de generaciones 
(maxgen) y el segmento de datos correspondiente a la señal Doppler (xx). 

- ALGORITMO GENETICO NODAL MODELO DE MIGRACION 

Inc1ude's 
Use's 

PROC gom(CHAN OF SP fs, ts, CHAN OF INDIVIDUO from.ga, to.go) 

.•. Definición de Variables 

SEQ 
error:=TRUE 
... Datos de Entrnda 
to.go ! popsizc¡ nrnxgen¡ seed; n::xx 
... Genera Poblnción Inicial 
SEQ gen=O FOR moxgcn 

SEQ 
Selcccion 
Cruzamiento 
Mu111cion 
Popn o Popv 
Estndisticn 

PAR 
-- Proceso de migrución de una subpoblnción ;i otra 
10.ga ! crom(emigrnnteJ¡ lilncss[cmigrmue] 
from.gn? crom(inmignmle}; litncss{inmigrnnlcJ 

-- Recibe mejor individuo de cndn subpobh1cion y elige el mejor 
to.ga ! max¡ pnrnmetro[vma] 
from.ga ? nvg; parnmetros 
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El archivo de configuración correspondiente a las conexiones de los procesadores y 
el mapeo de procesos a procesadores para el modelo de migración se presenta a continuación: 

- ARCHIVO DE CONFIGURACION. MODELO DE MIGRACION. 
-HW 
VALKIS 1024: 
VALM IS K•K: 
NODE gam.p, ga5.p: -- Definici6n de procesadores físicos 
[np-2)NODE goo.p: 
ARC hos11ink: -- Definición de comunicación con el Host 

NETWORKfirs1 
DO 

SET gam.p(typc, mcmsize:e"TSOS",B*M) -- Alribu1os de los Tnmsputers 
SET gn5.p(typc, mcmsizc:="TSOS''iB•M) -· Tipo de trnnsputcs y 11m111ño de la memoria 
DO i=O FOR np-2 

SET gno.p[i](lype, memsize:='T805',S•M) 
CONNECT gam.p[link)[l) TO HOST WITH hosllink -- Conexión con el Hos1. 
CONNECT gam.p[linkJl2) TO gaa.p[OJllinkJll) -- Conexiones entre 1ranspu1ers. 
CONNECT goa.p(OJllink)[3) TO gaa.p[l)[link)[OJ 
CONNECT gao.p[l)[link)[2] TO gaa.p[2)[1ink)¡t) 
CONNECT gon.p[2)[1ink)[3) TO gnn.p[3)[linkJlO) 
CONNECT goo.p[3](1ink][2] TO ga5.p[link)[l) 
CONNECT ga5.p[linkJl3) TO gom.p[link][O) 

- mopping 
NODE gam.I, ga5.I: 
[np-2)NODE goa.I: 
MAPPING 

DO 
MAP gom.I ONTO gom.p 
DO i=O FOR np-2 

-- Mapco de procesos a procesadores 
•• (procesos lógicos a procesos físicos) 

MAP gaa.l[i) ONTO gaa.p[i) 
MAP go5.I ONTO ga5.p 

--SW 
#INCLUDE 
#INCLUDE 
#USE 
#USE 
#USE 
CONFIG 

"hostio.inc" 
"prolo.inc" 

"gam.lku" 
'go5.lku' 
"gaa.lku" 

CHAN OF SP fs: 
CHAN OF SP Is: 
PLACE fs, Is ON hosllink: 
[np]CHAN OF ANY mig: 
PLACED PAR 

PROCESSOR gom.I 
gom(fs, Is, mig[np-1 ), mig[O]) 

PAR i=O FOR np-2 
PROCESSOR goa.l[i] 

goa(mig[i], mig[i+l]) 

-- Dcclnrnción de canales para la comunicación 
-- can el Host 

-· Canales para la comunicación entre procesad. 
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PROCESSOR gnS.I 
gaS(mig[np-2[, mig[np-1]) 

Modelo de Difusión. 

