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CAPITULO 1
INTRODUCCION.

L.1. DESCRIPCION GENERAL.
1.1.1. Motivacién.

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 diagndstico y monitoreo de arterias que
presentan problemas de estenosis.

En general, los instrumentos de ultrasonido Doppler detectan el movimiento de un
objeto que intetfiere la trayectoria del haz ultrasénico a través del corrimiento Doppler de la
seiial dispersada o reflejada por dicho objeto. En nuestro caso, dichos objetos son células de
sangre, las cuales bajo condiciones patoldgicas alteran sus patrones de velocidad. Estos
cambios usualmente contienen informacién muy dtil. Adicionalmente, este tipo de lesiones
provacan turbulencias en el flujo que resultan en un incremento en el rango del corrimiento
de frecuencia Doppler (espectro mds ancho). Idealmente, los métodos de andlisis de sefiales
Doppler deben considerar estos importantes aspectos.

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

El andlisis de senales Doppler involucra, generalmente, una secuencia de
procedimientos, desde la recopilacion de datos clinicos, hasta la aplicacién e interpretacion
del espectro Doppler estimado. Estas etapas introducen inevitablemente errores de medicién,
muchos de los cuales son detectados y anulados al aplicar técnicas adecuadas de anilisis
espectral, tales como el uso de ventanas y promedios espectrales.

Técnicas convencionales de andlisis de sefiales Doppler utilizan la Transformada
Répida de Fourier sobre ventanas de ta sefial en forma secuencial o trastapada. Sin embargo,
las limitaciones de estas técnias para estimar el espectro Doppler ha sido dado a conocer en



CAPITULO 1. Introduccién.

forma extensa.

Otra clase de métodos de estimacidn espectral comprenden los denominados métodos
paramétricos. Su gran ventaja es su mejor resolucién 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 estimacién 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
Computacion se basan en mecanismos naturales, tratando de emular bdsicamente dos
esquemas: la estructura cerebral y la evolucién 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
bisicas en el desarrollo de este trabajo.

De manera general, los AG’s son procedimientos de biisqueda basados en los
mecanismos de la evolucién natural que involucran un intercambio estructurado de
informacién aleatoria. Esto da por resultado la supervivencia de los individuos mds aptos entre
una poblacién 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 mayoria de lenguajes de programacién 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
ultimos anos de arquitecturas paralelas y de la mulfiprogramacién, 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 Inmos y su lenguaje asociado OCCAM,
pueden considerarse como un soporte importante en la aplicacion 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
simultineamente 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 ejecucion, aprovechando para ello las ventajas asociadas al
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CAPITULO L Introduccién.

transputer y el modelo de paralelismo de OCCAM.

El trabajo presenta la implementacién de un estimador espectral paramétrico
empleando esta nueva alternativa para su solucién con la finalidad de reducir la complejidad
computacional del algoritmo convencional haciendo uso de la simplicidad asociada a esta
solucién genética. Esta implementacion ha sido propuesta para ser usada por un analizador
espectral Doppler Ultrasénico, el cual calculard y desplegara, en tiempo real, el contenido de
frecuencia de seiiales de ultrasonido Doppler que puede ser usado en aplicaciones de
instrumentacion médica,

L2, CONTENIDO DE LA TESIS,

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

Capitulo L. Se presenta una introduccién general, enfatizando las razones que
motivaron este trabajo. Incluye también el contenido de la tesis, asi como sus principales
contribuciones.

Capitulo II. En este capitulo se presentan la teoria y los conceptos de los principales
temas involucrados en la implementacién del Estimador Espectral Paramétrico aplicado en
Flujometria Doppler. Los temas expuestos son: Conceptos y teorfa de los Algoritmos
Genéticos, fundamentos de Procesamiento Paralelo incluyendo el concepto de Transputer y
el lenguaje de programacién OCCAM, y las bases de los Métodos de Estimacién Espectral
Convencionales y Paramétricos.

Capitulo HI. Esta seccion expone un anilisis de diversos métodos de seleccion y el
efecto de diferentes parimetros en el comportamiento de los Algoritmos Genéticos. Este
andlisis estd realizado en el intérprete MATLAB.

Capitulo 1V, Basados en el estudio realizado en el capitulo 111, este capitulo presenta
la implementacién del método de estimacion espectral paramétrico de Covariancia Modificada
mediante el uso de Algoritmos Genéticos. Asimismo se presenta un estudio comparativo de
la respuesta espectral entre la implementacion genética y su solucién convencional.

Capitulo V. Ei desarrollo del estimador paramétrico ha sido propuesto para ser
aplicado en Flujometria Doppler. En este capitulo se presentan los conceptos bdsicos del
ultrasonido y sefales Doppler, ademds de un estudio y anilisis de las respuestas presentadas
por la solucion genética y los resultados proporcionados por el sistema de ecuaciones de la
matriz de covariancia, para esta aplicacién en particular.

Capitulo VI. Con la disponibilidad de una platatorma de transputers y el desarrollo
de programas en el lenguaje de programacién OCCAM, se presenta la implementacion de tres
modelos paralelos de Algoritmos Genéticos, realizando una evaluacion de los tiempos de
ejecucion y eficiencia de estos modelos. Se presenta también una andlisis de las ventajas que

3



CAPITULO 1. Introduccidn.

estos modelos pueden ofrecer.

Capitulo VIL En este capitulo se presentan las conclusiones finales de! trabajo de
tesis realizado y las perspectivas futuras del mismo.

Esta tesis presenta informacién adicional en cuatro apéndices:

En el Apédice A se tiene el codigo del Algoritmo Genético Secuencial implementado
en el capitulo I11.

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 descripcion del lenguaje de programacion OCCAM, una
descripcidn general de la plataforma de transputers y la configuracién de los mismos en una
determinada topologia, asf como las instrucciones requeridas para la ejecucion de un programa
determinado.

" En el Apéndice D se presenta el pseudocddigo de las implementaciones paralelas de
los tres modelos de Algoritmos Genéticos y los archivos de configuracion de red de
transputers de las topologias propuestas en los modelos paralelos.

L.3. APORTACIONES.

El método genético presentado como una solucién aiternativa proporciona una gama
de posibilidades para la biisqueda de soluciones éptimas de problemas generales.

La aplicacion de este método al andlisis espectral de sefiales Doppler utilizando
métodos paramétricos, presenta herramientas para reducir la complejidad computacional del
estimador espectral paramétrico, ademds de mejorar la respuesta en trecuencia del espectro
de la senal Doppler en comparacién con métodos de estimacidn espectral convencionales,
abriendo asfi la posibilidad para la implementacion de otro tipo de métodos espectrales aun
mds complejos que contribuyan en una mejor estimacién espectral.

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



CAPITULO I

ANTECEDENTES

IL1. INTRODUCCION.

El propésito de este capitulo es proporcionar al lector los antecendentes esenciales de las
dreas principales que envuelve el desarrollo del proyecto presentado en esta tesis y de este modo
ayudar a que los tpicos descritos en los capitulos subsecuentes puedan ser mejor apreciados.

Los temas que se presentan, en este capitulo, son: conceptos y teoria de los Algoritmos
Genéticos, fundamentos de Procesamiento Paralelo pura el desarrollo de alternativas de algoritmos
paralelos en base a la implementacion genética (incluyendo el concepto de Transputer y las
caracteristicas bdsicas del lenguaje de programacion OCCAM), y Métodos de Estimacion
Espectral Convencional y Paramétrica.

11.2. ALGORITMOS GENETICOS.

En los tltimos afios, la Ciencia de la Computacion ha dirigido muchos de sus estudios
hacia los sistemas bioldgicos y naturiales. Esto se ha tomado bisicamente a partir de dos
esquemas naturales de aprendizaje: el cerebro y la evolucidn {1} Estudios de la estructura
cerebral han proporcionado fuentes de nuevas ideas para arquitecturas computacionales. Mientras
que la evolucién y seleccin natural han generado grandes desarrollos como los algoritmos
genéticos y los programas evolutivos.

I1.2.1. DEFINICION.

Los Algoritmos Genéticos (AG’s) son procedimientos de adaptacién los cuales estin
basados en mecanismos de evolucion natural (ej. la teoria hereditaria y la evolucidn en el campo
de poblaciones genéticas). Combinan la supervivencia de los individuos mds aptos de una
poblacién, con operadores genéticos tomados de la naturaleza, para formar un mecanismo robusto



CAPITULO 1I. Algoritmos Genéticos.
que puede ser adaptado a una gran variedad de problemas [14][16].

Los Algoritmos Genéticos combinan la explotaciéon de soluciones conocidas con la
exploracién de nuevas dreas del espacio de posibles soluciones. La eficacia de los Algoritmos
Genéticos dependen de una apropiada mezcla o combinacién entre la explotacién y la
exploracion; la seleccion de acuerdo a las caracteristicas y aptitudes de los individuos de una
poblacién, constituye la base de la explotacién, mientras que, los operadores de mutacién y
cruzamiento son la base de la exploracién [10].

Un AG simula el comportamiento dinimico de una poblacion genética generando una base
de conocimientos formada por estructuras que se desenvuelven o desarrollan en respuesta al
desempeiio 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. Las estructuras de una poblacion se van adaptando al medio en el que se desenvuelven;
ésto es, se van modificando de acuerdo a diferentes condiciones (ej. probabilidades de seleccién,
probabilidad de contribuir a la formacién de un nueve miembro de la poblacion siguiente, etc.).
La adaptacién involucra una modificacién progresiva de alguna o algunas estructuras de la
generacién presente.

En términos generales, los Algoritmos Genéticos estdn constituidos por:

- El cdlculo de las condiciones de cada individuo de la poblacidn.

- La seleccion de individuos para producir los descendientes de la siguiente
generacion, y

- La reproduccidn de dichos individuos por medio de operadores genéticos.

En esta seccion se presenta un panorama general de las principales caracteristicas de estos
algoritmos, incluyendo una breve historia de los mismos, la definicion de un Algoritmo Genético
Simple (AGS), sus operadores bisicos y Ia teoria en la que éste se basa (Teorema del Esquema).

11.2.2, HISTORIA DE LOS ALGORITMOS GENETICOS,

A finales de los afos 50°s y principios de la década de los 60°s se introdujeron las bases
de los Algoritmos Genéticos. Una de las primeras aportaciones fue el denominado Esquema de
Box {5] (1957) de Operacién Evolutiva. Esta fue mads que un algoritmo una técnica de
administracidn.' Dicho esquema fue herramienta muy dtil y antecesor de nuevas técnicas de
bisqueda, aunque no fue un algoritmo genético en si.

Despusés del trabajo de Bex, surgieron numerosas técnicas de optimizacién basadas en la

evolucidn, 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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CAPITULO II. Algoritmos Genéticos.

moderno de un algoritmo genético. Ambos sugirieron una codificacién hinaria. Blendsoe presentd
un esquema que combinaba la generacion de individuo por individuo, mutacién y asi obtenia la
mejor seleccion. Ademds propuso un esquema de poblacidn por poblaciGn. Bremermann extendid
el trabajo de Blendsoe para la generacién de poblaciones sucesivas de cadenas usando seleccién
y mutacidn, y también propuso un nuevo operador de recombinacion. :

Por otra parte, algunas Técnicas dé Estrategias de Evolucion fueron desarrolladas en la
Universidad Tecnoldgica de Berlin por Rechenberg (1965). Los experimentos de Rechenberg
desarrollaron una figura de plano aerodinimico usando un aparato fisico que permitia
perturbacién de la geometria del plano,

La operacidn evolutiva y las técnicas de optimizacion evolutivas fueron seguidas por las
técnicas de Programacidn Evolutiva de Fogel, Owens y Walsh (1966). En este trabajo una
variedad de tareas predictivas de simbolos secuenciales fueron ejecutadas por bisquedas a través
de un espacio de pequefias miquinas de estado finito [13]. Este tipo de miquina fue enseiiada
para predecir ciclos repetitivos de simbolos de salida usando las técnicas de Fogel, Owens y
Walsh de programacion evolutiva, las cuales inicialmente consistian de dos operadores: seleccién
y mutacién. Para Fogel, Owens y Walsh, la mutacidn era una simple modificacién del diagrama
de estado de la miquina de estado finito.

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

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

La finalidad de Holland fue el desarrollo de la teorfa y procedimientos necesarios para
la creacion de programas generales con capacidades ilimitadas para adaptarse a medios
arbitrarios. En ese mismo tiempo, Holiand reconocit el papel fundamental de la seleccién no
natural, la sobrevivencia del mds apto en forma artificial. Holland solo sugiric la importancia del
crossover (cruzamiento) y otros operadores genéticos de recombinacion. El primer escrito sobre
estos operadores tue realizado en 1965.

Este fundamento tedrico y el papel fundamental de la recombinacion (John H. Holland,
1965), fueron las bases para la creacidn de la Teoria del Esquema (John H. Holland, 1968-1971)
[14][19]. De acuerdo a este autor, un esquema es un modela de similitudes que describe un
subconjunto de cadenas con semejanzas en ciertas posiciones de la misma. La importancia de la
teoria del esquema fue algo muy relevante en esa década con importantes resultados ligados a
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los planes de reproduccién.

La primera mencion de las palabras "algoritmos genéticos" y su primera publicacién se
dio en la disertacion de Bagley [2] en 1967. Bagley construyé algoritmos genéticos para buscar
conjuntos de parimetros en las tunciones de evolucion de un juego y las compard con algoritmos
de correlacion y procedimientos de aprendizaje. Bagley encontrd que los algoritmos de
correlacién requerian una buena relacion entre la no linealidad del juego y la no linealidad de los
algoritmos de correlacion. Bagley ademds introdujo los mecanismos de escalamiento.

En este mismo tiempo, Rosenberg [30] investigé los algortimos genéticos en su
disertacién doctoral. El hizo énfasis en los aspectos bioldgicos y de simulacién, ademds de
desarrollar un esquema de cruzamiento adaptativo.

1975 fue un afio muy importante en ¢l desarrollo de la teoria de los algoritmos genéticos.
John H. Holland. publicé su libro " Adaptation in Natural and Artificial Systems", y en este
mismo afio, De Jong contribuyd con su importante disertacidn, * Un Andlisis 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 combinacion de la Tenria del Esquema de Holland y
de sus propios experimentos en computo.

Como en los estudios de Hollstein [19] (1971), De Jong {9] considerd el algoritmo
genético en optimizacidn de funciones pero también tuvo la vision del potencial de estos
algoritmos en otras dreas como el estudio sobre disefio de estructuras de datos, disefio de
algoritmos y sobre control adaptable de sistemas operativos. De Jong realizé también estudios
sobre la importancia de la recombinacion estructurada.

De Jong compard los algoritmos genéticos con las téenicas de gradientes. En su estudio
propuso cinco tunciones que exhibian un rango de propiedades que presentaban dificultades en
las técnicas de gradientes. Antes de realizar esta comparacicn, estudid la influencia del tamaifio
de ia poblacion y de los rangos de mutacion y cruzamiento en la eficiencia de la bisqueda
genética. También investigd el uso del cruzamiento generalizado o multipunto.

11.2.3. TERMINOLOGIA.

La terminologia utilizada en la literatura presenta una mezcla de términos utilizados en
genética natural y en ciencias de la computacidon. A continuacion se presenta una tabla
comparativa de términos naturales y términos empleados en los AG's.
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Natural Algoritmos Genéticos
cromosoma cadena

gen cardcter o indicador .
alelo valor o estado del indicador
genotipo estructura

fenotipo conjunto de parimetros,

solucién alternativa,
estructura decodificada

11.2.4. ALGORITMOS GENETICOS VS. OTROS METODOS.

Los AG’s difieren de los métodos tradicionales de biisqueda y optimizacién en los
siguientes puntos:

1. Los AG’s tratan el problema como una caja negra, A diferencia de los métodos
tradicionales que van a resolver un problema especifico.

2. Los AG’s usan codificacion, no variables de decisidn.

3. Los AG’s buscan en una poblacion de posibles soluciones, no se basan en un solo
punto. -

4. Los AG’s emplean operadores aleatorios, no usan reglas deterministicas.

Muchos métodos de bisqueda requieren de ciertos antecedentes o informacidn adicional
del problema en estudio para llegar a las soluciones. Por ejemplo, los métodos de gradientes
necesitan de derivadas para llegar a encontrar los valores 6ptimos. Otras técnicas requieren
conocer [a mayoria de los pardmetros involucrados. En el caso de los AG’s, éstos no necesitan
de informacién adicional, tratan el problema como una caja negra y solo requieren evaluar la
funcién objetivo.

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

La mayoria de los métodos tradicionales de bisqueda y optimizacion trabajan punto a
punto, empleando el resultado de un punto para determinar cual serd el siguiente punto a analizar.
Esto puede llevarnos a valores Gptimos falsos. Por el contrario, los AG’s realizan aproximaciones
de poblacién a poblacin en las cuales se presenta una probabilidad mucho menor de obtener
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valores dptimos falsos.
También se presentan en los AG’s el empleo de reglas de transicion probabilisticas y no
reglas deterministicas, como es el caso de la mayoria de los métodos tradicionales. Ademds, los

AG’s emplean una seleccion aleatoria para guiar la bisqueda hacia un espacio de soluciones con
mayores probabilidades de incluir los valores Gptimos.

11.2.5. ALGORITMO GENETICO SIMPLE.

Un Algoritmo Genético Simple (AGS) (Figura 2.2.1) esti compuesto de un esquema de
reproduccion para la seleccidn de los genatipos mds aptos que se utilizardn en la creacién de los
descendientes de la nueva generacion, y un conjunto de operadores genéticos.

ENTRADA gl GENERA YALIAGION aeron
I FoBLACioN I O FITNESS INDIVIBUO
TRADUCCION

SALIDA

CRITERIO O£
OPTIMIZACION
SATISFECHO

GENERA
UNA NUEVA
POBLACION

ALGORITMO GENETICO SIMPLE

Figura 2.2.1. Algoritmo Genético Simple.

El esquema de reproduccion parte de # 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 desempeno o adaptacion al problema). Las probabilidades de
seleccién son calculadas para cada estructura basindose en su valor particular de fitness. La
nueva generacion de estructuras es creada seleccionando  estructuras de acuerdo a las
probabilidades asignadas en la presente generacion y con la aplicacion a ésta de un conjunto de
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operadores gendticos. Estos operadores se aplican a cada pareja tomadas de la poblacién presente
por el esquema de reproduccion hasta que n nuevas estructuras son creadas. La base de
conocimientos de la nueva generacion es entonces reemplazada por la generacién presente. Las
nuevas estructuras son evaluadas y este ciclo se repite hasta un nimero previamente definido de
generaciones o si algin criterio de terminacion es alcanzado.

11.2.5.1. Esquemas de Reproduccidn.

Como se menciond anteriormente, el esquema de reproduccién es el que determina que
individuos son los que cuentan con las condiciones mds aptas para contribuir a la formacién
de nuevos descendientes, Se presentan numerosas formas para llevar a cabo la implementacién
de estos esquemas. Estas formas de implementacion son también denominados métodos de
seleccidn. La fase de seleccion puede dividirse en dos algoritmos distintos [16]: el algoritmo de
seleccién y el algoritmo de muestreo. Los algoritmos de seleccion asignan a cada uno de los
individuos de una poblacidn un nimero real que corresponde al valor de la funcion objetivo. Este
valor indica el nimero esperado de descendientes a ser generados de ese individuo en particular
en el tiempo ¢ El algoritmo de muestreo produce una nueva poblacién creando copias de los
individuos basado en el porcentaje de muestras obtenido de la tuncidn objetivo.

Algunos de los métodos de seleccién comiinmente usados son los siguientes [15][17]:
- Reproduccién proporcionada.

* Deterministico.
* Estocdstico.

- Esquemas de ordenamiento ranking (Baker, 1985).
- Torneo.
* Con substitucién: eleccion aleatoria de dos individuos de la poblacion,
seleccionando el mejor.
* Sin substitucion: uso de n-permutaciones, reteniendo el par de estructuras en
torneo, guardando la mejor,
- Genitor.
Reproduccidn Proporcionada. Este métado describe un grupo de esquemas de seleccion

que eligen individuos de la poblacion para que pasen a la siguiente generacin y se crucen de
acuerdo a sus valores f de la funcidn objetivo. En estos esquemas, la probabilidad de seleccién

It
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P, de un individuo del i-ésimo esquema A en la generacién ¢ es:

_ L (N %
C > oy,

=

(2.2.1)

donde k esquemas existen y n es el nimero total de individuos. Varios métodos se han sugerido
para implementar esta distribucién de probabilidad como: el método de 1a ruleta (Figura 2.2.2.),
seleccion estocdstica residual (Booker [4], 1982; Brindle [6], 1981), y la seleccién estocﬁstlca
universal (Baker [3], 1987; Grefenstette y Baker [17], 1989).

ABIgEACIAD 40 Frobeballldadss por al XA10d0 44 18 RRIALY
Figura 2.2.2. Esquema de Seleccién de la
Ruleta.

El muestreo deterministico es un esquema donde las probabilidades de seleccion son
calculadas como se muestra en la ecuacion 2.2.1. Entonces, el nimero esperado de descendientes
para cada cadena ¢; es calculado como ¢,=P;*n. Cada cadena se le asignan muestras de acuerdo
a la parte entera del valor de e, y la poblacion es ordenada de acuerdo a la parte fraccional del
valor de ei. Las cadenas restantes necesarias para completar la poblacién son sacadas del inicio
de la lista ordenada.

Por otra parte, el método estocdstico inicia de una manera idéntica al muestreo
deterministico. Los valores de individuos o descendientes esperados son calculados en el
momento y las partes enteras son asignadas. En los muestreos  restantes estocdsticos con
substitucion, las partes fraccionales de los valores esperados son usadas para calcular pesos en
el procedimiento de seleccion de la ruleta que es usado para completar los espacios restantes. En
los muestreos restantes sin substitucidn, las partes fraccionales de los valores esparados son
tratados como probabilidades.

Esquemas de Ordenamiento. Este tipo de seleccién ordena la poblacién de acuerdo al
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valor de la funcidn objetivo, asignando el ndmero de copias que cada individuo va a recibir de
acuerdo a un criterio previamente establecido, Posteriormente, se aplica la reproduccién
proporcionada de acuerdo a la asignacicn anterior.

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

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

I1.2.5.2. Operadores Genéticos.
Los operadores genéticos pueden ser divididos en dos categorias principales:

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

Mutacidn. Este operador acasiona el cambio de estado de una localidad o bit de una sola
estructura de acuerdo a alguna regla probabilistica,

Operador de Cruzamiento,

El operador de cruzamiento (crossover), es un proceso que genera una recombinacién 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 reproduccitn; segundoestas cadenas pueden ser combinadas de varias
maneras: :

En el cruzamiento en un punto una pusicién k a lo largo de la cadena es seleccionada
aleatoriamente entre el rango de uno y la longitud de la cadena menos uno [1, 1-11, A partir de
ésto, dos nuevas cadenas son creadas al intercambiar todos los caracteres entre las posiciones k+1
y . Por ejemplo, se tienen dos cadenas de longitud 5 definidas como A=11111 y B=00000; si
en la seleccidn aleatoria para la localizacion de cruce se tiene k=3, se obtendrin dos nuevas
cadenas definidas como A’=11100 y B’=00011, y dichas cadenas constituirin dos individuos de
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la nueva poblacién (Figura 2.2,3.a.)

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

" ' El cruzamiento multipunto es una extensién del anterior. Asi 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 tantds segmentos. como puntos de cruzamiento se tengan (figura 2.2.3.b.).
Alternativamente, si hay un nimero 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 cruzamiento segmentado es una variante del cruzamiento multipunto el cual permite
que el ntimero de puntos de cruzamiento sea variable. Esto parte de una aproximacién del
cruzamiento multipunto a una distribucion binomial con una probabilidad de 0.5, y para €sto, el
ndmero de puntos de cruzamiento necesita ser variable con una media de L/2, en donde L es la
longitud de la estructura. En lugar de tener un ndmero fijo de puntos de cruzamiento, se
especifica un rango de segmentos. Este rango especifica la probabilidad 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 probabilidad de (.25 en cada bit 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 nimero
esperado de segmentos va a ser de L/4. Sin embargo, el cruzamiento en L/4 puntos es diferente’
al segmentado ya que éste Ultimo presentard puntos de cruzamiento variables,

El cruzamiento uniforme intercambia bits en lugar de segmentos. Para cada una de las
posiciones de los bits en Ia cadena, los bits 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 bits en una cierta posicion de la cadena, es independiente
de la seleccion hecha con respecto a alguna otra posicion. El nimero esperado x de bits
intercambiadas es p*L, y x va a presentar una distribucién binomial.

El cruzamiento mezelado es similar al cruzamiento en un punto a excepcion de que
aleatoriamente mezcla las posiciones de los bits de las dos cadenas antes de cruzarlas; después
los segmentos de la derecha del punto de cruzamiento son intercambiadas. La operacién de
‘mezela es independiente del nimero de puntos de cruzamiento. Este método de cruzamiento
’puede .combinarse con el multipunto y el segmentado como también, el cruzamiento simple
(tradicional).

De acuerdo a lo descrito, el poder que los algoritmos genéticos presentan estd dado
bdsicamente por el operador de reproduccién mds la accidn del operador de cruzamiento:
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GA = Reproduccion + Cruzamiento

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

Sin embargo, el operador de mutacién también es necesario e importante, aunque la
reproduccion y el cruzamiento buscan y recombinan de manera efectiva las estructuras existentes,
ocasionalmente pueden perder material genético importante (1's 6 0’s en localidades especificas).
En los sistemas genéticos artificiales, el operador de mutacidn es una proteccion contra pérdidas
prematuras de dicho material genético. :

11111 11jp00
ogloooe 00j111
Cruzaniento Simple.

(En un sclo Pwato.)
(a)

4 puntos slostorios
de crutosianto

Cadsna 31 Cadenn 2

snte 4 snte 2

Cruzamiento Hultipunto
(b)
Figura 2.2.3. Operador Genético de Cruzamiento.

Operador de Mutacidn.

La mutacidn genética es un proceso en donde un alelo de un gen es aleatoriamente
reemplazado por otro para producir una nueva estructura, Generalmente, la probabilidad de
mutacidn en cada gen en la estructura es pequeiia; y ademds, la posibilidad de mutacién de cada
posicion es independiente de la accidn en otra posicidn. '

En forma general, los Algoritmos Genéticos trabajan con un codigo binario, aunque no

estdn limitados a ello. El operador de mutacidn altera ocasionalmente (baja probabilidad) la
posicién de un bit; ésto es, el cambio de 1 por 0 6 viceversa,
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Laprob'lblhdad de mutacidn es generalmente muy pequena y puede ser implementada de
multlples formas [12]:

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

2. Como las cadenas aleatorias corresponden a la poblacion inicial, éstas pueden ser
generadas por medio del operador de mutacién, mutando los bits de.alguna cadena con
una probabilidad de 0.5, dando una distribucion de probabilidades como que se muestra
en la figura 2.2.4.b.

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

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

generacion, la probabilidad de mutacion es pequefa; pero conforme va avanzando, esta
probabilidad aumentan hasta que se inicia la generacidn siguiente que vueive a partir
de una baja probabilidad de mutacicén. (Figura 2.2.4.d.). .

‘Algo muy importante referente al operador de mutacién es que, cuando se tiene una
probabilidad de mutacidn muy alta se presentan mayores riesgos de alteracion del material

genético ocasionando algunas veces pérdidas de informacidn. .
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I1.2.6. TEOREMA DEL ESQUEMA.

Un andlisis matemitico tormal del comportamiento de un Algoritmo Genético, puede
llevarse a cabo observando las similitudes que existen en una poblacion de cadenas y su valor
de fitness para guiar u orientar 1a isqueda hacia una mejor sotucidn.

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
menciond anteriormente, los cromosomas (cadenas) de una poblacién estin formadas por
elementos que pertenecen a un alfabeto binario. Los esquemas manejan un elemento mds en este
alfabeto que es el cardcter * (no importa), formando cadenas a partir de este altabeto
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 0 con un 0 y up ™ con cualquier valor (16 0).
Ejemplo: el esquema **010 describe un subconjunto 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 poblacién a partir de un alfabeto finito,
obteniéndose una mayor informacién y guidndonos hacia una mejor bdsqueda.

El nimero total de posibles esquemas estd dado por (k+7), siendo k el nimero de
caracteres que forman el alfabeto y [ 1a longitud de las cadenas. Este teorema emplea alfabetos
pequeiios, ya que maximizan el nimero de esquemas por bit. Para obtener ¢l [imite del ndmero
de esquemas de una poblacidn, primero se ohtiene el ndmero de esquemas posibles en una cadena
individual, obteniéndose un limite superior del total de esquemas en la poblacidn. En general, una
cadena contiene 2' esquemas distintos. Una poblacién de tamafio n tiene entre 2'y n*2' esquemas,
dependiendo de la diversidad de la poblacidn.

Los esquemas de seleccidn y los operadores genéticos bisicos descritos juegan un papel
importante en el mimero de esquemas procesados por los AG’s. El operador de reproduccidn da
a las cadenas con mayor adaptabitidad una mayor probabilidad de seleccion, incrementdndose el
nimero de muestras del patidn que presenta mis similitudes. El operador de cruzamienio deja
sin cambios el esquema si este no lo divide, pero puede elimilarlo si ¢l cruzamiento lo divide.
Los esquemas de fongitud mids corta quedan sin cambios (por ¢l cruzamiento) y se reproducen
varias muestras (por la reproduccitn). La mutacidn, en rangos bajos, no rompe un esquema
frecuentemente. Por la alta compatibilidad de los esquemas de longitud corta (que se llamardn
bloques constructores), se propagan de generacidn en generacion dando un incremento
exponencial de las mejores cadenas, realizindose en paralelo con la poblacion de n cadenas
(paralelismo implicito).

Con abjeto de analizar el Teorema del Esquema se tomard 1a siguiente notacicdn:
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Se asigna a una cadena de una poblacion con letra maydscula la cual toma valores del
alfabeto V={0,1}, y a cada caricter individual que la forma, con letras mindsculas:
A=a,a,a,3,8:3,2,. Cada una de las a; representa un solo cardcter binario (a;’s genes), donde cada
cardcter puede tomar un 1 6 O (alelos, valores de los a;'s).

Las blsquedas genéticas requieren de una poblacidn de cadenas individuales A;, j=1, 2,
..., N, contenidas en la poblacién A(t) en el tiempo (0 generacion) &

Un esquema se va a representar como H, el cual toma valores del alfabeto V+={0,1,*}.

I1.2.6.1. Propiedades de los Esquemas.

Los esquemas presentan dos propiedades importantes: orden y longitud. El orden de un
esquema H, denotado por o(H), es el nitmero de posiciones con valores de 1 o 0. E]l esquema
010**1* es de orden 4. La longitud de un esquema H, denotada por 6(H), es la distancia entre
la primera y la dltima posicién de la cadena con un valor especifico de 0 6 1. Por ejemplo, el
esquema 010**1* es de orden 5 (8(H)=6-1= 5)

11.2.6.2, Efectos de los Esquemas de Reproduccion y Operadores Genéticos en el
Comportamiento de los Algoritmos Genéticos,
Esquema de Reproduccidn.

Para determinar el efecto de la reproduccion en el nimero esperado de esquemas en una
poblacion, se parte de un tiempo £ dadn con m ejemplos de esquemas en la poblacién A(t) donde
m=m(H,t).

Durante la reproduccion una cadena A; es seleccionada con probabilidad p=f/Z,,f. Con
esto se espera tener mi(H,1+1) representaciones del esquema / en fa poblacion en el tiempo t+17
dada por la ecuacidn:

m(H+1)=m(H ) *n *_/.(ﬁ)_ (2.2.2)

pop

donde f(H) es el valor promedio de los valores de la cadenas que representan el esquema H en
el tiempo t. Como f=X, fin:

Resumiendo, todo esquema en una poblacion crece o decae de acuerdo a sus esquemas
promediados bajo la operacion de reproduccion. Los esquemas arriba del promedio continuan,
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o Y
m(H,t+1)=m(H,t)-uﬂ_;I)_ L @e23)

los que se encuentran abajo del promedio decaen,
Operador de Recombinacidn,

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

A=0111000
Hl=*1#***0
H-,:**‘*]O“

H, y H, estdn representados en A. Para ver el efecto del cruzamiento en estos dos
esquemas, se va a definir un punto de cruce en la posicion 3:

A=01111000
Hl=*1*|x«*~0
H,:"‘**llo*'

El esquema H, serd destruido porque el 1 en la posicion 2 y el 0 en la posicién 7 serdn
colocados en diferentes descendientes. El esquema H, se va a seguir manteniendo por el 1 en la
posicion 4 y el 0 en la posicidn 5 serdn transmitidos a un solo descendiente. El esquema H,
presenta menos probabilidad de sobrevivencia que el esquema H, porque en promedio el punto
de cruce presenta mayor probabilidad de caer entre las posiciones extremas. Cuantificando, el
esquema H, tiene una longitud de 5. Si la localizacidn del cruzamiento se selecciona uniforme
y aleatoriamente en las posibles posiciones [-1=7-1=6, el esquema H, es destruido con
probabilidad P,=8(H,)/(1-1)=5/6. Para el esquema H,, 8(H,)=1, y P,=1/6.

ay

Un esquema sobrevive cuando la localizacion del cruce cae fuera de la longitud definida,
la probabilidad de sobrevivencia bajo el cruzamiento es P,=7-d(H)/(l-1). Como el cruzamiento
es una eleccion aleatoria del cruce, se tiene que:

Pzl ~P{*°l(_1 (2.2.4)

Al considerar la combinacidn del efecto de los operadores de reproduccién y cruzamiento,
se obtiene:
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m(H i+ 3ysm(H,i) *ﬂjﬂn -P,.“’IL_’H_).] (2.2.5)

E! efecto combinado del cruzamiento y la reproduccidn es obtenido multiplicando el
niimero esperado de esquemas para la reproduccion por la probabilidad de sobrevivencia bajo el
cruzamiento P,.

Operador de Mutacién.

El operador de mutacidn se aplica a cada una de las posiciones de una cadepa
independiente con probabilidad de sobrevivencia por ta influencia de este operador de (1-P,). Un
esquema en particular sobrevive cuando cada una de las posiciones de o(H} en el esquema
sobreviven. La probabilidad de sobrevivencia por este operador se obtiene multiplicando (1-P,,),
ofH) veces ((1-P,)*®). Para valores de P, pequeios (P, << 1), la probabilidad de sobrevivencia
de un esquema se aproxima a I-o(H)*P,. A partir se ésto se llega a la expresion que representa
el nimero esperado de copias que va a recibir la generacion siguiente de un esquema H en
particular bajo la influencia de los tres operadores genéticos bisicos (reproduccidn, cruzamiento
y mutacién):

m(H i +1 )am(H,:)*@[l —ch_f#—Pmo(H)] (2.2.6)

donde:
f : Resultado de |a evaluacion de la funcidn.
H : Esquema.
m : Numero de esquemas.
8 : Definicion de longitud.
o : Orden.
P, : Probabilidad de cruzamiento.
P, : Probabilidad de mutacion.
1 : Longitud de la cadena.

La expresién anterior indica que esquemas con fongitudes pequenias, orden bajo y con
valores arriba del promedio de la poblacion, reciben un nimero 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 generacién aun cuando solamente n elementos son
realmente manipulados. Esta caracteristica ha sido denominada como “Paralelismo Implicito”
[33]. La conclusién anterior es conocida como el Teorema del Esquema, o Teorema
Fundamental de los Algoritmes Genéticos.
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IL3. PROCESAMIENTO PARALELO.

La investigacion dentro del campo de Procesamiento Paralelo es en la actualidad una
actividad muy intensa. Esto motivado en gran manera por los recientes avances tecnologicos, que
abren la posibilidad de resolver problemas 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 sefiales como
la descrita en esta tesis, la cual presenta una gran demanda computacional debido a sus
requerimientos de alta resolucién en tiempo-real. El uso de procesamiento paralelo presenta una
respuesta viable a dichos requerimientos.

11.3.1. DEFINICION.

En términos generales, se puede definir al procesamiento paralelo como la actividad de
varias entidades (idénticas o heterogéneas), trabajando conjuntamente hacia un objetivo comiin
[7). Para el caso del cémputo paralelo, dichas entidades corresponden a computadoras o
procesadores.

[13.2. ARQUITECTURAS DE COMPUTADORAS DE PROCESAMIENTO PARALELO.

Un sistema general de procesamiento paralelo estd compuesto de varios elementos de
procesamiento (PE’s), los cuales pueden operar en paralelo, comunicindose 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 tamafio de las tareas que pueden ser
efectivamente gjecutadas por los PE's de una arquitectura especitica. Una arquitectura de grano
fino tiene funcionalidad limitada y un amplio ancho de banda para la comunicacién de datos
locales. Por el contario, una de grano mediano es de propasito general y el ancho de banda de
la comunicacion entre procesos es reducida.

Otro concepto importante es ln conectividad, 1a cual es dependiente del tipo de memoria
del sistema. Si todos los procesadores tienen acceso a todos los bancos de memoria, se dice que
se tiene una arquitectura de memoria compartida, mientras que si cada procesador tinicamente
tiene acceso a su propia memoria local, se presenta una arquitectura de memoria distribuida.
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Sistemn de Prucesamiento Paralelo Generalizado.
Figura 2.3.1. Sistema General de Procesamiento Paralelo.

La topologia de la arquitectura del sistema paralelo nos indica la interconexién 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 de memoria distribuida.

Procesadores Banco de Memorias
[ ]
- Bus
Procesadores

Banco de Menmorias

Procesadores Banco de Memorias

0O

Switch Svitch
Arquitecturas de Memoria Compartida.
Figura 2.3.2. Arquitecturas de Memoria Compartida.
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Anilio Interconexion
Hipercubo Conpleta

>

Arbol

E
i
i
L

Halla
Arquitecturas de Memoria Distribuida.

Figura 2.3.3. Arquitecturas de Memoria Distribuida.

Clasificacidn.

Los lenguajes de programacidn convencionales operan de manera secuencial, es decir, las
instrucciones de un programa son ejecutadas una a la vez. Esta naturaleza secuencial se presenta
debido a la 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 via un bus de datos (Figura 2.3.4). Sin embargo, muchos problemas tales como
simulaciones, procesamiento de senales, analisis de elementos finitos y control digital entre otras,
presentan un paralelismo inherente que puede ser convenientemente explotado. Para tal efecto,
los algoritmos para el cilculo de las soluciones de dichos problemas necesitarian ser establecidas

en términos paralelos.

—atll] B

Proce-
s’dor

Disgrana de bloques
de un

Bistemwa de Copputo Secusnciel.

Figura 2.3.4. Sistema de Computo Secuencial.
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. Las arquitectura en paralelo pueden clasificarse de acuerdo a diferentes criterios. Uno de
los sistemas de clasificacidn mds ampliamente usados fue introducido por Flynn [22][8], quien
consideré el modelo secuencial tradicional de Von Neumann como una organizacién de secuencia
simple de instrucciones-secuencia simple de datos (SISD).

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

- (SISD). Esta arquitectura representa a la mayoria de las computadoras secuenciales. Las
instrucciones se ejecutan secuencialmente pero pueden estar sobrepuestas en las etapas de
ejecucion (segmentacion encauzada). Una computadora SISD puede tener mds de una unidad
funcional.

- (SIMD). Esta clase corresponde a los procesadores matriciales. En este tipo de
arquitectura existen miiltiples elementos de procesamiento (PE’s) supervisados por la misma
unidad de control. Todos los PE’s reciben la misma instruccién emitida por la unidad de control
pero operan sobre diferentes conjuntos de datos procedentes de flujos distintos.