Para el modelo de difusión, al igual que para el modelo de migración, el Algoritmo 
Genético Nodal es similar al Algoritmo Genético Monitor sin tomar la parte de datos de 
entrada, con lo cual tenemos lo siguiente: 

-- ALGORITMO GENETICO NODAL MODELO DE DIFUS!ON. 

Include's 
Usc's 

PROC gnm(CHAN OF SP fs, IS, CHAN OF ANY from.gn.up, from.ga.down, 10.ga.up, 
lo.ga.down) 

Definicion de Variables 

SEQ 
crror:=TRUE 
neigh:=TRUE 
... Dalos de Entrnda 
to.ga.down ! popsize; maxgen; sced; n::xx 
... Genera Poblncion Inicial 
SEO gen=O FOR nrnxgen 

SEO 
... Scleccion 
lF 

neigh 
SEQ 

10.ga.down ! [crom[malc2] FROM O FOR lcrom); lilness[mnle2] 
from.gn.up ? [mnle FROM O FOR lcronl(; rill 
neigh:=FALSE 

TRUE 
SEO 

10.gn.up ! [crom[mn1e2] FROM O FOR lcrom); li1ness¡mn1e2], 
from.ga.down ·¡ [male FROM O FOR lcrom); fill 
neigh:=TRUE 

Cruzamicnlo 
Mu1ncion 
Popn n Popv 
Estadistica 

-- Recibe mejor individuo de cada subpoblncion y elige el mejor 
to.gn.down ! nrnx: puramctro(vmal 
from.gn.up '? nvg; pnrnmetros 

Comparando el modelo de difusión con el modelo de migración, podemos observar 
que éstos son muy semejantes, con la diferencia brisica en comunicaciones entre un modelo 
y otro. En el modelo de difusión se tiene una comunicación bidireccional, especificándose los 
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canales como from.ga.up y to.ga.up para la comunicación con la subpoblación I-1, y los 
canalesfrom.ga.down y to.ga.down para la comunicación con la subpoblación I+l. Además 
observamos que la fase de comunicación se presenta después del proceso de selección. 

El archivo de configuración de la red y el mapeo de procesos a procesadores para este 
modelo, se presenta a continuación: 

-- ARCHIVO DE CONFIGURACION. MODELO DE DIFUSION. 
--HW 
Y AL K IS 1024: 
YALM IS K•K: 
NODE gom.p, ga5.p: 
[np-2JNODE gaa.p: 
ARC hostlink: 

NETWORKfüst 
DO 

SET gam.p(type, mcmsizc:="T805 11
18"'M) 

SET ga5.p(typc, mcmsizc:="T805",S•M) 
DO i=O FOR np·2 

SET goa.p[iJ(typc, mcmsizc:="T805",8*M) 
CONNECT gom.p[link][!J TO HOST WITH hostlink 
CONNECT gam.p[link]p] TO gaa.p[OJ[link]l!] 
CONNECT goa.p[O][link](3] TO gaa.p[IJ[link][O] 
CONNECT gan.p[IJ[link](2] TO gaa.p(2J[link][l] 
CONNECT goa.p[2][1ink][3] TO gaa.p(3](1ink][O] 
CONNECT gon.p[3][1ink][2] TO gaS.p[link](l] 
CONNECT go5.p[link][3] TO gam.p[link][OJ 

-- mnpping 
NODE gnm.1, gaS.1: 
[np-2]NODE gao.I: 
MAPPING 

DO 
' MAP gum.I ONTO gam.p 

DO i=O FOR np-2 
MAP gaa.l[i] ONTO gaa.p¡i] 

MAP gnS.I ONTO gnS.p 

--SW 
#INCLUDE 
#INCLUDE 
#USE 
#USE 
#USE 

CONFJG 

"hostio.inc" 
"proto.inc" 

"gum.lku" 
"gaS.lku" 
"gaa.lku 11 

CHAN OF SP ís: 
CHAN OF SP ts: 
PLACE ís, ts ON hostlink: 
[np]CHAN OF ANY dií.d, dií.i: 
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PLACED PAR 
PROCESSOR gam.I 

gam(fs, Is, dif.d[np-1], dif.i[np-1), dif.i[O), dif.d[O]) 
PAR i=O FOR np-2 

PROCESSOR gaa.l[i] 
gaa(dif.d[i], dif.i[(np-2)-i), dif.i[(np-l)+i), dif.d[i+l]) 

PROCESSOR gaS.I 
gaS(dif.d[np-2], dif.i[OJ, dif.i[l], dif.d[np-1]) 

Modelo Formlng. 