- (MISD). En esta arquitectura se tienen varios procesadores ejecutando diferentes
instrucciones que operan sobre una misma secuencia de datos.

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

» T _Deto

los 1 1 Dato 1
1

@mnn ! o) bste £

Instruceion 8 ——==e— Dato B
7.C. n i ]
{a)
Clasificacion dp Flynn.

Figura 2.3.5, Taxonomia de Flynn.
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@b .
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Configuracion Memoria-Procesador MIMD.
{a) Bug Conpartido; (>) Crossbar: (c) Punio a Punto.
PE=Elspento de Procasmiento; N=ileacria,

Figura 2.3.6. Configuracién Memoria-Procesador MIMD.

No obstante que la Taxonomia de Flynn es ampliamente utilizada y provee un marco
inicial de clasificacién de sistemas de procesamiento paralelo, existen aspectos en éstos que no
son tomados en cuenta por dicha taxonomia. En particular no distingue el grado de
"acoplamiento" que existe en un sistema como resultado de compartir recursos como: buses,
memoria, sistemas de reloj, etc. ’

Evaluacion del Desempeiio de un Sistema de Procesamiento Paralelo.

Las métricas mds cominmente empleadas para medir el desempeiio de un sistema paralelo
son el tiempo de ejecucion, costoldesemperio, speed-up, eficiencia y fraccién serial.

Para determinar que tan eficientemente se estd usando un procesador paralelo, el speed-up
y la eficiencia representan un buen patrén métrico. El speed-up es generalmente medido al correr
el mismo programa en un nimero determinado de procesadores. La relacion de speed-up es el
tiempo tomado por un solo procesador dividido entre el tiempo tomado por p procesadores al
ejecutar [a misma tarea. Esto es:

s = TI1] (2.3.1)
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Escalando la relacién de speed-up por el nimero de procesadores, se obtiene una
medicién mds representativa del paralelismo. Esta métrica es conocida como eficiencia (e) y estd
definida de la siguiente manera:

T[1)

el Sl B 2.3.2
p*T(p] )

z
b

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 estdn siendo
desaprovechados.

La fraccidn serial, basada en la forma mds simple de la Ley de Amdahl {11], es una
nueva métrica la cual estd definida mediante la siguiente ecuacion:

- Ys-1/p 2.3.3
£ = 23.3

donde s es el speed-up del sistema formado por p procesadores. Esta nueva medida del
desempeiio de sistemas paralelos proporciona una mayor informacién sobre la distribucién de
cargas (tareas) y la comunicacién y sincronizacién de los procesadores que integran el sistema.

11.3.3. El TRANSPUTER Y OCCAM.

El Transputer.

El Transputer (contraccién de las palabras: rransistor y computer) pertenece a una nueva
generacién de arquitecturas VLSI, la cual soporta concurrencia y sincronizacién explicita [25].

El transputer es una familia de microprocesadores con diferentes capacidades. El IMS
T800 consiste de un procesador de 32 bits, una unidad de punto flotante de 64 bits, 4 Kbytes
de memoria, 4 enlaces seriales de comunicacién 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 10 MIPS. Su set de instrucciones
y sus 32 registros estdn disefiados para maximizar su velocidad de ejecucién. Ademds presenta
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un programa de prioridad el cual permite el tiempo compartido entre un nimero de procesos
pudiéndose ejecutar dichos procesos en modo secuencial convencional o concurrentemente’

64-blt Ficatlng Pelnt Unit J

32 bt
Processor

Syslem
Services

I Timers |

a2 Link Interface | ===t

External « !

inertac [oven -

Interface Event f—
l & .

Figura 2.3.7. Arquitectura del Transputer T80(.

Los links son bidireccionales permitendo las conexiones punto a punto entre transputers
o entre un transputer y dispositivos externos. En un solo link se implementan dos canales, uno
en cada direccidn. Los datws son enviados en forma serial en base a un determinado protocolo
para proporcionar automiticamente la sincronizacion, presentando una transferencia de datos
segura,

OCCAM.

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

1 . . " . .
El procesamicento concurrente s lu cjecucidn de procesos en "paralelo® en un mismo procesador, mientras que el
procesamiento paralelo es la ejecucion de procesos en paralelo en pracesadores separados.
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El diseno del lenguaje OCCAM fue originalmente influenciado por el modelo tedrico
CSP (Communicating Sequential Process) introducido por Hoare [18). Los principios para el
diseiio de OCCAM se derivaron del pensamiento del filésoto def siglo X1V William de Ockham.
Dicho principio, denominado "Occam’s Razor", establece que "todos los fendmenos observables
deben ser explicados en su forma mas simple".

La unidad bisica de programacicon en Occam es un proceso. Cada proceso puede ser visto
como una caja negra, ¢l cual puede comunicarse con otros procesos usando canales de
comunicacidn punto a punto.

Todos los procesos en Occam son finitos, ya que inician, realizan un nimero de acciones
y terminan. Una accién puede ser un conjunto de procesos secuenciales ejecutados uno después
del otro, tal como ocurre en un lenguaje de programacién 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 comunicacion. Un punto importante para la
comunicacion es que ésta es sincronizada, es decir, si un canal es usado como entrada en algtin
proceso y como salida en otro, la comunicacion va a tomar lugar cuando ambos procesos estén
listos para enviar y recibir,

Otra caracteristica 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 localizado en él, la comunicacion 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
comunicindose entre si, y en la figura 2.3.8.b. se presentan los tres procesos pero’esta vez
implementado cada proceso en un transputer diferente comunicandose a través de los links del
transputer [25].
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Procesos Hapsados sn Uno o Varios Transputers.
Figura 2.3.8. Comunicacidn de Procesos.

Primitivas de Occam.

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

* Asignacidn vise
donde a la variable 'v’ se le asigna el valor de la expresion ’e’.

* Entrada c?e
donde un valor es solicitado del canal "¢ y almacenado en la variable *v’.

* Salida cle
donde el valor de la expresion e’ sale al canal “¢’.

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

Constructores de Occam.
Varios procesos primitivos pueden combinarse en un proceso mas 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 constructor secuencial.
* PAR constructor paralelo.
* ALT constructor de alternacion.
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SEQ significa que las instrucciones en un proceso van a ser ejecutadas una tras otra, En
el siguiente cdidigo se ejemplifica el uso de este constructor:

SEQ SEQ
factor:=1.2 ... proceso 1
canalin ? x ... proceso 2
nuevo:=factor*x ... proceso 3

canalout ! nuevo

La sangria es usada para indicar la estructura del programa, denotindo que las cuatro
operaciones después de SEQ son parte de ese proceso 0, 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 relacién entre

proceso y canales.

Canal 1in _ Canal out

Constructor SEQ.
Figura 2.3.9. Constructor SEQ.

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

PAR
- proceso 1
... proceso 2

En general, los procesos paralelos corren asincronamente y la sincronizacién solo es
necesaria cuando los procesos necesitan comunicarse a través de un canal. En la figura 2.3.10 se
presentan dos procesos ejecutados en paralelo.

canal outi

Canal 1n1i
e — Y
Canal in2 cansl outz

Proceso [

Conatructor PAR.

Figura 2.3.10. Constructor PAR.

ALT es usado cuando un subconjunto de canales de entrada pueden ser usados para
inicializar cdiculos en un procesos. ALT opera un procedimiento de "primero en ganar”, en el
cual solo el proceso asaciado con ta primera entrada seri ejecutado. En el siguiente ejemplo, si
la entrada 2 es la primera en producir una entrada, entonces solo el proceso 2 serd ejecutado.
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ALT

entradal ? x
.. proceso 1

entrada2 ? x
... proceso 2

entrada3 ? x
... proceso 3

Asi mismo, algunas construcciones mds convencionales se incluyen en OCCAM, como
son: IF, CASE, WHILE. ‘ :

Prioridades.

Frecuentemente en las aplicaciones en tiempo-real algunos procesos requieren mas
atencién que otros. Esto es una caracteristica de OCCAM que permite a procesos en
construcciones PAR y ALT asignarles una prioridad de ejecucion, es decir, procesos de alta
prioridad son seleccionados preferentemente que Jos procesos de baja prioridad.

PRI PAR. La construccién de prioridad PAR provee un mecanismo para especificar la
prioridad en la cual los procesos componentes se ejecutarin. Ei formato de una prioridad PAR

es:
PRI PAR
proceso 1

Procesos n
donde el proceso 1 es el de prioridad mds alta y los otros procesos componentes tienen una

prioridad en forma decreciente de acuerdo a su orden textual. También, un nimero de procesos
pueden compartir el nivel de prioridad al ser agrupados en un constructor PAR.

PRI PAR
PAR

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

entrada n
proceso n
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II.4. ESTIMACION ESPECTRAL.

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

Debido a las variaciones aleatorias de muchas seiiales, se ha optado por un punto de vista

estadistico para el anilisis de las mismas, el cual trate con las caracteristicas promedio de estas

- sefiales. En estas situaciones la Estadistica juega un papel importante en conjunto con las técnicas

de estimacion de sefales para permitir la extraccion de informacion valiosa de la sefial bajo
andlisis.

El Andlisis Espectral es una herramienta utilizada para caracterizar el contenido de
frecuencia de una sefial, cominmente realizada por medio de la Transformada de Fourier, siendo
los fundamentos matemdticos para relacionar sefiales en el tiempo con su representacion en el
dominio de la frecuencia.

Los métodos de estimacion espectral basados en el cilculo de fa Transtormada de Fourier
de una sefial son usualmente referidos como métoados de estimacién convencionales [26]. En las
ultimas décadas, se han desarrolfado estimadores espectrales, con la finalidad de tener una mayor
resolucion. Muchos de estas métodos "modernos" han fincado sus raices en el campo del anilisis
de series de tiempo y Ia teoria de aproximacion.

Con el ripido incremento en las capacidades de computo, ha sido posible llevar estos
métodos tedricos a la prictica.

11.4.1. SENALES ALEATORIAS.

Para una senal aleatoria, el valor de la torma de onda o el valor de la sefial no esta
especificado en cada instante de tiempo, es decir. no es posible predecir su tuturo con certeza
tomando como base lo que se conoce de la misma.

Una senal puede ser aleatoria en una variedad de formas. El tipo mds comin es la que
presenta una magnitud aleatoria, figura 2.4.1(a). Asi mismo, existen otro tipo de sefiales, figura
2.4.1(b), que pueden tener solo dos niveles (1" o "0"); pero la transicion entre estos dos niveles
ocurre en instantes aleatorios. En la figura 2.4.1(c) se presenta los dos tipos de seiiales aleatorias
mencionadas, tanto en magnitud como en ocurrencia.

Usualmente un método utilizado para caracterizar las seiales aleatorias es determinar
alguna de las propiedades promedio de la sefal [27).
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1, () £, (1)

(a) (b)

(c)

Figura 2.4.1. Senales Aleatorias.

11.4.2. METODOS DE ESTIMACION ESPECTRAL.

El problema general de la estimacidn espectral es la determinacidn 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], 1a cual se denota por P,.(D),
de un proceso aleatorio x/n] es definida como:

B_(f) =i r, [ klexp(-j2nfk) (24.1)

K=

Estimacion Espectral Tradicional.

Los métodos de Estimacidn Espectral tradicionales se basan en el andlisis de Fourier. Los
principales métados son el Periodograma, originalmente propuesto por Schuster en 1898
[26][28] y el estimador espectral de Blackman-Tukey [26](28].

Peridiograma.
Este métado de estimacion espectral es inconsistente, ya que ni siquiera el valor promedio

converge al valor real aunque la longitud del segmento de datos se incremente y la variancia es
una constante.
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Este estimador espectral es detinido como:

N-1
Ppa(£) =4 | T x(n}exp(-j2nsn) |2 (242)
ne0

donde:
N es el nimero de datos disponibles.
x[n} son cada uno de los datos.

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

N-1 B
Poeal £.) =N[kz;h[n-k]x[k] |2 (24.3)

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

var[P,,(£) =P, (1) (2.4.4)

Blackman-Tukey.

El estimador espectral de Blackman-Tukey esti definido coma

Nel
P (f)= ¥ wlklr,exp(-j2nfk) (2.4.5)

ke~(N-1)

donde w{k] es una secuencia reai lamada una ventana de retraso con las siguientes propiedades:
1. 0 s wlk] s w[0]=1
2. wl-k]=w(k]
3. wlk]=0  puara k] > M

siendo N el nimero de datos y M s N-1. De acuerdo a la ditima propiedad de la ventana de
retraso, la ecuacién anterior puede ser escrita como

M
P (£)=Y wik)r, [klexp(-~j2nfk) (2.4.6)

kx-M

y es conocida como estimador espectral de Blackman-Tukey (BT).
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CAPITULO I1. Estimacion Espectral.

La variancia de este estimador estd definida por:

M
var(B(£) 1= 200 5 i @47

kmaM

Estimacin Espectral Paramétrica.

Muchos procesos aleatorios en tiempo discreto que se encuentran en la prdctica son
aproximados por un modelo de series de tiempo o funcién de transferencia racional. En este
modelo una secuencia de entrada u[n] y una secuencia de salida x[n] estdn relacionadas por la
siguiente ecuacidn lineal [26][28):

x[n]=—)i‘ a[k]x[n~k]+zq: brkluln-k] (2.4.8)
k=1 k=0

Dicha ecuacidn es conocida como modelo ARMA (autoregressive-moving average) [26][28]
y se muestra en la figura 2.4.2. Lo interesante en este modelo radica en la relacién de los filtros
lineales con la tuncion de transferencia racional.

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

La funcion de transferencia H(z) entre la entrada u[n] y la salida x[n] para el proceso
ARMA es la funcidn racional

H(z)= ﬁ:g; 2.4.9)
donde A(z) es la transformada z de AR:
g alk]z+ (2.4.10)
y B(z) es la transformada z de MA:
ki bk]z* (24.11)
=
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Secuencia
de Ruido
ufn]

13
Gbservada
x[(n}

Hodelo ARMA.

Figura 2.4.2. Modelo ARMA.

Se asume que A(z) tiene todos los ceros dentro del circulo unitario del plano-z. Esto garantiza
que H(2) sea estable y el filtro causal.

La transformada z de la funcidn ACF [26] a la salida de un filtro lineal P,,(z), estd
relacionada con la entrada P (2), por la siguiente expresion:

B(Z)B'(l/z')Puu(z) (2.4.12)

P =H(z)H*(1/2")P =S\2)SLr2 )
o (Z2)=H(2Z)H(1/2") P, (2) A(Z) A (172

Cuando 1a ecuacidn anterior es evaluada a lo largo del circulo unitario, z=exp(j2nf) para -} <
f < %, se llega a la densidad espectral de potencia P,,(f). Asumiendo que el proceso de entrada
es una secuencia de ruido blanco con media cero y variancia o, ta PSD del ruido es entonces
. Por tanto, la PSD del praceso de salida ARMA es:

Pana( £) =P,y (£)=0% | ZLEL |2 (2.4.13)

La especificacién de los pardmetros a[k] (coeficientes autorregresivos), b[k] (coeficientes
promedio variable), y o es equivalente a especificar la PSD del proceso x[n].
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Si todos los coeficientes afk] se eliminan (excepto a[0]=1) en el proceso ARMA,

x(n] =ij b{k}uln-k] (2.4.14)
0

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

P, (£)=a?|B(£)|? (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 bfk) excepto b[0] son cero en ¢f modelo ARMA,

x[n)=—i alklx[n-k]+u[n} (2.4.16)

el proceso es estrictamente un proceso AR de orden p. El proceso es llamado de autorregresidn
en el que la secuencia x[n} es una regresian lineal de si misma con uln] representando el error.
En este modelo, el valor presente es una suma de valores anteriores mas un término de ruido. La
PSD es entonces:

P £) =TX(2fz)—l7 (2.4.17)

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

Setusncia
da Ruido
urn)

]

Secuencle
Ohservade
x(n}

Modelo HA.
Figura 2,4.3, Modelo AR.
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gecuencia
Observada
Gecuencia xCn;
do Runido
vin]

Modelo AR,

Figura 2.4.4. Modelo MA.

11.4.3. CRITERIO DE SELECCION COSTO/BENEFICIO.

En los métodos de estimacidn espectral paramétrica, la seleccién del orden del modelo
del estimador es una tarea importante. Existen varios criterios para la seleccién del orden del
modelo de un estimador espectral aplicables exclusivamente a métodos paramétricos. Algunos
de estos métodos son: el criterio de Error de Prediccion Final (Final Prediction Error, FPE) [26)
aplicable a métodos paramétricos autorregresivos, el Criterio de Informacion de Akaike (AIC)
[26] y el criterio de Funcidn de Transferencia Autorregresiva (CAT) [28).

El desempeiio de estos criterios de seleccion son similares, siendo los métodos FPE y
CAT particulares de los modelos AR, y el criterio de Akaike un método mds general.

Esta seccién presenta el criterio de Costa/Beneficio [31], el cual permite la comparacién
simultdnea de estimadores paramétricos y no paramétricos para evaluar el desempefio de estos
métodos.

De manera general, el método de estimacion espectral seleccionado de un conjunto de

m=1a m=M métodos bajo consideraciin, serd el método que presente el minimo valor para una
funcién de criterio Gptimo C,(m). Esto es:

K 1 (2.4.18)
cfm) = min‘.‘i w,. clmkif), i=0,1,..1, j=0,1,...JJ

k)
donde k=1,...,K representa las k diferentes senales de prueba consideradas; los indices i y j son
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CAPITULO II. Estimacién Espectral.

los indicadores del orden para los modelos AR y MA, respectivamente, tal que, para i=j=0 se
tiene un método no paramétrico. La utilidad de cada una de las sefiales aplicadas al criterio puede
expresarse con una funcion de peso w,. ’

La funcién c(m,k,i,j) es Ia funcién costo/beneficio, representando el numerador el costo
de aplicar un método de estimacién m a una cierta sefial k de N datos, siendo el costo una
medida de la complejidad computacional de! algoritmo empleado. El denominador representa el
beneficio, siendo éste una medida de 1a calidad del estimador espectral.
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CAPITULO Il

[}

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

En el capitulo anterior se presentaron los conceptos y las bases tedricas de los Algoritmos
Genéticos. Retomando estos conceptos podemos shora implementar este algoritmo para Ia
solucién de algin problema en particular.

Con los operadores genéticos bdsicos contamos con las herramientas para construir un
Algoritmo Genético Simple (AGS) y de esta manera poder analizar el comportamiento que
presenta a las variaciones de estos operadores en conjunto con diferentes esquemas de
reproduccion. Los métodos de seleccion o esquemas de reproduccion que se analizan en este
capitulo con el objeto de encontrar los diferentes parimetros que nos proporcionen el mejor
desempefio del algoritma son: el método de la Rulets, ¢l método de Escalamiento y el método
Ranking,

La implementacidn del algoritmo ha sido realizada en MATLAB (Matrix Laboratory)
[9], el cual trabaja esencialmente con una sola clase de objeto, una matriz rectangular numérica
con posibilidad de manejar elementos complejos.

IIL.1. INTRODUCCION.

Los Algoritmos Genélicos operan sobre un gran espacio de soluciones, y cada elemento
de la poblacicén representa una solucion factible al problema considerado. La representacién mds
comtnmente usada para los individuos de una poblacion es mediante simples cadenas binarias,
es decir, cada una de las variables de decision es codificada como una cadena binaria y éstas a
su vez, son concatenadas para formar un cromosoma o genotipo de la poblacion (para el caso de
variables multiptes).

Teniendo definida esta representacion, ¢l primer paso en un Algoritmo Genético Simple
(AGS) es crear un poblacion inicial. Una de las Formas de realizar ésto es crear el nimero
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requerido de individuos usando un generador de nimeros aleatorios con distribucién uniforme.
Por ejemplo, para generar una poblacién binaria de N individuos cuyos cromosomas sean de
tamaiio L, se deben producir NxL niimeros aleatorios uniformemente distribuidos del conjunto

{0,1).

Con la definicidn de la representacion de los individuos de una poblacidn podemos ahora
definir la estructura de datos adecuada para el algoritmo.

II1.2. ESTRUCTURA DE DATOS.

Los Algoritmos Genéticos procesan poblaciones de cadenas, por lo tanto, la estructura de
datos bdsica es una cadena. Una poblacicdn se va a construir como un arreglo de elementos donde
cada uno de ellos debe presentar la siguiente informacion: N

* Fenotipo o variables de decision.
* Genotipo o cromosoma artificial.
* Valor de la funcidn objetivo.

* Valor de la funci(')r\l de fitness.

Cromosoma. Esta estructura, la cual s una cadena de bits, representa un individuo de la
poblacién que ademis corresponde a una posible solucidn. Esta estructura estd representada en
la implementacién del algoritmo (Apéndice A) por la variable crom.

Fenotipo. Las variables de decision o fenotipo se obtienen en los algoritmos genéticos
mediante la aplicacién de alguna funcidn de mapeo (decodificacion) de la representacion del
cromosoma en el espacio de las variables de decision. De esta manera, cada una de las cadenas
contenidas en el cromosoma se decodifican para formar un vector de orden N, de acuerdo al
nimero de dimensiones en el espacio de basqueda.

Las variables de decision se almacenan en una matriz numérica de tamafio NxN,,. 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 decision, el tamafio de la matriz va a ser de
Nxl, que finalmente es un vector. Este tenotipo estd representado en el algoritmo por la variable
pardmetro.

Valor de la Funcién Objetiva, La tuncitn objetivo es usada para dar una medida de como
se han desempefiado los individuos en el dominio del problema. En el caso de un problema de
minimizacion, el individuo mads apto tendri el valor numérico mis bajo de la funcidn de
adaptabilidad (fisness) asociada. Esta medida de adaptabilidad es usada solo como una etapa
intermedia en la determinacidn del desempeiio relativo de los individuos en un Algoritmo
Genético. Por otro lado, la funcion de adaptahilidad es normalmente usada para transformar el

45



CAPITULO IM. Investigacidn de Métodos de Seleccidn y el Efecto de Diferetes Pardimetros,

valor de la-funcién objetivo en una medida de adaptacién relativa [2][3][6][8] o normalizacién
de este valor, por lo tanto:

F(x) = g(£(x)) (3.1)

donde f es la funcidn objetivo, g transforma el valor de ia funcién objetivo a un nimero no
negativo y F es la adaptabilidad relativa resultante. Este mapeo es siempre necesario cuando la
funcion objetivo debe minimizarse, con lo cual el valor mds bajo de la funcién objetivo
corresponde al individuo mds apto. En muchos casos, el valor de adaptabilidad corresponde al
ndmero de descendientes que un individuo puede esperar para producir la siguiente generacion.

Los valores de la funcidn objetivo pueden ser escalares o, en el caso de un problema
multiobjetivo, vectoriales. Cabe hacer notar que los valores de la funcién objetivo no
necesariamente son los mismos valores de la funcidn de adaptabilidad.

Los valores de la funcién abjetivo son almacenados en una matriz numérica de tamaiio
NxN,,;, donde Ny, es el niimero de ohjetivo, Esta estructura estd representada por la variable x.

Valor de la Funcién de Adaptabilidad. Los valores de adaptabilidad son derivados de los
valores de la funcion objetivo. Estos son valores escalares no negativos y son almacenados en
un vector columna de longitud N,,representado por la variable fitness.

Ademis de estos datos, se puede incluir informacion adicional, En la figura 3.1, se
presenta un esquema de esta estructura,

uperoc do Individuos
Individuo Cadena X £(x) [Otros
01111 i5 &
01003 ) o1
| ! | ! 1
i | | 1 |
| | | | |
| | | | |
n 00111 q 49

Figura 3.1. Estructura de Datos para ¢l AG.

En el Algoritmo Genético Simple (AGS) se aplican los operadores genéticos bdsicos de
cruzamiento y mutacién a la poblacion presente para producir una nueva poblacion y pasar de
generacién en generacion. 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 informacidn entre parejas de individuos
escogidos por alguno de los métodos de seleccion de la poblacion presente. La forma mds simple
de cruzamiento es el cruzamiento ¢n un solo punto [1][3][8], aunque existen otras maneras de
realizar el cruzamiento como se describio en el capitulo 1L

Para esta implementacion se genera un nimero aleatorio entre [0,1]. Si este niimero es
menor o igual a la probabilidad de cruzamiento P, detinida, se genera el intercambio de
informacidn 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 operador de mutacion, nosotros tenemos que en la evolucién natural, la mutacién
es un proceso aleatorio donde un alelo de un gen es reemplazado por otro para producir una
nueva estructura genética. De la misma manera que para ¢l operador de cruzamiento, si el
nimero aleatorio entre [0,1] es menor o igual a la probabilidad de mutacién P, una posicién del
cromosoma (la posicion en el momento del cruzamiento) cambiard su estado: sies1a Oy sies
Oal.

Para producir una nueva poblacion y pasar de generacion en generacion se definen dos
poblaciones, representadas como pop (crom, fitness) y popn (cromn, filnessn), las cuales
corresponden a la poblacion presente y a la nueva poblacion, respectivamente (Figura 3.2.).

Generacion Generacion
T T+1
1 1
2 2
3 3
q 1
Reproduccion

I Cruraniento |

| ¥ Hotacion l
-4 R-1
I's ¥

Figura 3.2. Evolucion de Poblaciones.

Con Ia estructura de datos definida, los esquemas de reproduccion y los operadores
genéticos bdsicos, se definen las variables globales del programa que atectan el desarrollo del
algoritmo en cada generacion. Estas variables son:
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* pcros: probabilidad de cruzamiento.
* pmuttacion: probalidad de mutacicn.
* popsize: tamano de la poblacicn.
lcrom: longitud del cromosoma.
maxgen: nimero miximo de generaciones de gjecucion del algoritmo,
sumfitness: suma de los valores de la funcion de adaptabilidad de la poblacién.
avg: valor de la funcién de adaptabilidad promedio.
max: valor maximo de la funcién de adaptabilidad.
min: valor minimo de la funcidn de adaptabilidad.

x ¥ O X R X

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

* rand: Funcion propia del intérprete MATLAB (Matrix Laboratory), la cual regresa
un niimero aleatorio entre *0° y "1°,

* flipm: Esta funcion regresa un valor de "0° o "1 dependiendo de una probabilidad

’ especificada.

* rnd: Funcidn que regresa un valor entero  entre los limites superior ¢ inferior
especificados.

1I1.2.1. Criterio de Terminacion de un Algoritmo Genético.

Como los Algoritmos Genéticos son métodos de bisqueda estocdstica, es dificil
especificar formalmente un criterio de convergencia. Como la adaptabilidad de una poblacion
puede quedar estitica para un nimero de generaciones antes de que un individuo superior sea
encontrado, la aplicacion de un criterio de terminacion convencional es problematico. Una
prictica comun es terminar el algoritmo después de un nimero predetinido de generaciones y
analizar la calidad de los mejores miembros de la poblacion respecto a la definicién del
problema. Si las soluciones encontradas no son aceptables, el algoritmo puede ser reiniciado.

H1.3. FORMULACION DEL PROBLEMA.
Para ilustrar el desempeiio de los diferentes esquemas de seleccion y el comportamiento

del algoritmo a las variaciones de las probabilidades de los operadores genéticos, se implementd
un algoritmo genético analizando una funcidn exponencial simple definida de la siguiente manera:
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f(X) - e(n.ln(x/cca!)) (3-2)
donde:
coef es igual a 2",
n es igual a 10.
x es el valor de la cadena decodificada.
L es la longitud del cromosoma o cadena.

. En la figura 3.3. se representa esta funcién observando una exponencial creciente en la
cual la solucion optima corresponde al valor miximo de x. Esto es, x=2". Esta funcién
exponencial creciente nos represeita la funcidn objetivo, En este caso en particular fa funcién
f(x) representa ademads de la funcién objetivo, la tuncidn de adaptabilicdad.

[RYCTT]

fin}
2

X o

Figura 3.3. Funcién Objetivo,

Esta funcidn es implementada tomando un cromosoma de longitud L=30, con lo cual
nuestro espacio de soluciones o dominio del problema estd formado por 2 posibles valores. Este
va a ser el iinico pardmetro que se va i conservar constante, ya que tanto las probabilidades de
los operadares gendticos asi como el tamaio de la poblacidn van a tomar diferentes valores.

111.4. METODOS DE SELECCION.

En los algoritmos genéticos e} proceso de seleccion o esquema de reproduccidn tiene
como funcion la seleccidn de individuos de una poblacion presente de acuerdo a su nivel de
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desempeiio o adaptabilidad en el dominio del problema para producir conjuntamente con los
operadores genéticos, una nueva poblacién con mejores individuos que los individuos originales.
La seleccion de individuos puede verse como dos procesos separados:

1) Determinacién del ndmero de veces que un individuo espera ser seleccionado.
2) Conversién del mimero esperado de selecciones en un ndmero discreto de
descendientes.

La primera estd relacionada con la transformacién de los valores de adaptabilidad en un
nimero de esperanza real de la probabilidad de un individuo a reproducir. La segunda es la
seleccidn probabilistica de los individuos para 1a reproduccion basados en la adaptabilidad de los
individuos. Esto también se conoce como muesireo [6].

De estos esquemas de reproducion analizaremos tres métodos: el mdtodo de la ruleta
[31{4][8], el método de escalamiento lineal [3[[4] y el método ranking lineal y no lineal
2)13]16].

HL.4.1. Método de la Ruleta.

Este esquema de reproduccion asigna a cada uno de los miembros de la poblacién una
seccion de la ruleia en funcion de su desempenio. Posteriormente, 1a ruleta se gira y se detiene
aleatoriamente determinando asi el individuo de 1a poblacidn seleccionado. Este proceso se realiza
N veces (donde N es ¢l ntimero de elementos de s poblaciin) para determinar que elementos van
a contribuir en la formacion de la nueva generacion. .

Basados en el codigo presentado en el apéndice A, este método de seleccidn, representado
en la funcién select, regresa el indice que corresponde al miembro de 1a poblacion seleccionado.
Esto se realiza tomando la suma parcial de los valores de la funcién a evaluar acumulados en la
variable real partsum. La variable rando contiene la posicidn donde Ja ruleta debe detenerse
después de N giros aleatorios de acuerdo a la expresion

rando := rand * sumlitness

La variable sumfitness calculada en el procedimiento estadisticn, es multiplicada por un niimero
generado aleatoriamente por la funcion rand. Finalmente, el constructor while busca en los
valores de la ruleta hasta que la suma parcial es mayor o igual a la variable rando, regresando
el indice del miembro de la poblacidn que nos lieva a este resultado,

La figura 3.4, muestra el comportamiento del AG con la funcidn objetivo exponencial

utilizando este método de seleccicn. El andlisis es realizado para diferentes probabilidades de
cruzamiento y mutacion, manteniéndose constante ¢} tamaio de la poblacion en popsize=30. En
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la figura 3.4.a. P =0.5 variando la probabilidad de mutacién. Para las figuras 3.4.b. y 3.4.c la
probabilidad de cruzamiento es de 0.75 y 1.0, respectivamente. )

En estas grificas podemos observar que para probabilidades bajas de mutacion se tiende
a estabilizar el valor de fitneys, pero este valor difiere del valor Gptimo (convergencia prematura).
Por el contrario, los valores altos de P, ocasionan que el AG llegue al valor éptimo de fitness
pero nunca se llega a estabilizar. Las probabilidades altas de mutacion generan tal diversidad en
la poblacion que el AG empieza a parecerse a una denominada bisqueda 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 mitad de las parejas seleccionadas no van
a presentar un intercambio de informacidn, manteniéndose sin evolucionar, modificindose
ocasionalmente por el operador de mutacidn,

Al usar este método de seleccion, ¢s poco probable que el nimero de individuos de un
denominado esquema en la pablacion refleje el caleulado tedricamente. Existe una fuente
inherente de error de muestreo, el cual combinado con la variancia asociada con los procesos
estocdsticos, nos lleva a desviaciones considerables en el nimero de individuos tedricamente
predecidos por el Teorema del Esquema [7). El efecto de eslos errores puede ser tal que algunos
individuos con esquemas importantes puedan desaparecer de [a poblacidn.

En la figura 3.5. se muestra el comportamiento del AG con este mismo esquema de
seleccién para diferentes tamafos de la poblacidn, con P=0.75 y P,=0.01. Se observa que
aunque en pocas generaciones cada una de las p()hldtll)l]ch mantiene .su mejor valor de fitness
arriba del 90 porciento, las poblaciones miis grandes tienden a estar mis cercanas al valor éptimo.
Sin embargo, todas presentan una mala convergencia.



CAPITULO III. Investigacién de Métodos de Seleccidn y el Efecto de Diferetes Parimetros.

Ruleta
1.05 ~—r — T T

095

0.9

P.Cruzamiento = 0.5 _{
Pm=0.005 -

o
o

Mejor Valor de Filness
(=
0
w

Pm=0.01 -
0.7s Pm=0.05 1
Pm=0.1
0.7}
0.65L — -~

5 e 15 20 25 k1 35 40 45 50
Generacinnes

Figura 3.4.a, Método de la Ruleta (P =0.5).
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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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111.4.2. Métedo de Escalamiento Lineal.

Cuando se tienen algoritmos genéticos con poblaciones pequenas, es importante regular
el niimero de copias con las que cada uno de los miembros de la poblacién presente van a
contribuir a la siguiente generacion. Al iniciar el algoritmo, con una poblacién pequefia, se
presenta el caso del predominio de los mejores elementos de esa generacion (sin ser
necesariamente el Aptimo), llevindonos a una convergencia prematura, es decir todos los
elementos de la poblacidn tienden a ser iguales. Lo anterior provoca que elementos con valores
de la funcién ohjetivo bajos pero con informacidn importante, no puedan contribuir en
generaciones sucesivas mejorando el valor de la funcion. Por lo anterior, es importante conservar
los niveles apropiadus de competencia entre Jos miembros de Ia poblacion; ésto es, conservar la
diversidad de la poblacidn.

El mdtodo de escalamiento altera el valor de la funcién conservando el valor promedio
y haciendo que los miembros de la poblacion con valores arriba del promedio tiendan a bajarlo.
Esto provoca que los miembros promedio y los mejores elementos presenten el mismo nimero
de copias en generaciones futuras, teniendo intercambio de informacion més diversa.

El método de escalamiento requiere una relacion lineal entre f7 y f; siendo f el valor de
la funcién objetivo y f el valor escalado:

£ =af+b (33)

Los coeficientes a y b pueden elegirse de diferentes maneras, sin embargo, en todos los casos
se requiere que f7,.. (promedio del valor escalado) sea igual a f,,, (promedio del valor real). Para
controlar el niimero de descendientes otorgado at miembro de fa poblacién mds apto, se presenta
otra relacidn de escalamiento para obtener un valor de la funcion del mejor miembro escalado,
L rias=Cour*for donde C,, es el niimero de copias esperadas para el mejor elemento de la
poblacién. El valor de C,,, estd tipicamente en el rango de [1.2, 2.0] [3].

Este métado puede resumirse en la grifica presentada en la tigura 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 mis bajos se hagan negativos. Esto
se presenta cuando los elementos menos aplos estin muy por debajo del promedio de la
poblacion y el valor miximo de la misma.
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Figura 3.6. Escalamiento Lineal. Figura 3.7. Escalamiento Lineal.

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

* prescaln
* escala
* escalapop

La rutina de preescalamiento calcula los valores de Jos coeficientes a y b a partir de los
valores miximo, minimo y promedio de la funcion objetivo, Esto es:

Si min > (C,,*avg - max}/(C,,, - 1.0)
defta = max - avg

a = (Cuu = 1.0) * avg/delta

= avg * (maux - C,,, *avg)/delta

Si no
delta = avg - min
a = avg/deha
b= -min*avg/dcla

donde el valor de C,,, esti en el rango de [1.2.2.0]

malt

El procedimiento de escala poblacion, *escalpop’, es llamado después del preescalamiento.
En este procedimiento se calcula el nuevo valor de la funcidn a partir del uso de la ecuacién (3.2)
definida en la funcion eseala, asi como ¢l nuevo valor de la variable sumfitness.

Con el nuevo valor de los elementos de la poblacion y el valor de la variable sumfitness,
se procede a aplicar ¢l método de la ruleta a estos valores, De esta manera, el escalamiento lineal

ayuda a prevenir la convergencia prematura de la poblacidn.

La figura 3.8, muestra la implementacion de un AG utilizande ¢l método de la Ruleta y
Escalamiento Lineai de valores de fitness. Realizando las misma variaciones en las probabilidades
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de los operadores genéticos de cruzamiento y mutacion, 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 mutacidn.

En estas tres grificas podemos observar una mejor respuesta en el comportamiento del
AG, en comparacién con el esquema de reproduccion de la Ruleta,

Con probabilidades bajas de mutacion, el algoritmo toma mids generaciones en alcanzar
un valor muy cercano al éptimo. También para una probabilidad de cruzamiento de P,=0.5, toma
mis generaciones en alcanzar el valor éptimo 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
poblacién con valores altos de fitness manteniendo niveles de competencia adecuados.
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Figura 3.8.a. Métodn de Escalamiento (P=0.5).
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57



CAPITULO IlI. Investisacion de Métodos de Seleccion y el Efecto de Diferetes Pardmetros.
111.4.3. Método Ranking.

Este método calcula el ndmero de descendientes de cada uno de los elementos de la
poblacién de acuerdo a la posicién que presenta cuando se han ordenado los elementos en forma
descendiente (Figura 3.9.). Esta asignacién del nimero de copias puede realizarse de manera
lineal o no lineal.

1 Fosicion L

Esquena de Asignacion en sl esquaza Ranl::uig.

Figura 3.9. Método Ranking.

Cuando se tienen el caso del método ranking lineal [2][(6], se presenta de alguna manera
un escalamiento. La varaible MAX, es usada para determinar la presion selectiva [6]; ésto nos
Ileva a determinar la funcion de adaptabilidad aplicando las siguientes reglas:

¢ MIN = 2.0 - MAX
¢ INC = 2.0 * (MAX - 1.OY/N
¢ LOW = INC/2.0

donde MIN es el Iimite inferior, INC es la diferencia entre el valor de adaptabilidad de
individuos adyacentes y LOW es el ndmero esperado de veces que el individuo menos apto de
1a poblacién es seleccionado. MAX es elegido en el intervalo de [1.1, 2.0]. De alli que, para una
poblacién de tamaiio N=40 y MAX=1.1, se obtiecne MIN=0.9, INC=0.05 y LOW=0.025. EI
nuevo valor de adaptabilidad de los individuos en upa poblacion pueden ser calculados
directamente de:

£(x,) =MIN+(MAX~MIN) _’;’;_‘1{ (33)
substituyendo el valor de MIN, tenemos:
-1
£(x,)=2-MAX+2 (MAX-1) _‘:%1_ (3.4
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donde x, es la posicion en la poblacicn ordenada del individuo i

Asi como el método de escalamiento, la principal ventaja de este método de seleccion es
el hecho de que el algoritmo es menos propenso a la convergencia prematura causada por los
individuos que estin muy por debajo del promedio cuando se trata de un problema de
maximizacion, y por los individuos muy por encima del valor promedio en el caso de
minimizacidn.

Para el caso del método 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 poblacién.
La frecuencia de un individuo corresponde al nimero de copias o descendientes esperados del
mismo. Esto se realiza de la siguiente manera:

1. Ordenar la pablacion descendentemente de acuerdo al valor de fitness.

2. Asignar una copia al valor de adaptabilidad promedio (indice del individuo promedio).

3. En hase al valor de la variable MAX, el cual determina el nimero de copias para el
individuo mds apto, se determina el namero de copias de cada uno de los individuos
que estin arriba del promedio de manera lineal.