A diferencia de los modelos de migración y difusión, farming presenta dos Algoritmos 
Genéticos diferentes: el AG maestro y el AG esclavo. La estructura que presenta el AG 
monitor·es la siguiente: 

··ALGORITMO GENETICO MAESTRO O CONTROLADOR. MODELO FARM!NG . 

... Incfude"s 

... Use"s 

PROC gac(CHAN OF SP fs, Is, CHAN OF ANY from.wl, from.w2, 10.wl, lo.w2) 

... Declarncion de Variables 

SEQ 
error:=TRUE 
going:=TRUE 
... Datos de Entrada 
... Genera Poblacion Jnicinl 
SEQ gen=O FOR maxgen 

SEQ 
... Sclcccion 
IF 

going 
PAR 

10.w 1 ! [pool FROM O FOR (popsizc/2)]; xx; seed; mnxgen 
10.w2 ! [pool FROM (popsize/2) FOR (popsi1.c/2)]; xx; 

sced¡ mnxgcn 
going:=FALSE 

TRUE 
SEO 

frnm.wl ·¡ [c"Tom FROM O FOR (popsizcr-)[; 
[l'ilncss FROM O FOR (popsizc/~)J 

from.w~ ·¡ [crom FROM (popsizc/2) FOR (popsizcf.?)J; 
[filness FROM (popsizc/2} FOR (popsize/~)J 

mnx, vmn, nvg, vmi:=ESTADISTICA{popsizc, fitncss) 

En el AG controlador o maestro podemos ver que se realiza el procedimiento de 
selección creando un 'mutepool' con las parejas de los individuos seleccionados, y 
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posteriormente envía a los procesos esclavos parte de este 'motepool' para que realicen el 
cruzamiento, mutación y evaluen los nuevos miembros, regresando estos datos al proceso 
controlador para realizar el proceso estadístico y pasar a la siguiente generación repitiendo 
este mismo proceso. En el AG esclavo se realiza, como se mencionó, el cruzamiento, 
mutación de las parejas recibidas del maestro, y la evaluación de los nuevos individuos. Para 
los procesos esclavos se presenta el siguiente pseudocódigo: 

·-ALGORITMO GENETICO ESCLAVO. MODELO FARMING . 
... lncludc's 
... Use's 
PROC gaw(CHAN OF ANY from.monitor, to.monitor, from.wt, from.w2, to.wl, to.w2) 

... Declaracion de Vnriables 

SEQ 
going:=TRUE 
prime:=TRUE 
primr:=TRUE 
WHILE going 

SEQ 
IF 

primr 
PAR 

from.monitor ? [crom FROM O FOR popsizc/2]; xx; seed¡ mnxgen 
primr:=FALSE 

TRUE 
from.monitor ? [ crom FROM O FOR popsizc/!J; nrnxgcn 

pop:=popsize/np 
IF 

prime 
PAR 

10.wl ! [crom FROM O FOR pop]; xx; wcd-2SOO(INT32); nrnxgen 
10.w2 ! [crom FROM pop FOR pop]; xx; sccd-I20(1NTJ2); m11xgcn 
(pool FROM O FOR pop]:=[crom FROM (2'pop) FOR pop] 
primc:=FALSE 

TRUE 
PAR 

10.wl ! [crom FROM O FOR pop]; muxgcn 
to.w2 ! [cron1 FROM pop FOR pop); maxgcn 
[pool FROM O FOR pop]:=[crom FROM (2'pop) FOR pop[ 

IF 
mnxgcn <=O 

going:=FALSE 
TRUE 

SKIP 
... Cruzamiento 
... Murnción 

PAR 
from.wl ? [cromn FROM pop FOR pop]; [filncssn FROM pop FOR pop]; 

[parametron FROM pop FOR pop) 
from.w2? [cromn FROM {2'pop) FOR pop); [litncssn FROM (2'pop) FOR pop]; 

[parnmctron FROM (2'pop) FOR pop[ 
to.monilor ! (crnmn FROM O FOR pop!-iizc/:!J: 
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[filnessn FROM O FOR popsize/2]; 
(paramelron PROM O FOR popsize/2] 

Si los procesos esclavos no presentan ramificaciones, se tiene el siguiente código: 

- ALGORITMO GENETICO ESCLAVO. MODELO FARMING. 