4. Si et nimero de copias asignadas hasta este punto es menor a N, se asigna una copia
a cada uno de los individuos abajo del promedio asignando el indice de estos individuos
al vector hasta que el nimero de copias asignadas en wtal es igual a N.

5. En este momenta se tiene un vector con los indices, de acuerdo a la poblacién
ordenada, de los individuos que se les asignaron copias, Por gjemplo, el elemento 0 del
vector va a tener el indice del individuo ¢ue presenta el valor promedio, y si MAX es
igual a 3, los elementos del 1 al 3 del vector van a tener el indice del mejor
elemento que en este caso, con la poblacion ordenada, es el indice 0.

Otra manera de implementar el método ranking no lineal es asignar arbitrariamente el
ndmero de copias a cada uno de los miembros de la poblacion, tomando en consideracion que
el mejor elemento va o tener el miximo nimero de copias.

Lo anterior puede realizarse al definir previamente un vector de tamaio N, el cual
contiene los indices que corresponden a los miembros de la poblacion considerdndola ordenada.
Estos indices pueden repetirse, lo cual nos va a indicar el namero esperado de copias para la
siguiente generacitn de ese individuo, Este vector de indices guarda las mismas caracteristicas
que el vector de! paso 5.

La figura 3.10. muestra el comportamiento del AG para e] método de seleccion Ranking.

Al igual que en los métados de la Ruleta y Escalamiento Lineal, se variaron las probabilidades
de cruzamiento y mutacion y dejando constante el tumano de la poblacién 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 mutacién y cruzamiento, la estabilidad del valor de fitness
es muy alta, es decir, se mantiene por lo menos en el valor de la generacion anterior. Con este
esquema de reproduccicn, aunque la convergencia del algoritmo todavia depende de la poblacién
inicial, el nimero de generaciones en las cuales alcanza el valor dptimo se ha decrementado
considerablemente, y para un valor de P,=0.05 y P,=0.1, la convergencia al Sptimo se obtiene
en menos de cinco generaciones.
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Figura 3.10.a. Método Ranking (P=0.5).
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Figura 3.10.b. Método Ranking (P.=0.75).
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Figura 3.10.c. Métado Ranking (P=1.0).
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En-la figura 3.11. se ilustra el efecto de utilizar este esquema de reproduccién para
diferentes tamafios de la poblacién, manteniendo constantes P.=1.0 y P,=0.1. Las gréficas
muestran que ain cuando Ranking controla la diversidad en la poblacion, si ésta es pequena, el
algoritmo puede tomar muchas generaciones para converger dependiendo de la diversidad inicial
de la poblacién. Lo opuesto ocurre 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 mondticamente hasta llegar al Sptimo.
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Figura 3.11. Método Ranking (popsize variable).

IIL.5. CONCLUSIONES.

Los Algoritmos Genéticos, basados en los mecanismos de la evolucion natural son
métodos simples, robustos y eficientes, los cuales poseen diversos pardmetros que son
fundamentales en su desempefio: la probabilidad de mutacion, la probabilidad de cruzamiento,

el tamaiio de la poblacion y el método de seleccion elegido.

La correcta seleccion del esquema de reproduccion empleado para determinar los
elementos de la poblacion a reproducirse asi como el uso de adecuadas probabilidades de
cruzamiento y mutacion, es critico en la calidad de convergencia del algoritmo y por lo tanto es
relevante en el tiempo empleado para Hegar a una solucion dptima,
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La probabilidad de mutacién se encuentra ligada, en cierta manera, a la longitud del
cromosoma que se esté empleando. En este anilisis, la longitud del cromosoma es de L=30, con
lo cual se podria establecer una probabilidad de mutacidn de P,,=1/30=0.0333. De acuerdo a los
resultados, para los métodos de la Ruleta y Escalamiento Lineal, se presenté un mejor desempefio
del algoritmo con probabilidades de mutacién establecidas en el rango de [0.01,0.05).

El tamaiio de la poblacion elegida para el algoritmo no puede ser muy pequefia, ya que
no presenta una diversidad en los elementos de la poblacion y ésto toma un nimero mayor de
generaciones en alcanzar el valor dptimo o muy cercano a éste. Por el contrario, una poblacién
grande nos presenta una mayor diversidad y en pocas generaciones podemos llegar al valor
6ptimo, pero nos toma mds tiempo en pasar de una generacidn a otra. Por lo tanto debemos
tomar una poblacién de tamafio tal que se tenga una diversidad adecuada de la poblacién sin
tener un alto namero de individuos.
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CAPITULO IV

ESTIMACION ESPECTRAL PARAMETRICA UTILIZANDO
ALGORITMOS GENETICOS

El objetivo de este capitulo es presentar un camino alternativo para la implementacion de
un estimador espectral paramétrico, con la finalidad de reducir la complejidad que presentan
dichos estimadares en relacion con los métodos hasados en la Transformada de Fourier.

Tomando las bases del Algoritmo Genético desarrollado en el capitulo anterior, podemos
directamente implementar el estimador paramétrico al minimizar ta funcion objetivo, la cual
corresponde a la funcién de error definida por el estimador elegido,

IV.1. INTRODUCCION.

Los métodos cldsicos de estimacion espectral (métodos basados en la Transformada
Répida de Fourier) hacen uso de ventanas de datos o valores estimados de la Funcidn de
Autocorrelacicn ACF [5]. Esto nos hace suponer implicitimente que, Jos datos no observados o
los valores de la ACF fuera de [a ventana son cero, o cual generalmente, no es una suposicion
real. Frecuentemente se tiene un mayor conocimiento acerca del proceso del cual fueron tomados
los datos, o al menos se hace una suposicion mas razonable que la de tomar los datos o valores
de la ACF fuera de la ventana como cero. El uso de informacion previa puede permitir la
seleccion de un modelo mis exacto para el proceso que generd la muestra de datos, o un modelo
el cual es una mejor aproximacion al proceso base. Es posible entonces obtener una mejor
estimacion espectral basindose en dicho madelo y estimar sus parimetros a partir de las
observaciones. Asi, |a estimacion espectral, en el contexto del modelado, se puede resumir en un
proceso de tres pasos. El primero es seleccionar ¢l modelo, el segundo es estimar los pardmetros
del modelo elegido usando los datos disponibles, y el tercer paso consiste en ohtener el espectro
substituyendo los parimetros estimados del modelo en la tuncion de Densidad de Potencia
Espectral (PSD) tedrica definida por el modelo. .
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Otro aspecto por el cual se tiene interés por el modelado paramétrico es el hecho de que
los métodos de estimacidn espectral modernos presentan una mejor resolucién que los métodos
convencionales. El grado de mejoramiento en la resolucion y fidelidad del espectro estard
determinado por la capacidad de adaptar un modelo con pocos pardmetros a los datos observados.

Una de las principales caracteristicas del modelado paramétrico en la estimacion espectral,
es la disposicidn que se tiene de pogler hacer suposiciones mis reales sohre la naturaleza del

proceso medido fuera del intervalo de medicidn, en lugar de suponer que son ceros o ciclica,
eliminando el uso de funciones de vcn'l;mns.

A

1V.2. MODELADO PARAMETRI

e

Como se menciond anteriormignté, el‘fModelado paramétrico para la estimacién espectral
consiste en elegir un modelo apropiado, estimar los pardmetros del modelo, y entonces, substituir
estos valores estimados en la expresion de la Densidad Espectral de Potencia Tedrica [S][6](7).
Dentro del modelado paramétrico se presentan tres tipos de modelos: Autorregresivo (AR),
movimiento promedio (MA), y awtorregresivo-maovimiento promedio (ARMA).

El diagrama de bloques general de este proceso de modelado paramétrico se presenta en

la figura 4.1,
COMPARADON

RENTE O
A 06 — FILTRO

t t

Figura 4.1. Proceso de Modelado Paramétrico.

En el diagrama podemos observar que se tiene un sistema en lazo cerrado el cual toma
ciertos datos de entrada (sefal aleatoria). Dicha sefial es pasada a través de un filtro para obtener
una sehal estimada la cual es comparada contra [a sefial real. Los resultados obtenidos de esta
comparacicin representan una funcién de error a minimizar. Estos resultados son tomados por el
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filtro para determinar los reajustes de los parimetros del mismo que generen una seiial estimada
mds cercana a la real y por lo tanto, reduzca el error entre ambas sefiales, Los pardmetros del
filtro estdn relacionados con el orden y tipo de modelo del estimador, el cual puede ser AR, MA
o ARMA.

1V.3. ESTIMACION ESPECTRAL UTILIZANDO EL MODELO AR.
IV.3.1. Introduccidn.

Dentro de los métodos de modelado paramétrico el mids popular de ellos es el estimador
espectral autorregresivo AR, el cual es utilizado en este trabajo. Esto se debe a que la estimacién
de los parimetros pueden encontrarse al resolver un conjunto de ecuaciones lineales. Para la
estimacion de los parametros 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 mdxima entropia y estimador espectral de prediccién
lineal [5].

‘En los procesos AR, el problema de prediccion lineal estd relacionado con la prediceién
de datos no observados x[n]. Para tal efecto se presenta la prediccian lineal en adelanto y la

prediccicn lineal en atraso.

La prediccion en adelanto estd definida como:

£ = - a/{i)xfn-i @1

donde affif son los coeficientes de prediceidn en adelanto. La prediccion x/fn/ estd basada en la
secuencia de datos observados (x/n-1/, ..., x[n-k[) de las dltimas k muestras.
Una medida de la calidad de esta estimacion esti dada por el error predictivo en adelanto:

efin] = x[n) - #'[n) (4.2)

la cual es frecuentemente usada en la forma de error cuadritico medio. Esto es;

Eleqn]ly = &1 x[a}-#1n]11% = p! (4.3

La cantidad p/ es conocida como el error de prediceion en adelanto y es una medida de la
variancia. Para calcular los coeticientes afif se requiere calcular ¢l valor minimo de g/ [6][9], con
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lo cual, al desarrollar (4.3) se puede obtener ¢l vector &fi/ el cual minimiza la variancia p/
obtenida al resolver el sistema matricial

r. 0} r.[-1] .. r.[-k]
r11 r 0] e r [-(k-1) 0’[1] (4.9)
r lk] r k-1 .. r [0] af[k]

Ahora bien, la prediccion lineal en atraso estd definida de manera similar a la prediccién
en adelanto solo que ahora tomando & muestras después. Esto es:

&
£} = =Y a’[i]-x[n+i] 4.5)
ixl i :
El error predictivo en atraso esta definido por:
e"n] = x{n-k}-£"[n-k] (4.6)
p* = &[le*n|? @7

Anilogamente, el cilculo de la secuencia a®fif que minimiza p® es obtenida al resolver

el sistema:

% () I R D RS B B S PRV 0

rA1 r01 e [0 etk Ny 0 (4.8)
ro k] rolk-11 .. r [()]

Cuando se resuelven (4.4) y (4.8), se definen las siguientes propiedades [6]:
h r

a'lil = ﬂ"[i])'
para 1si<k, lo cual significa que para filtros de prediceién con la misma longitud %, los
coeficientes de prediccion lineal en atraso son iguales al conjugado complejo de los coeficientes
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de prediccion lineal en adelanto.

IV.3.2. Métodos de Estimacidn Espectral AR.

Para la estimacion de la densidad espectral de potencia autorregresiva (PSD AR), se
presentan una variedad de métodos entre los cuales se tienen el de Autocorrelacién o de Yule-
Walker, de Covariancia Maodificada 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 resueltas para la implementacion de algoritmos "rdpidos”.

Estudios previos [9] han investigado el desempefio de diversos estimadores espectrales
paramétricos AR, identificando el método de Covariancia Modificada como el mds conveniente
én términos de eficiencia y complejidad computacional.

‘Algoritmo de Covariancia Modificada.

El método paramétrico de estimacion espectral autorregresivo de covariancia modificada
.~ calcula los parametros del modelo al minimizar el error predictivo en adelanto y atraso promedio
(p), haciendo uso de todos los datos disponibles (x[0}, ..., x[N]),

p=1 (" (4.9)

1
2
- donde el error predictivo en adelanto (p) y el errar predictivo en atraso (p”) estin dados por:

2

3f=7'; 5 D> a[k A ~k] (4.10)
n-p I
Nelop » :
f’h=—1—p 2" [ﬂ]+§ a ‘[kjx[n+k) (411)

Para minimizar la ecuacicn 4.16, podemos diferenciar p con respecto a las partes real e
imaginaria de a/k] para k=1,2,....p,
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0‘. _ , A=t . rJ _ . _
aall] ‘-N—_—[; g(x[”] kz.l:”[k]x[” k])’ [n-1]
+Nf (x'[n]+2 a[k]x'[n+k]}n[n+l]]=0. 12,5, (“.12)

Simplificando:

ZP: ark] (NZ-I: xin-klx*[n-1] +~-ip x*[n+k)x(n +[])

ket =p )

nep na

= ~ (lil‘ x[nlx[n-1] +N§Fx'[n]x[n+l]) (4.13)

Entonces, el error predictivo dptimo p,,., es obtenido al resolver el sistema de ecuaciones de

covariancia modificada dado por:

it

L1211 e [1.2] - e Jhpl] o) o 1.0]
Cal1] c[22] -~ e f2p]) a2l jel20] (4.14)

codp] e [p2] - e lppl| VPl calri0]

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

Nal=p

2(N]—p) ié x*[n-jlx[n-k]+ ?;; xn+jlc[neh]

(4.15)

Clik]=

Basados en los pardmetros del modelo obtenidos al resolver el sistema lineal, la estimacion de
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la variancia del ruido blanco es obtenida a partir de la siguiente ecuacion:

o?=p_ =C_[0,0] + tamc“[o,k] (4.16)

Finalmente, la estimacidn de la densidad espectral de potencia (P x(f)) es obtenida usando
la expresion:

~2

- 9 4.17
D TAGF)TT Tt + al Jexp(~2nf) + .. + A[plexp(~j2nfp)| > “17)

El denominador de la ecuacicin 4.17 es evaluado en el rango de frecuencia normalizada
[-1/2,1/2] en los puntos f,=(-1/2)+(n-1)/N, donde n=1,..,N, y N es ¢l nimero de muestras.

Cabe senalar, que para valores grandes de N y p, el cileculo de los parimetros es
computacionalmente intensivo debido al cilculo de los elementos de la matriz de covariancia,

1V.4, IMPLEMENTACION USANDO ALGORITMOS GENETICOS.

Como se menciond anteriormente, para encontrar los parimetros que minimicen la funcidén
de error y modelen el sistema usando el estimador espectral de covariancia modificada, se
requiere calcular el valor de cada uno de los elementos que constituyen |a 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,” estd en funcién del orden del
modelo del estimador, con lo cual, el tener un orden mayor del modelo implica un incremento
en las dimensiones de la matriz presentando el algoritmo un costo computacional mayor.

Una alternativa para el cidlculo de los pardimetros del modelo es por medio del uso de
Algoritmos Gendticos. Con el fin de determinar ¢l conjunto de parimetros dptimos del filtro
adaptable implicado en el método de estimacion espectral de covariancia modificada, una
poblacién debe definirse inicialmente. Cada elemento de esta poblaciion representa una solucion
factible para este método paramétrico.

Como requerimos de un conjunto de parimetros, cada una de los cromosomas artificiales
o cadenas representa el conjunto de coeficientes filtro adaptable [1][3]). Cada coeficiente
decodificado como una subcadena binaria puede tomar valores entre @ y 2'#; donde L es la
longitud de la cadena y p el orden del modelo. Por lo que, para una cadena de longitud 48 y un
modelo de orden 6, hay 2* valores que cada parimetro puede tomar. Un procedimiento lineal es
empleado para ¢l mapeo de los enteros no signados decoditicados para cada pardmetro de [0, 2/
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a [Amin’ An‘mx/‘

Cada uno de los elementos en un generacion particular es evaluado para conocer su
desempeiio o valor de fitness. En general, esta evaluacion se representa como un nimero positivo,
por lo que se aplica una transtormacion que mapee la funcidn objetivo a valores de desempeiio
o adaptabilidad (fitness). Esto es:

o = 1-2(’()‘ 8x) = Cpyy (4.18)

0 de otro modo

donde: f{x) es la funcidn de desempeno (fitness).

C... €8 el valor miximo de la funcién de error predictivo.

Un punto importante en la implementacidn genética es el orden del modelo, el cual
corresponde al nimero de variables de decision. Esto se ve reflejado en las dimensiones del
espacio de soluciones. Como ejemplo podemos tener un modeto 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 poblacion puede representar una region
diferente de este espacio, con lo cual se estin explorando simultineamente diferentes regiones.

En el apéndice B se presenta la tuncidn objetivo a evaluar la cual corresponde a la
funcidén de error predictivo a minimizar del estimador de covariancia moditicada, siendo ésta:

fxy = TNI_—,)) NEFI Ix[n]+é alk]x[n-k] P (4.19)

Nel-p

« ¥ !.\'[n]+i a*[kx[n+k] P
o

A=}

IV.5. CASO DE ESTUDIO.

Para comprobar el desempeio de la implementacion genética de este estimador espectral,
se presenta €l andlisis basado en una secuencia de 64 datos reales de un proceso consistente en
tres sefiales senoidales con diferente frecuencia y una sefal de ruido [7]. La Tabla 4.1. presenta
una lista de los datos usados. La Densidad Espectral de Potencia Real se muestra en la grifica
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4.2. El eje-de la frecuencia estd en el rango de [0.0, 0.5] y representa la frecuencia de muestreo.
Las tres sefiales senoidales estdn en las frecuencia 0.1, 0.2 y 0.21 Hz. La sefal de ruido estd
centrada en 0.35 Hz. '

’ Tabla I.

x[1]= 1201061  x[33]= 0.309840
x[2] = -2.086368  x[34)= 1.212892
x[3] = -1.691316  x[35]= -0.119905
x[4]= 1243138  x[36]= -0.441686
x[5] = 1.641072  X[37]= -0.879733
x[6] = -0.008688  x[38]= 0,306181
x[7] = -1.659390  x[39]= 0.795431
x[8] = -1.111467  x[40]= 0.189598
x[9] = 0.985908  x[41]= -0.342332
x[10]= 1.997919  x[42]}= -0.328700
x[11]= -0.046613  x[43]= 0.197881
x[12]= -1.649269  x[44]= 0.071179
x[13]= -1.040810  x[45]= 0.185931
x[14]= 1.054665  x[46]= -0.324595
x[15]= 1.855816  x[47]= -0.366092
x[16]= -0.951182  x[48]= 0.368467
x[17]= -1.476495  x[49]= -0.191935
x[18]= -0.212242  x[50}= 0.519116
x[19)= 0.780202  x[51}= 0.008320
x[20]= 1.416003  x[52]= -0.425946
x[21]= 0.199202  x[53]= 0.651470
x[22]= -2.027026  x[54]= -0.639978
x[23]= -0.483577  x[55]= -0.344389
x[24]= 1.664913  x[56]= 0.814130
x[25]= 0.614114  x[57]= -0.385168
x[26]= -0.791469  x[58]= 0.064218
x(27]= -1.195311  x[59]= -0.380008
x[28]= 0.119801  x[60]= -0.163008
x[29]= 0.807635  x[61]= 1.180961
x[30]= 0.895236  x[62]= 0.114206
x[31]= -0.012734  x[63]= -0.667626
x(32)= -1.763842  x[64}= -0.814997
- J
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Figura 4.2. Espectro Tedrico.

En {a grifica 4.3. se presentan los resultados arrojados al aplicar la Transformada Rapida
de Fourier (FFT) y el método de estimacion espectral de covariancia modificada con sus dos
formas de solucidn: matriz de covariancia y algoritmos genéticos. El orden empleado es de p=6
y se puede observar que no se tiene una buena resolucion en ambas formas de solucion del
método de covariancia modificada, ya que la sefial senoidal localizada en la frecuencia de 0.1 Hz
no estd definida en estas respuestas espectrales. La respuesta espectral basada en el método de
la Transformada Répida de Fourier presenta seiales espurias y un corrimiento en la seial
senoidal localizada en la frecuencia de (1.1 Hz en el espectro tedrico.

En la grifica 4.4. el orden del modelo se incrementd teniendo p=10. Al incrementar el
orden del modelo se incrementd la resolucion de [a respuesta en frecuencia comparada con la
grafica 4.2. Podemos observar que, tanto para la solucién por medio de la matriz de covariancia
como para la alternativa de Algoritmus Genéticos, la respuesta espectrai define la sefial senoidal
de 0.1 Hz. Esta grifica puede compararse con la correspondiente a la PSD real observando las
frecuencias de las senoides, pero el punto principal es el hecho de comparar las respuestas de
ambas formas de solucion del estimador espectral con lo cual se puede ver un comportamiento
similar en ambos casos. En el caso de la implementacion por medio de algoritmos genéticos, en
tan solo 5 generaciones se obtiene la respuesta presentada en la grifica.
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Orden6

L
i

PSD (dB)
%
(=]

Matriz de Covariancia, +-v+ss--
Algori Geneticos,

45 N N N
0 005 01 015 02 025 03

Frecuencia

Figura 4.3. Covariancia Modificada Orden 6.
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Figura 4.4. Covariancia Modificada Orden 10.
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1V.6. CONCLUSIONES.

Los Algoritmos Genéticos son un método alternativo para el cilculo de los parimetros
que forman la matriz de covariancia del modelo autorregresivo. Los resultados obtenidos
muestran que con pocas generaciones se puede tener una buena estimacién del espectro de la
seital. El paralelismo implfcito de los AG’s permite al algoritmo explorar diferentes regiones del
espacio de soluciones simultineamente reduciendo el complejidad que implica la implementacién
del algoritmo. Esto permite la implementacién de filtros de mayor orden, incrementando la
resolucién espectral, y abriendo la posibilidad de usar métodos de estimacion espectral mds
complejos. ’

Con los resultados obtenidos, se presenta en el siguiente capitulo la estimacion espectral
aplicada en Flujometria 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 poblacién son causados por
enfermedades cardiovasculares. Dispositivos tales como el Detector de Flujo Sanguineo por
Efecto Doppler son usados con la finalidad de detectar y monitorear estos problemas.

Este instrumento determina la velocidad del torrente sanguineo midiendo el
desplazamiento Doppler en frecuencia del ultrasonido dispersado por el flujo sanguineo. Un
incremento en el rango de frecuencias Doppler, como resultado de algiin tipo de turbulencia,
es usado para detectar el grado de lesiones estendticas.

Debido a que Ia velocidad de la sangre dentro de las arterias €s periddica, la sefial
Doppler es ciclo estacionaria, variando su espectro en- forma y frecuencia media durante del
ciclo cardiaco. Esto hace necesario el tener que. realizar el andlisis espectral de la seial en
intervalos de tiempo pequenos, tipicamente (2-20 ms) [2], en los que la sefial puede
considerarse como estacionaria.

La gran mayoria de los sistemas de ultrasonido Doppler comercialmente disponibles
hacen uso de la Transformada Rdpida de Fourigr (FFT) para calcular el espectro Doppler de
la sefial generada al monitorear el flujo sanguineo, extrayendo de este modo importante
informacién para su diagnéstico. De esta manera, padecimientos moderados y severos pueden
ser detectados. Sin embargo, con esta técnica es dificil distinguir problemas de estenosis en
su estado inicial, debido a las limitantes de la FFT asociadas a su resolucién y segmentacion.

Trabajos recientes de investigacién han llegado a la conclusién de que los métodos
paramétricos de estimacidn espectral ofrecen un importante avance en términos de resolucion
de la respuesta en frecuencia [7]. Otros estudios [5] realizados con el fin de investigar el
desempefio de un niimero de estimadores especirales en sefiales Doppler, han identificado el
método paramétrico autorregresivo de Covariancia Modificada [3]{4], como el mds
conveniente en términos de eficiencia y complejidad computacional, ademas de ser un método
cuyas caracteristicas permiten €l uso de técnicas de procesamiento paralelo [6].

En el capitulo anterior se llevé a cabo un anilisis comparativo de la respuesta en
frecuencia obtenida utilizando la FFT y el méiodo de Covariancia Modificada. Asimismo se
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presenté un método alternativo basado en este estimador paramétrico implementado mediante
el uso de Algoritmos Genéticos. Este método basado en conceptos de la evolucién natural
encuentra el conjunto de parimetros que minimizan la funcién de error del filtro adaptable
utilizado en el método espectral.

Este capitulo presenta la implementacion del estimador espectral paramétrico aplicado
a Flujometria Doppler. E| objetivo es poder reducir la complejidad computacional del
estimador paramétrico utilizando la simplicidad inherente de los AG’s, lo cual nos permitird
incrementar el orden del modelo del filtro generando una mejor resolucion en la respuesta,
ademds de que nos permitird abrir la posibilidad de utilizar métodos aiin mds complejos.

V.2. ULTRASONIDO Y EFECTO DOPPLER.
V.2.1. Ultrasonido.

Una onda sénica o ultrasénica es provocada por un desorden mecinico de un medio
(gas, liquido o sélido). Dichas ondas se generan 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 particulas vibran en el medio es conocido como frecuencia o grado del sonido y es medida
en Hertz (ciclos/segundo). Ondas acisticas con frecuencias arriba de 20 KHz (rango no
audible), son conocidas como witrasonido.

Existen dos tipos de movimiento de ondas: transversal y longitudinal. En las ondas
transversales, el desorden es perpendicular a la direccion de propagacién. Un ejemplo de ésto
son las ondas generadas al pegar un objeto en la superticie del agua. Las ondas longitudinales
poseen la propiedad de que el desorden o disturbio se efectia en la misma direccién de la
propagacidn de Ja onda. Ejemplo de éstas son el sonido y ¢l ultrasonido. Estas ondas también
son flamadas compresionales.

Durante la propagacion del desorden o disturbio, las particulas se mueven muy cerca
de sus particulas vecinas y comprimen el medio, ocasionando un incremento local en la
presién. Cuando, como resultado de la elasticidad del medio, se mueven en direccién opuesta,
crean una reduccién en la presidn local. Este cambio en la presidn resultado del paso de un
disturbio o desorden, es llamado presién excedente.

En ultrasonido médico [2], el desorden caracterizado por el cambio de presidn local
o distancia de movimiento de las particulas del medio desde su posicitn de reposo, se origina
en un transductor electromecinico usualmente focalizado sobre la superficie de ia piel del
paciente. El transductor, operando como transmisor, cambia las sefales eléctricas en
movimiento mecdnico. Asimismo, las vibraciones mecanicas pueden ser cambiadas a senales
eléctricas por el mismo transductor trabajando en modo inverso (como receptor). Tipicamente,
las frecuencias de ultrasonido usadas son altas (en la region 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 radiacién 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 transmisién), 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 serd mds pequefio
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 reduccién en la trecuencia de las ondas.

Observador en Movimiento.

Si la fuente es estacionaria y el observador estd 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.

®) ))) o “))))

(a2 )

Figura 5.1.a, Figura 5.1.b.
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(€=}

Figura 5.1.c.

Reflector en Movimiento.

En los instrumento médicos ultrasénicos Doppler tanto la fuente (el transductor de
transmisioén) como el observador (transductor receptor) estin montados en una sonda y son
estacionarios con respecto al medio (tejido). Algin reflector o dispersor de ultrasonido puede
ser considerado primero como observador del ultrasonido transmitido y después como fuente
de ultrasonido para €l receptor. Si el dispersor o reflector es estacionario, €l receptor presenta
la misma frecuencia que la transmitida (figura 5.2.a.). Si el reflector se mueve desde la sonda
ultrasénica (figura 5.2.b.) entonces, primero como observador del ultrasonido transmitido
presentard una frecuencia mds baja que la transmitida, y después como fuente para el
transductor de recepcién emitird una sefial ultrasénica 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 direccion experimentando el observador una frecuencia
mds baja que la transmitida. Por el contrario, si el dispersor se mueve hacia la sonda, el
observador presenta una frecuencia mds alta que la transmitida. Por tanto, el corrimiento
Doppler (la diferencia entre la frecuencia observada y la transmitida) es proporcional a ia
velocidad del dispersor. En ultrasonido Doppler médico es frecuente el movimiento en un
ingulo de las sefiales de transmisién y recepcion como se muestra en la figura 5.3. La
frecuencia de corrimiento Doppler esti entonces dada por:

- -2Vf cos(B)cos(6/2) (CR))
5]

£y

donde:
V = velocidad del reflector o dispersor.
¢ = velocidad de ultrasonido.
© = dngulo entre el bisector de la sefial transmitida y recibida y la direccidn
de movimiento.
& = dngulo entre la sefial transmitida y la recibida.
f.= frecuencia transmitida.
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El signo negativo indica que el corrimiento Doppler es negativo (frecuencia
transmitida desplazada a frecuencias mds bajas) si la direccién del movimiento es la direccion
positiva convencional (hacia los transductores).

En los instrumentos Doppler de tipo pulsado, el mismo transductor es usado en la
transmisién y recepcién, el dngulo (8) entre las sefiales es muy pequefio'y cos(8/2) tiende a
1.0. De este modo, la ecuacitn 5.1 puede simplificarse a:

-2vEcos(0) 5.2)
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Figura 5.2.a. Figura 5.2.b.

TRANSOUCTOR DE
TRANSMISION

TRANSDUCTOR DE
RECEFCION

Figura 5.3.

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 recepcién y otro de transmisién). Esto presenta
la limitacién de sensibilidad al flujo en la regién de traslape de los dos rayos ultrasnicos.
Manejar un solo rayo evita el problema de tener una region muy particular de prueba
dependiendo del dngulo manejado por los dos transductores. Este sistema estd integrado en
el instrumento Doppler Pulsado.
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V.3. ANALISIS ESPECTRAL DE SENALES DOPPLER.

El andlisis espectral puede ser usado para detectar [a presencia de lesiones estenéticas
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
lesion estendtica, la cual afecta la distribucién de velocidad y presidn del flujo sanguineo,
ocasionando turbulencias en el mismo.

La estenosis se forma preferentemente, pero no exclusivamente, en las bifurcaciones
de los vasos sanguineos. Como ejemplo se tiene la bifurcacién de la carétida comiin a las

arterias carStidas interna y externa.
ESTENOSIS

Vs M
v
[A . 3 LY
VELOCIDAD Vim Vv, Vg > VY,
PRESION B« B

Figra 5.4. Lesién Estendtica.

Al agudizarse una lesién estendtica (decremento en el didmetro de los vasos
sanguineos) se genera una elevacién progresiva en la presion a través de la estenosis, un
decremento en el flujo sanguineo 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 lesion
(reduccidn importante en el didmetro de los vasos sanguineos) antes que ésta se refleje en una
caida significativa en el rango del flujo sanguineo. Cuando el tamafio de un vaso sanguineo
se decrementa, la velocidad crece a un punto maximo, alcanzando el flujo rdpidamente el
cero, significando con ésto una oclusién completa.

La velocidad en la estenosis se mantiene constante hasta el momento en que se
presenta una lesién aguda. Debido a la naturaleza pulsitil del flujo sanguineo en las arterias,
como resultado de la accién de bombeo del corazén, una lesion estendtica afecta la forma de
onda de la velocidad de flujo como se aprecia en la figura 5.6.
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Figura 5.5. Presion, velocidad y flujo en una estenosis.
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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 reduccion
significativa en el flujo sanguineo, y por lo tanto reducir el transporte de oxigeno y nutrientes
a los tejidos, la lesién puede aun tener un efecto severo por las particulas arrastradas bajo la
accién del flujo pulsdtil y la flexidn periddica de las paredes de los vasos (figura 5.7.). Estas
particulas pueden ser lo suficientemente grandes para obstruir o bloquear vasos pequefios.
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Figura 5.7. Flujo Turbulento.
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Desde el momento en que la sefial Doppler se genera por €l paso de una coleccién
aleatoria de c€lulas de sangre a través del volumen de muestra, la seiial 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 sefial Doppler, el espectro medido
para un ciclo cardiaco es muy irregular (figura 5.8). Con el fin de realizar una medicién del
ancho espectral para ayudar a la discriminacién entre diferentes grados de estenosis, el
espectro medido en diferentes puntos en un niimero de ciclos cardiacos puede obtenerse como
un promedio de dichos espectros. Esto es realizado con la finalidad de obtener una medicidn
més exacta del ancho del espectro.
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Figura 5.8. Esspectro en Frecuencia Promedio.

V.3.1. Estimacién Espectral Paramétrica.

Como se menciond anteriormente, el anilisis espectral es una herramienta Wtil en
Medicina para la deteccién y diagnéstico de ciertas afecciones. Para este anilisis espectral
tradicionalmente se han utilizado diferentes métodos de estimacion, Los métodos de
estimacidn espectral convencionales emplean la Transformada Rdpida de Fourier (FFT) sobre
segmentos de datos o ventanas. Estos métodos presentan una inadecuada resolucién en
frecuencia debido a la duracién de! segmento y a las caracteristicas no estacionarias de las
senales Doppler.

Otros métodos tales como los estimadores paramétricos, tambiés conocidos como
estimadores basados en modelos, buscan igualar la funcion de autocorrelacion de la sefial a
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analizar con una sefial de ruido filtrado. Dicha igualacién se logra alterando los pardmetros
del filtro, dando como resultado mejoras significativas en la resolucién de la respuesta en
frecuencia de la sefial.

Existen diversos métodos de estimacion paramétrica que difieren en: el modelo del
filtro, el procedimiento para igualar la salida del filtro con la sefal real considerada y el
método utilizado para encontrar los pardmetros asociados al filtro. Diversos estudios han
identificado el método de Covariancia Modificada como el mis adecuado en términos de

" costofbeneficio para el tipo de sehales de nuestro interés, y por tanto, es el método
considerado en este trabajo.

V14, IMPLEMENTACION Y ANALISIS.

Con la finalidad de evaluar la implementacién genética del estimador espectral en
Flujometria Doppler con respecto a los resuitados encontrados a través de la solucién del
sistema de ecuaciones de la matriz de covariancia, ambos métodos utilizaron una secuencia
de segmentos de una sefial Doppler simulada, cada una con un nimero de datos de N=256
determinado por el producto de la frecuencia de muestreo y la duracién de la secuencia de
datos. Para este trabajo, la duracién 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 senal.

Para el caso genético, el procedimiento de seleccidn Ranking ha sido elegido basados
en el estudio realizado en el capitulo IIl. Una poblacion inicial de popsize=30, con P.=1.0
y P,=0.01 han sido consideradas para determinar los pardmetros Sptimos del filtro adaptable
de orden p=6 para el modelo del estimador. Asimismo, una cadena de Jongitud L=42 es
empleada, la cual proporciona 27 posibles valores para cada pardmetro.

Los resultados comparativos se muestran en la figura 5.9. La grifica superior izquierda
muestra la densidad espectral de potencia (PSD) catculada por el método de covariancia
modificada, encontrando los pardmetros del filtro por medio de la solucién del sistema de
ecuaciones de la matriz de covariancia. Las grificas restantes corresponden al método de
covariancia modificada pero esta vez usando la implementacién genética con 7 bits de
resolucion para cada pardmetro. La gratica superior derecha representa la PSD la cual es
obtenida con los valores de los pardmetros dados después de una generacion. Se observa que
el espectro difiere del calculado por la solucion de la matriz de covariancia. No obstante,
después de dos generaciones (grifica inferior izquierda para 2 generaciones y la inferior
derecha para 3 generaciones), la respuesta en frecuencia es muy semejante difiriendo solo en
magnitud.

Una variacién de los pardmetros del AG es llevada a cabo cambiando la longitud de
cada miembro de la poblacidn a L= 48, manteniendo los mismos valores para los demis
pardmetros. De esta manera, cada uno de los pardmetros de! filtro pueden ahora tomar 2°
valores diferentes, incrementando asi su resolucion.
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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 generacién 3 (grdfica 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 grifica superior izquierda se presenta una ventana de 20 ms de la seiial
Doppler simulada a la cual se aplicé el anélisis espectral. En la gréfica inferior-izquierda se
tiene la PSD de la seiial aplicando el método de la Transformada Réapida de Fourier, en la
cual se observa su inadecuada resolucién en frecuencia. Las dos gréficas inferior y superior
derecha corresponden al método de covariancia modificada empleando la matriz de
covariancia y AG’s (8 bits de resoluci6n), respectivamente.
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Figura 5.9. Solucién Genética (7 bits de resolucion).
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V.5. CONCLUSIONES.

Varias aproximaciones han sido usadas en andlisis espectral de seiiales Doppler. Los
métodos convencionales que hacen uso de la FFT, sufren de una resolucién en frecuencia
inadecuada debida a la duracién del segmento y las caracteristicas no estacionarias de estas
sefiales. Los métodos paramétricos pueden presentar un mejoramiento significativo en la
resolucidn en términos de frecuencia. Sin embargo, cuando el nimero de datos y el orden del
modelo del estimador paramétrico es alto, el cilculo de los pardmetros del filtro al resolver
la matriz de covariancia puede ser un proceso que consuma mucho tiempo.

El trabajo presentado en estos capitulos, muestran una alternativa para encontrar los
parametros Gptimos 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 estimacion del espectro de la seial 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 desempeifio de la implementacién genética.

La implementacién genética realizada en este capitulo, 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 asi poder reducir significativamente el tiempo de
procesamiento de! algoritmo.

El capitulo V1 plantea esta alternativa, analizando el desempeiio de diferentes modelos
de paralelismo aplicados al problema de estimacidn espectral paramétrica.
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CAPITULO VI

MODELOS DE PARALELISMO EN ALGORITMOS GENETICOS

La implementacion de un Estimador Espectral Paramétrico empleando Algoritmos
Genéticos fue desarrollado en el capitulo IV, presentindose en el capitulo V el andlisis espectral
de una seiial Doppler mediante las dos formas de solucién consideradas para el estimador
paramétrico: el método de covariancia modificada y la alternativa de Algoritmos Genéticos. Esta
seccién del trabajo presenta la implementacidn 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 desempeiio de estos sistemas de procesamiento paralelo con las ventajas
asociadas que dichos modelos pueden ofrecer en relacidn a la versidn secuencial del Algoritmo
Genético.

VL1. INTRODUCCION.

En los iitimos afios y motivados por el constante desarrollo de arquitecturas en paralelo
y la multiprogramacién, 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 Holland [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 dreas de desarrollo mds alldi de los
Algoritmos Genéticos propuestos por Holland. La 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
pequefias estin constantemente interactuando y evolucionando en paralelo. Ademds, con la
disponibilidad que se tiene actualmente de hardware mds poderoso, estos métodos de
optimizacién pueden ahora ser aplicados a problemas mds complejos abarcando un espacio mayor
de soluciones.
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De manera general, los Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP’s) estan constituidos por
un conjunto de Algoritmos Genéticos Nodales [10], cada uno de los cuales estd residente en un
nodo de un sistema multiprocesador, manteniendo una parte de la poblacién al ser dividida dicha
poblacidn en subpoblaciones correspondientes al nimero de procesadores disponibles. Cada uno
de los nodos ejecuta el mismo algoritmo independientemente o con interacciones con otras
subpoblaciones. El Algoritmo Genético Nodal bisico puede escribirse de la siguiente manera:

AG nodal:
Inicializacidn
Evaluacién
Mientras se ejecute
Comunicacién y Seleccién
Reproduccién
Mutacién
‘Evaluacién
Substitucién
Fin
Fin

Excepto por la fase de comunicacion, la cual puede ocurrir antés o después del proceso
de seleccién, un Algoritmo Genético Nodal es idéntico a un Algoritmo Genético Secuencial.
Durante la fase de comunicacién, una subpoblacién intercambia informacién con otra residente
en un nodo diferente. Este proceso de comunicacién puede realizarse entre dos subpoblaciones
(o nodos) arbitrarios.