Include's 
Use's 

PROC gaS(CHAN OF ANY from.monitor, to.monitor) 

... Declaracion de Vnriables 

SEQ 
going:=TRUE 
primr:=TRUE 
WHILE going 

SEQ 
IF 

primr 
SEQ 

from.monilor ? [pool FROM O FOR pop.sizc J; xx¡ sced; nrnxgen 
primr:=FALSE 

TRUE 
from.monitor? [pool FROM O FOR popsize]; nrnxgen 

IF 
maxgen <=O 

going:=FALSE 
TRUE 

SKIP 
... Cruza01icnto 

... Mutación 
to.monitor ! [ crom FROM O FOR popsize ¡; 

[fitncss FROM O FOR popsizc¡; 
[porometro FROM O FOR pnpsizcJ 

El archivo de configuración para el AGP modelo farming es el siguiente: 

··ARCHIVO DE CONFIGURACION. MODELO FARM!NG. 
VAL K IS 1014: · 
VALM IS K'K: 
NODE gac.p: 
(4]NODE gaS.p: 
[2]NODE gnw.p: 
ARC hostlink: 

NETWORK fRmting 
DO 

SET gac.p(type, mcmsize:='T805",8'M) 
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DO i=Cl FOR 4 
SET gaS.p(i](type, memsize:="TSOS" ,s•M) 

DOi=O FOR 2 
SET gnw.p[i](typc, memsize:="T80S",8'M) 

CONNECT gac.p[link][l] TO HOST WITH hostlink 
CONNECT gnc.p[link][2] TO gaw.p[O][link][l] 
CONNECT gac.p(link](3] TO.gaw.p(l](link](O] 
CONNECT gaw.p(O](link](O] TO gaS.p(OJ(link](3] 
CONNECT gaw.p(O](link](3] TO gaS.p(ll[link](O] 
CONNECT gaw.p(l][link](2] TO gaS.p['.!J(link][!] 
CONNECT gaw.p(l](link][3) TO ga5.p(3Jllink][O] 

-- mopping 
NODE goc.I: 
(4]NODE gnS.I: 
[2]NODE gaw.I: 
MAPPING 

DO 
MAP gac.1 ONTO gac.p 
DO.i=O FOR 2 

MAP gnw.l[i] ONTO gaw.p[i¡ 
DO i=O FOR 4 

MAP goS.l(i] ONTO gaS.p[i] 

-SW 
#INCLUDE 
#INCLUDE 
#INCLUDE 
#USE 
#USE 
#USE 

CONFIG 

"hostio.inc" 
"protof.inc" 
"linkaddr.inc" 

"gac.lku" 
"gnS.lku" 
"gaw.lku" 

CHAN OF SP fs: 
CHAN OF SP ts: 
PLACE fs, ts ON hosllink: 
(2]CHAN OF ANY to.worker, from.workcr: 
(4]CHAN OF ANY to.ni, from.nt: 
PLACED PAR 

PROCESSOR gac.I 
gac(fs, ts, from.workcr(O], from.workcr(I], 10.workcr(0], 10.workcr[I]) 

PAR i=O FOR 2 
PROCESSOR gaw.l(i[ 

gaw(to.workcr[ i ¡, from.workcr[i), from.nt['.!'i[,rrom.nti(2'i)+ l [, 
10.ni¡2•q, 10.nt[(2'i)+l)) 

PAR i=O FOR 4 
PROCESSOR gaS.l[i) 

gaS(to.nt[i), from.nt[i)) 
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