VI1.2. RAZONES DEL PARALELISMO.

Como se menciond anteriormente, una poblacion genética es dividida en subpoblaciones
para su paralelizacién. Una de las razones de esta division es el incremento potencial en la
velocidad de ejecucion por la asignacion de subpoblaciones a cada procesador del sistema. Sin
embargo, una razén mds importante se deriva de la observacion que, después de ciertas
evoluciones, la mayoria de los cromosomas artificales en la poblacién, presentardin un
comportamiento similar, La diversidad genética se perderd, y la recombinacién 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 bisqueda, las evoluciones
independientes estardn explorando diferentes regiones del espacio de soluciones. Si las funciones
a ser optimizadas en cada uno de los AG nodales son las mismas, cada subpoblacién debe ser
muy competitiva, y aun mds, presentar resultados dnicos.
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El nimero de interacciones entre subpoblaciones puede ser un factor critico en la
determinacién de la eficiencia de un Algoritmo Genético Paralelo. La eliminacién de
interacciones entre subpoblaciones hace que una poblacién grande presente un desempeiio similar
al correr varios AG’s con poblaciones pequefias, mientras que, con un nimero grande de
interacciones, los beneficios de las subpoblaciones se pierden. Los mejores individuos o
cromosomas de una subpoblacién se propagan ripidamente a otras subpoblaciones, y las
evoluciones ya no permanecen independientes.

V1.3. IMPLEMENTACION PARALELA USANDO UNA ARQUITECTURA DE PROCESO
DE COMUNICACION.

Por Arquitectura de Proceso de Comunicacion (APC) se entiende un sistema compuesto
de procesos los cuales se comunican sincronamente por medio de canales de comunicacién de
acuerdo a protocolos. El paradigma de Procesos Secuenciales de Comunicacién (PSC) [6] fue
desarrollado por Hoare durante los afios 70’s. Estd basado en la concurrencia y comunicacion de
procesos.

Mientras que dicho paradigma es una base matemadtica concerniente con el anilisis de
sistemas, una APC busca determinar la manera de cémo estas mismas ideas pueden ser aplicadas
a la ingenieria de sistemas paralelos. Una de las herramientas disponibles para la construccion
de un sistema APC es el compilador para el lenguaje de programacién OCCAM [4][8], el cual,
como se describi6 en el capitulo 1I, es un lenguaje muy sencillo. Estd disefiado para expresar el
funcionamiento de un sistema APC, incluyendo declaraciones de canales de entrada, un
constructor para expresar la ejecucidn concurrente de una lista de procesos (PAR), y un
constructor para la seleccion de un proceso de una lista de acuerdo a la disponibilidad de
comunicacién que presente (ALT),

Los requerimientos fundamentales de un sistema CPA son:

Validez. Por validez se entiende que el sistema encontrard su especificacién en contra del
aplazamiento de alguna salida en respuesta a una cierta entrada. Quizis, el problema mas grave
que puede ocurrir en un sistema APC es el deadlock de comunicacion.

Eficiencia. La eficiencia [9] es la mdxima utilizacién de los recursos de procesamiento
y comunicacién. La eficiencia en el procesamiento paralelo es usualmente definida como:

= Tl 6.1
Ey, = W (6.1)
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donde T; es el tiempo que toma un solo procesador en realizar una tarea, y Ty 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 topologia con solo una
recompilacién. Esto puede ser llamado escalabilidad de implementacién. Otra variedad de
escalabilidad es fa denominada escalabilidad de aplicacion, que se entiende como la conservacién
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 procesamiento paralelo.
Inicialmente, una topologia escalable debe encontrarse con el fin de resolver el problema de
interconexién escalable. Porteriormente, la configuracién de procesos a procesadores debe
especificarse de una manera escalable. Finalmente, el algoritmo debe escalarse de manera tal que
la eficiencia se conserve.

V1.3.1. Comunicacién.

El andlisis de la forma de comunicacién requerida puede darnos una mejor
implementacion del disefio del sistema paralelo, En un algoritmo APC se pueden presentar tres
tipos de comunicacién. Esto es:

Nodo a Host, Este tipo de comunicacion es generalmente requerido para accesar los
servicios provenientes del sost. 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 inicializacion
del sistema, monitoreo y comunicacién de resultados.

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

Nodo a riodo. La comunicacién nodo a nodo se retiere a la via de comunicacidn entre un
par cualquiera de nodos. Sin embargo, si €l 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 distribuida y memoria virtual soportado centralmente (ej., uso
de comunicacién nodo a host y nodo a nodo).

V514, MODELOS PARA LA PARALELIZACION DE ALGORITMOS GENETICOS.

El interés en los Algoritmos Genéticos Paralelos ha ido creciendo a pasos agigantados con
la disponibilidad comercial de computadoras paralelas. Las razones para ésto son fdciles de
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adivinar: la mayoria de los métodos de bisqueda tradicionales estin disefiados para mdquinas
secuenciales que hacen su paralelizacién eficiente un tanto dificil. Los Algoritmos Genéticos se
comportan en forma totalmente diferente. Ademds de los conceptos convencionales para la
paralelizacion donde el cilculo 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 paralelizacién de los Algoritmos
Genéticos no solo tiene como fin acelerar el proceso de cdlculo, sino también generar soluciones
con una mayor calidad.

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

Refiriéndonos a los sistemas multiprocesadores, cada subpoblacién puede establecerse en
un procesador y trabajar un Algoritmo Genético Secuencial convencional. Las subpoblaciones
aisladas estin 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 informacidn anterior podemos ahora describir tres modelos diferentes para la
paralelizacién de los Algoritmos Genéticos. Estos son el Modelo Farming, el Modelo de
Migracién, y el Modelo de Difusion.

VI.4.1. Modelo Farming.

En general, el modelo Farming 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 ¢l cual supervisa la poblacién genética total y realiza la seleccion. Los
procesadores esclavos reciben los individuos que van a ser recombinados para crear los miembros
de la nueva poblacién. Estos nuevos individuos son evaluados antes de regresar al procesador
maestro.

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

Algoritmo Genético Maestro

6n:Esclavo-Maestro i

Algoritmo Genético Esclavo

Farming se aplica a tareas donde un nimero de tareas independientes de trabajo pueden
Ilevarse a cabo simultineamente. El proceso inicial es dividido en paquetes de trabajo por un
proceso controlador (proceso maestro) el cual envia 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
los individuos pueden realizarse en forma independiente.

De manera general, se tendrid 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 topologia adecuada. Para tal efecto pueden utilizarse dos
topologfa pipeline y drbol (Figuras 6.1 y 6.2, respectivamente), adicionando un proceso de ruteo
de envio de paquetes a los procesadores esclavos y recepcion de resultados por parte del
procesador maestro.
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Figura 6.1. Topologia Pipeline.
Hiestro
Isclavo Esclave taclave
Isclsvo Esclarg Iscleve Esclavn Esclare Isclary BIclaro Isclare Isclane

Figura 6.2. Topologia Arbol.

V1.4.2. Modelo de Migracidn.

El conjunto de individuos con los cuales un miembro de una poblacién puede cruzarse
es conacido como deme [1]. Si el deme para todos los miembros de una poblacidn es igual a la
poblacién completa, entonces se dice que esa poblacion es panmictica. Como ejemplo se tiene
un Algoritmo Genético Simple o Secuencial, en el cual cualquier individuo puede cruzarse con

algiin otro.
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) En el medio natural, las poblaciones estin frecuentemente distribuidas. El ejemplo més
sencillo de un AGP con poblacién distribuida es modelado en una red de "islas", cada una de
Ias cuales, en aislamiento, es panmictica.

De lo anterior se deriva el modelo de migracién para los AGP’s [1][3][11][13]. En este
modelo, cada procesador contiene una subpoblacion residente corriendo un Algoritmo Genético
Nodal. En intervalos arbitrarios pueden moverse individuos de una subpoblacién a otra. Este
movimiento puede significar una emigracién , cuando un individuo deja la subpoblacién para
integrarse a otra, o una inmigracion al recibir una subpoblacién a un individuo proveniente de
una subpoblacion vecina. Este modelo puede describirse de la siguiente manera:

; !
AGP Modelc de Migracién

Es importante hacer notar que los inmigrantes reemplazan directamente a los emigrantes
y son iguales en mimero (el tamafio de la poblacion se conserva).

Una propiedad importante de este modelo de migracion es que el envio y recepcién de
migrantes es realizado en paralelo, con lo cual tenemos la sincronizacion de los procesos.

VI.4.3. Modelo de Difusion,

A diferencia del modelo de migracién, en el modelo de difusién [1][2][11] las
subpoblaciones no estin aisladas completamente, sino que se tiene un acceso aleatorio a todos
los individuos en algin tiempo, los cuales estdn colocados dentro de una vencidad. Todos estos
individuos pueden estar en continuo movimiento dentro de su vencidad, lo cual permite el acceso
para la recombinacién, Las vencindades parcialmente traslapadas soportan la difusion de material
genético a diferentes subpobaciones. Como el grado de aislamiento de las subpoblaciones es
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determinado por el grado de su traslape, en la genética de las poblaciones el término aislomiento
por distancia es usado para caracterizar este modelo.

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

AGP Modelo de Difusién

La topologia propuesta para este modelo es un toroide presentada en la figura 6.3,

OHOLOL
ROROROL
[@}Q O

Figura 6.3. Topologia Tipo Toroidal.
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VLS. IMPLEMENTACION DE MODELOS DE AGP’s.

Las implementaciones de estos tres modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos han sido
realizadas en el lenguaje de programacién OCCAM para correr sobre una plataforma de
Transputers. En el capitulo II se presentd la definicidn y caracteristicas del Transputer, ademds
de una breve introduccién del lenguaje OCCAM. En el apéndice C se presenta informacion
complementaria de ésto, en la cual tenemos el modelo de programacién 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 implementacién de los modelos de AGP’s descritos estdn basados en el problema de
Estimacion 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 capitulo V) y los diferentes modelos de AGP’s.

VI.5.1. Algoritmo Genético Paralelo Modelo Farming.

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

El Algoritmo Maestro realiza los procesos de creacién de la poblacidn inicial, evaluacién
de los individuos generados aleatoriamente y el proceso de seleccién. En esta fase de seleccién,
el algoritmo maestro crea un vector *matepool’ el cual contiene todas las parejas de individuos
que serdn recombinadas y mutadas para la creacidn de la siguiente generacion. Los procesos de
cruzamiento, mutacion y evaluacion de estos nuevos individuos son realizados por los algoritmos
esclavos.

Realizado el proceso de seleccién, el proceso Maestro envia las parejas de los individuos
seleccionados incluidas en el matepoo!l a cada uno de los procesos esclavos. Estos procesos
esclavos recombinan, mutan y evaluan estas parejas de cromosomas y regresan al proceso
maestro la informacién de los nuevos individuos; es decir, nuevos cromosomas, con Sus
correspondientes valores de adaptabilidad y su conjunto de parimetros.

Este modelo se implementd en su topologia de drbol. La topologia de drbol empleada
difiere de la presentada en la figura 6,2. en el punto de ser €sta una topologia de drbol binario,
como se muestra en la figura 6.4. El proceso maestro o proceso controlador esta en el procesador
raiz del drbol.

E! pseudocddigo en OCCAM de esta implementacion se anexan en el apéndice D.
Ademds del cadigo del programa se tiene el codigo de configuracion (mapeo de procesos a
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procesadores) de la red de transputers en ambos casos.

Comunilcaclion
con wl Howt

MAESTRO

Seleccion

ESCLAVO 0 ESQAVD 1

Cruzsmiento Cruzamiento

Mutacion Mutecion

Bval. Func, Evat, Fune,
ESCLAVO 2 ESCLAVO 3 ESCLAVO 4 ESCLAVD 5
Cruzamlento CGruzamlento Cruzomiemto Crwzemlento
Mutacion Witacton Mutacion Wutacron
Eval, Puno. Eval, Func, Eval. Func, Bvel. Puna,

Figura 6.4. Arbol Binario.

VI.5.2. Algoritmo Genético Paralelo Modelo de Migracién.

La teoria previa del algoritmo de migracion nos lleva directamente a una implementacién
que explota su paralelismo geométrico. En este modelo, cada subpoblacién es un proceso
separado. La topologia elegida para este modelo es un anillo de subpoblaciones, teniendo la
migracion de individuos en una sola direccion alrededor del anillo (Figura 6.5).

El método de migracién puede aplicarse al enviar de cada subpoblacién un nimero de
individuos, seleccionados aleatoriamente. El nimero de individuos recibidos debe ser igual al
nimero de individuos enviados. En este algoritmo se introducen dos nuevos pardmetros: migrate,
que corresponde al porcentaje de la poblacién de individuos seleccionados para la migracién de
cada subpoblacién en el tiempo de migracién, y miginterval, que determina el nimero de
generaciones entre cada migracién. A estos dos parimetros podemos darles los valores de
migrate=1/N,,,, ., y miginterval=1, donde migrate, para este valor, nos marca que por cada
subpoblacidn, en el tiempo de migracién, un individuo migrard de una subpoblacién a otra; y
miginterval especifica que la migracién se va a producir cada generacion.
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El emigrante de cada subpoblacién es elegido bajo un criterio previamente establecido,
el cual va a substituir a un individuo de la subpoblacién a la cual va a migrar.

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

Figura 6.5. GA Migracion, N subpoblaciones, Topologia Anillo.

VI.5.3. Algoritmo Genético Paralelo Modelo de Difusidn.

Al igual que en el modelo de migracion, también ditusién nos lleva directamente a una
implementacién que explota el paralelismo geométrico del algoritmo.

Para la implementacion de este modelo podemos tomar la topologia presentada en la
figura 6.3. (toroidal). Otra opcidn es tomar el arreglo de procesadores en forma de anillo, con
lo cual tendriamos la misma topologia empleada para el modelo de migracién. La diferencia entre
estos dos modelos serd que para el caso de difusién, la comunicacin det anillo va a ser en
ambos sentidos y no se va a tener una migracion de individuos de una subpoblacién a otra. En
cada uno de los AGN del anillo se podrd tener acceso a la seleccion de otros individuos de la
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poblacién total pertenecientes a sus nodos vecinos ademés de los individuos residentes en el
nodo, con lo cual se va a presentar un traslape en las subpoblaciones. Asi, el nimero de posibles
individuos para contribuir en la generacién de nuevos miembros dentro de una subpoblacién, serd
mayor al nimero de nuevos miembros que €sta debe generar.

En este AGP Modelo de Difusién las subpoblaciones, a su vez, estarin divididas en
partes, las cuales serdn enviadas a las subpoblaciones vecinas para la creacién de los
descendientes. Cada una de estas partes estd constituida por mis de un elemento. Con lo anterjor,
estamos reduciendo el.intervalo de comunicacion en cada proceso. Esto maximiza el uso eficiente
del procesamiento paralelo. En la figura 6.6. se presenta grificamente este envio y recepcién de
informacion entre subpoblaciones vecinas.

do Suopop. |1+2 de Subpop -2
i 1 | [ 1
Subpcplacion Subpapiacign Subpol lacidn
141 . 1 1-1
Pt P2 P3 P4 P2 P3 P1 P2 P3
1 [ f j J L.
a Subpop. |+2 [ a Subj -2

Figura 6.6. Intercambio de Informacidn entre Subpoblaciones Vecinas.

El arreglo de los procesadores en una topologia anillo con una comunicacién bidireccional
se presenta en la figura 6.7. El recuadro en esta figura nos marca la ubicacién de todos los
posibles padres de los nuevos miembros de la subpoblacion /, lo cual 5/3 veces mayor al tamaiio
de’la subpoblacién. Esto es aplicable a cada uno de los nodos del sistema.

102



CAPITULO VI. Modelos de Paralelismo.

Figura 6.7. Anillo Bidireccional para el Modelo de Difusion

VI.6. RESULTADOS Y ANALISIS.

Para verificar la eficiencia, validez y escalabilidad de los tres modelos de Algoritmos
Genéticos Paralelos se tomd como base el problema de Estimacion Espectral de la sefial Doppler
simulada que fue analizada en el capitulo V. Para tal efecto se tomaron las mismas probabilidades
de cruzamiento (P.=1.0) y de mutacion (P,=0.01), asi como el orden del modelo del estimador
siendo éste igual a p=6 y un tamaiio de la poblacion de popsize=60.

Las métricas mas comunes para medir ¢l desempefio de un sistema paralelo son el tiempo
de ejecucidn y la eficiencia, las cuales fueron utilizadas para dicho propésito en este capitulo,

La implementacién de los modelos paralelos ha sido realizada hasta 6 procesadores. En

las figuras 6.8, 6.9 y6.10 se presentan el tiempo de ejecucidn, la eficiencia y la fraccnon serial,
respectivamente, de las modelos de paralelismo implementados. .
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Tiempo de Ejecucién [ms]

300

<200

100

1 2 3 4 S 6

- 'MIGRACION =[333..524(167.104|111.836) 84,358 | 68.159 | 57.752
DIFUSION ' ~+1'335.04 {189.218]114.28 | 86,88 | 70.442 | 58.588
FARMING %[ 350.52 [180.532{124.584] 98.92 ] 83,135 | 72.384

Figura 6.8. Tiempo de Ejecucion.

Eficiencia

0.85
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Figura 6.9. Eficiencia.
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Fraccisen Serial

MIGRACION —— 0,00175 | 0.00327 |D,003B04 |0.00S5373 [0.007726
OIFUSION —+|0.009789 | D,D1164 {0.012337} 0.0127 |0.013353
- _FARMING | D,03008 | 0.03314 | 0.04284 | 0.04647 [0.047806

Figura 6.10. Fraccion Serial.

En la figura 6.8 puede observarse que, ¢l tiempo de ejecucion en los tres modelos decrece
asintéticamente, presentando migracién y difusion tiempos muy semejantes, y mucho mayores
que el modelo farming. Esta diterencia en el tiempo de ejecucion estd en relacién a la longitud
de la trayectoria de comunicacion y los tiempos de envio y recepcion de informacién del proceso
maestro a los procesos esclavos que presenta el modelo farming.

Para los modelos de difusion y migracién la topologia empleada es igual, con la diferencia
que, el modelo de ditusion presenta una comunicacion bidireccional ademds de manejar un mayor
flujo de informacién que el modelo de migracién. Esto hace que los tiempos presentados por el
modelo de difusién sean un poco mayores que en el modelo de migracidn,

La figura 6.9 presenta la eficiencia de los sistemas paralelos implementados. Como se
menciond en el capitulo 1, la eficiencia en un sistema paralelo es una métrica que nos indica el
aprovechamiento que se tiene del hardware disponible. Para el cilculo de la eficiencia se parte
de la ecuacién 6.1, en la cual T; es el tiempo que toma un solo procesador en ejecutar el
Algoritmo Genético para cada uno de los modelos, N es el nGmero de procesadores, y T, es el
tiempo que toman AV 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 nimero de procesadores, la eficiencia
del sistema disminuye por el incremento en las comunicaciones. Para el modelo farming, la
eficiencia cae mds rdpidamente en comparacion con los modelos de difusién y migracién. Uno
de los factores que afectan el comportamiento de la eficiencia es la relacién entre el tiempo de
procesamiento y el tiempo de comunicaciones correspondiente al envio y recepcién de
informacién. El hecho de que el proceso de seleccién sea realizado exclusivamente en el
procesador maestro incrementa el nimero de comunicaciones con los esclavos, manteniendo en
ciertas etapas del proceso, algunos procesadores esclavos inactivos,

La eficiencia de los modelos paralelos refleja ademds el grado de escalabilidad del sistema
implementado. Los modelos de difusién y migracidn 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 fraccién
serial, éstos nos indican dos aspectos importantes del sistema paralelo en consideracion: el
balance de cargas (distribucién de tareas) y las comunicaciones entre procesadores. De esta
manera, tenemos que, idealmente la fraccion serial debe mantenerse constante con el incremento
en el nimero de procesadores del sistema. En un caso real, el utilizar un mayor nimero de
procesadores implica un incremento en el tiempo de comunicaciones, reflejdndose en un
incremento en la fraccidn serial al aumentar el nimero de procesadores.

En la figura 6.10, se observa que la fraccion serial para el modelo de migracién es menor
a la presentada por difusioén y farming,. Estos niveles en la fraccion serial estdn en funcién de las
comunicaciones presentadas por cada modelo. Como se mencioné anteriormente, el flujo de
informacidn para el modelo de difusidn es mayor que en el modelo de migracién ademds de tener
una comunicacién bidireccional.

En la figura 6.10 también se observa un incremento pronunciado en la fraccién 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 distribucion de las tareas estd
relacionada con la distribucién de las parejas de individuos que se van a recombinar en los N
procesadores esclavos que se empleen. Considerando una poblacién de 60 elementos, tenemos
cada generacién 30 pares de individuos que serdn recombinados. Estas parejas de individuos
pueden ser distribuidas adecuadamente cuando se cuenta con 2, 3, 5 y 6 procesadores. En ¢l caso
de tener 4 procesadores, tendriamos un procesador esclavo con un par de individuos mds para
la recombinacion. Aunque al inicio del proceso ésto es irrelevante, al final todos los procesadores
terminardn sus tareas, con excepcion del procesador con el par de elementos extra, lo cual
ocasiona un desbalance y consecuentemente una reduccidn en la eficiencia en nuestro sistema
paralelo.
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VI1.7. 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 aproximacién o un
mayor acercamiento a lo que es su modelo natural.

En este capitulo se analizaron tres modelos de paralelismo de Algoritmos Genéticos:
farming, migracién y difusidn.

Los resultados obtenidos revelan una reduccion del tiempo de ejecucién al utilizar los
modelos paralelos de Algoritmos Genéticos, comparados con la versién secuencial del AG. El
modelo de migracién presenta la mayor eficiencia estando, en el caso del uso de 6 procesadores,
por arriba del 96%, siguiendo el modelo de difusién con una eficiencia del 93%, y finaimente
farming presentando una eficiencia del 80%.

Otras métricas como la fraccién serial han sido utilizadas para el andlisis de los modelos
paralelos implementados, revelando desbalanceos en el modelo tarming y por tanto una reduccién
considerable en su posibilidad de ser escalado. No obstante, el uso de técnicas de asignacién
dindmica de actividades (considerando estudios cuidadosos de granularidad), mejorarian
considerablemente su respuesta.

Por otra parte, los modelos de difusion y migracién no solamente presentan una alta
escalabilidad, sino que al evolucionar subpoblaciones en forma independiente en cada procesador,
la calidad de la solucién obtenida mejora notablemente. En este sentido, el modelo de difusién
presenta una mejor respuesta al modelo de migracién, ya que al considerar una poblacién local
mayor (incluyendo elementos de procesadores vecinos), contiene una mayor diversidad en dicha
poblacion.
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CAPITULO VII

CONCLUSIONES

VIIL. 1. 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
Genéticos, tanto para disminuir el tiempo de ejecucién como para mejorar la calidad de la
solucién encontrada. La alternativa propuesta planted el objetivo de reducir la complejidad
de cdlculo computacional que presenta el algoritmo de covariancia moditicada, utilizando para
ésto la simplicidad y robustez asociada a la solucién genética.

Los Algoritmos Genéticos, métodos de bisqueda y optimizacién basados en los
mecanismos de la evolucion y la genética natural, parten de una poblacion inicial generada
aleatoriamente que representa un conjunto de posibles soluciones al problema considerado.
La reproduccién de los individuos mds aptos de una poblacion, combinado con operadores
genéticos tomados del medio natural, crean un mecanismo robusto que permite evolucionar
estos individuos adaptindolos al problema hasta obtener la solucién 6ptima. No obstante, el
uso de poblaciones finitas y puntos de muestreo, inevitablemente generan errores que pueden
conducir a valores lejanos al optimo.

Por tal motivo, un estudio de los efectos de diferentes parimetros y esquemas de
repraduccion en el desempeiio de los Algoritmos Genéticos fue llevado a cabo. Basados en
una funcion exponencial creciente se analizaron tres métodos de seleccion: Rulela,
Escalamiento Lineal y Ranking. Asimismo, los efectos de las diferentes probabilidades de los
operadores de mutacidn y cruzamiento, asi como variaciones en el tamafio de la poblacién
fueron analizadas. Este estudio revel6 que la rapidez de convergencia a la solucién éptima de
un método de seleccion en particular, depende de que tan eficientemente dicho método pueda
mantener la diversidad entre los miembros de la poblacién y asi evitar la pérdida de
elementos que pudieran ser fundamentales en alcanzar el valor dptimo. El método Ranking
presenta estas caracteristicas convergiendo al ptimo en pocas generaciones. Los resultados
obtenidos también demostraron que la probabilidad de mutacion en un Algoritmo Genético
debe ser muy pequeiia estando por debajo del 0.1%. En la probabilidad de cruzamiento se
observo que ésta puede estar arriba del 75%, estando en funcién del método de seleccitn
empleado.

109



CAPITULO VII. Conclusiones.

Realizado este estudio y con la finalidad de reducir la complejidad de implementacion
que presenta el método espectral paramétrico, se realiz de manera directa la implementacién
del estimador mediante Algoritmos Genéticos, substituyendo la funcién exponencial utilizada
en el estudio descrito, por la funcidn de error predictivo definida por el modelo del estimador.
A fin de determinar el desempefio de la solucién genética propuesta, se analiz una sefal
conocida de la cual se presentd su espectro tedrico. En este andlisis se varié el modelo del
estimador, observando una respuesta en frecuencia mds cercana a la tedrica con un modelo
de orden 10 en relacién 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 solucién genética demostrd ademads que con pocas generaciones podemos tener una
buena estimacion espectral de la sefial, debido al paralelismo implicito que presentan los AG’s
al explorar diferentes regiones del espacio de soluciones simultineamente reduciendo el costo
computacional.

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

Con el fin de reducir el tiempo de ejecucion 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 programacién de alto nivel OCCAM fueron utilizados para ta
implementacién de los mismos. Tres modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos fueron
implementados: Migracidn, Difusién y Farming. Los resultados obtenidos mostraron una
eficiencia del 96% para el modelo de migracion, 93% para el modelo de difusién y una
eficiencia del 809 para el modelo farming utilizando para ello seis procesadores. Estas cifras
muestean claramente el alto grado de escalabilidad de los modelos de difusién y migracion,
no siendo el caso para el modelo farming.

El ciliculo de la fraccion serial fue una importante herramienta de andlisis de los
sistemas paralelos implementados, revelando importante informacién en relacion a la
distribucién de cargas y al proceso de comunicaciones. Estos resultados mostraron un
desbalanceo de cargas en el modelo farming para el caso de 4 procesadores explicando la baja
eficiencia de este modelo. La fraccion serial presentd los diferentes niveles de comunicacién
de cada uno de los modelos paralelos, asi como el aumento en los intervalos de
comunicaciones cuando el nimero de procesadores del sistema paralelo fue incrementado,
presentando el modelo de migracidn los niveles mids bajos de esta métrica.

Por otra parte, cabe mencionar que debido a las caracteristicas de la funcidn de error

predictivo utilizada en el método paramétrico, ésta posee una complejidad asociada al orden
del modelo empleado para la estimacion espectral. Se ha comprobado que para esta funcién
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en particular, diferentes conjuntos de parimetros pueden producir errores muy cercanos a
cero, lo cual nos indica la presencia en el espacio de soluciones de varios minimos locales.

Para el caso en que se utiliza la solucién de la matriz de covariancia, ésta encuentra
una solucién Gnica dada por la formulacidn de sus ecuaciones y por tanto el error, atin cuando
muy cercano a cero, no podrd mejorarse. Para el caso genético, el algoritmo explora diferentes
regiones simultineamente encontrando mejores respuestas.

Mis avin, 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 difusion y
migracién, intercambiando informacién importante sobre la solucién.

Este trabajo ha presentado la aplicacién de los Algoritmos Genéticos al problema de
anélisis espectral en Flujometria Doppler. No obstante, estos algoritmmos no son exclusivos
de esta aplicacion, con lo cual se presenta un método alternativo para la solucién a problemas
mds 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 reproduccidn y los operadores genéticos de
cruzamiento (empleando el cruzamiento en un solo punto) y mutacion. El empleo de
diferentes formas de implementacidn de estos operadores, el estudio de otros esquemas de
reproduccion y sus efectos en el comportamiento del AG, asi 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
implementaci6n. Estas versiones de AGP’s plantean el estudio de otros modelos paralelos que
nos permitan adn mds reducir el tiempo de procesamiento, ademds de explorar diferentes
topologias y métodos de asignacidn 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 desempefio para
realizar un estudio comparativo con la arquitectura homogénea utilizada.

La disponibilidad de sistemas paralelos y la alternativa genética presentada abre la

posibilidad de implementacion de métodos de estimacion espectral mas complejos que nos
permitan mejorar aun mds la resolucién 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

% Funcién flipm(x): flipm.m
% De acuerdo al pardmetro x’ (probabilidad), retorna ’0’ o0 "1,

function y=flipm(x)

s=rand; % Genera un nimero aleatorio entre 0 y 1,
if s<x
y=1
else
=0;
end

% Funcién decode(a, b): decode.m
% Decodifica una cadena de bits pasando como pardmetros la cadena de bits ’a’ y % la longitud
de la misma ’b’ y regresando un valor real.

function y=decode(a,b)

accum=0.0;

powerof2=1;

for k=b:-1:1
if a(k)==

accum=accum-+powerof2;

end
powerof2=powerot2*2;

end

y=accum;
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% Funcién rnd(z): rnd.m
% Determina un valor aleatoriamente entre 1’ y 'z’

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

% Funcién objfun(x): objfun.m
% Funcién objetivo

function y=objfun(x)
n=10;
coef=1073741824;
y=exp(n*logm(x/coef));

% Funcién select(a, b, ¢): select.m

% Funcién que selecciona por el Método de la Ruleta los individuos a

% recombinarse, donde b’ es la suma de los valores de ad'lptabilidad

% (sumfitness), 'a’ es el tamaio de la poblacidn (popsize) y 'c’ es un vector % que presenta el
valor de adaptabilidad de los individuos.

function y=select(a, b, c)

partsum=0.0; % Suma parcial de adaptabilidad inicializada en *0".
1=0; % Variable de individuo seleccionado inicializada.
rando=rand*b; % Nimero aleatorio por ta suma de adaptabilidad.
while (partsum<rando) & (l<a)
I=1+1; % Mientras "partsum’ sea menor a ‘rando’ y
partsum=partsum+c(l); % 'I’ menor a 'a’.
end
y=h

% preescal.m
% Rutina para el cilculo de los coeficientes *a’ y 'b’ para el método de
% seleccicn de escalamiento,
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fmult=2.0; % Numero de copias para el mejor miembro.
if (min>((fmult*avg)-max)/fmult-1.0))

delta=max-avg;

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

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

else
delta=avg-min;
a=avg/delta;
b=-min*avg/delta;
end

% Funcién y=escala(aa, bb, x): escala.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 pardmetros "aa’, 'bb’ y
% ’x’, el cual es el valor de adaptabilidad presente.

function y=escala(aa, bb, x)
y=x*aa+bb;

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

preescal; % Corre la rutina 'preescal’ para determinar ’a’ y ’b’.
sumfitness=0.0;
for I=1:popsize
fitness1(l)=escala(fitness(l),aa,bb); % Cilculo del nuevo valor de fitness.
sumfitness=sumtitness+fitness1(1); % Suma de los nuevos valores de
end % fitness.

% sorting.m
% Rutina de ordenamiento para-el método de seleccion Ranking, ordenando la
% poblacion en forma descendiente.

x=0;
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while (x < popsize),
x=x+1;
for i=1:popsize-1,
if (fitness(i)<fitness(i+1)),
cromn(i,:)=crom(i,:);
crom(i,:)=crom(i+1,:);
crom(i+1,:)=cromn(i,:);
titnessn(i)=fitness(i);
fitness(i)=fitness(i+1);
fitness(i+1)=fitnessn(i);
end
end
end

% ranking.m

% Rutina para el método Ranking la cual determina el vector con los indices de
% los individuos que van a cruzarse de acuerdo a la posicion que guardan en la
% poblacion ordenada.

maxc=popsize*0.2; % Miximo nimero de copias para el mejor individuo
counter=0; '
i=1;
while i<popsize
if fitness[ij<=avg % Individuo con fitness igual al promedio

medio=i; % le asigna una copia
i=popsize+1;
else
i=i+1;
end
end
ar[medio}=1;
counter=counter+1; % Incrementa contador de copias
const=(1-maxc)/(medio-1); % Calcula constante en base al promedio y al méximo
i=1; % nimero de copias para el mejor elemento

while i<medio
ar[i]=trunc{({const*(i+1))-const)+maxcy, % A cada uno de los individuos

counter=counter+1; % arriba del promedio, les

if counter>popsize % asigna tantas copias como
dec=counter-popsize; % se indique decreciendo de
ar[i]:=ar[i]-dec; % acuerdo a la lista ordenada
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i:=medio+1; % Si se excede el tamaiio de la popsize,
else % elimina el sobrante,
i=i+1;
end
end
for i=(medio+1):popsize % Si con la asignacion de las copias a los
if counter>popsize % individuos arriba del promedio ’counter’
ar[i]=0; % es menor a ’popsize’, otorga una copia a
else % cada uno de los individuos abajo del
ar{i]=1; % promedio hasta que 'counter’=’popsize’.
counter=counter+1;
end
end
i=1;
for k=1:popsize % Crea un vector ’eleccion’ con los indices
while (ar[k]>0 & i<=popsize) % de los indiviuos a los que se les asignaron
eleccionfi]=k: % copins,
arfk]=ar[k}-1;
i=i+1;
end
end

% funcidn seleccio(a,b): seleccio.m

% Funcion de seleccion para el método ranking, teniendo como parimetros ’a’ que
% corresponde al tamafio de la poblacién el cual se va decrementando en cada

% llamada a la funcidn, y "b’ que corresponde al vector “eleccion’ calculado en

% la rutina ranking.m que tiene los indices de los individuos que van a

% contribuir en la generacion de la nueva poblacidn,

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)=0;

x=a-1;

z=h;

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

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

if mutante

y=~a; % Altera su estado de 0" a ’1° o viceversa.
else

y=a
end

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

clc

popsize=input(*Tamaifo de la Poblacidn: *);
lerom=input(’Longitud del Cromosoma: *);
maxgen=input(’Nimero de Generaciones: *);
peross=input('Probabilidad de Cruzamiento: ');
pmutacion=input('Probabilidad de Mutacién: *);

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

crom=[];
fitness=[];
for i=1:popsize
for j=1:lcrom

crom(i,j)=flipm(0.5); % Genera "1’ 0’0",
end
x=decode(crom(i,:), | crom); % Decodifica la cadena.
fitness(i)=objtun(x); % Evalua la funcién objetivo.

end

% estadist.m
% Procedimiento para los cilculos estadisticos.
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% Encuentra el valor de adaptabilidad minimo, mdximo y promedio, asi como la
% suma de todos valores de fitness.

sumfitness=fitness(1);
min=fitness(1);
max=fitness(1);
for j=2:popsize
sumfitness=sumfitness+fitness(j);
if fitness(j)>max
max=fitness(j);
end
if fitness(j)<min
min=fitness(j);
end
end
avg=sumfitness/popsize;

% crossove.m

% Procedimiento de recombinacidn (cruzamineto).

% Con los individuos padres ("matel’ y 'mate2’) determinados por el esquema de
% seleccion), se elige un punto aleatorio entre *1° y “lcrom-1" para el

% intercambio de material genético.

if flipm(pcross)
jeross(lcrom-1);
else
jeross=lcrom;
end
k=1:1:jcross;
cromn(j,k)=mutacion(crom(mate1,k), pmutacion);
k=1:1:jcross;
cromn(j+1,k)=mutacion(crom{mate2 k), pmutacion);
if jeross~=lcrom
k=jcross:1:lcrom;
cromn(j,k)}=mutacion(crom(mate2 k), pmutacion);
k=jcross:1:lcrom;
cromn(j+1,k)=mutacion{crom(matel,k), pmutacion);
end
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% generaci.m
% Generacion de descendientes de acuerdo al cruzamiento de dos individuos
% padres determinados por el esquema de seleccion y mutacion de los mismos.

j=0;
while (j < popsize)
j=ji+t
if opc==
[total, matel, eleccionl=seleccio(total, eleccion);
[total, mate2, eleccion]=seleccio(total, eleccion);
else
matel=select{popsize, sumfitness, titness(:));
mate2=select(popsize, sumfitness, fitness(:));
end
crossove % Llama proceso de cruzamiento
x=decode(cromn(j,:), lcrom);
fitnessn(j)=objfun(x);
J=j+1;
=decode{cromn(},:), lcrom);
fitnessn(j)=objfun(x);
end

% principa.m
% Procedimiento Principal.

opc=menu(’METODOS DE SELECCION",’Ruleta’,"Escalamiento’,’ Ranking");

gen=0;
entrada % Llama proceso “entrada’.
inicialp % Llama proceso “inicialp’.
estadist % Llama proceso “estadist’.
while {gen < maxgen)
gen=gen+1;
if opc== % Si el esquema de seleccion elegido es
preescal % Escalamiento.
escalpop
fitness=fitness1;
else % Si el esquema de seleccion elegido es
sorting % Ranking.
ranking
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end

total=popsize;

end % Si no, el esquema elegido es la Ruleta.
generaci % Llama proceso *generaci’.

estadist % Llama proceso ’estadist’.

vavg(gen)=avg; % LLeva un registro de los valores de adaptabilidad

vmax(gen)=max; % minimo, mdximo y promedio de cada generacidn.
vmin(gen)=min;

crom(:,:)=cromn(:,:); % Sustitucién de poblacion anterior
fitness(:,:)=titnessn(:,:); % por nueva poblacidn.
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APENDICE B

RUTINAS EN MATLAB PARA LA IMPLEMENTACION DEL
METODO DE COVARIANCIA MODIFICADA MEDIANTE AG’s

% entrada.m

% Rutina de entrada de datos.

% Ademis de las probabilidades de los operadores genéticos, el tamano de la poblacién y el
% maximo nimero de generaciones, también se proporciona el orden del modelo ’p’, el
% namero de datos 'n’ y la secuencia de datos "xx*

cle

popsize=input(*Tamaiio de la poblacion: *);

Icrom=input(’Longitud del cromosoma: °);

maxgen=input(’Madximas generaciones: *)’;

peross=input(’Probabilidad de crossover: *);

pmutacion=input(’Probabilidad de mutacion: *);

fname=input(’ Archivo de datos: *,’s’);

eval([load *,fname,’.dat’]);

xx=eval(fname);

p=input("Orden del modelo: ’);

n=input(’Numero de datos: °);

% decodeca.m

% Como la aplicacion es multipardimetros, el ndmero de variables de decision corresponde
% al nimero de subcadenas en las que debe dividirse el cromosoma de acuerdo al orden del
% modelo especificado.

columna=1;
renglon=1;
for jj=1:lcrom,

if ((rem(jj,8)==1) & (jj~=1)) % Cada una de los parimetros es representado
columnaz1; 9 con 8 hits.
renglon=renglon+1; % Cada uno de los renglones de la matriz 'a’
end % representa cada uno de los parametros,
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a(renglon,columna)=crom(j,jj);
columna=columna+1;

end

for jj=1:p, % Los renglones de la matriz *a’ se decodifican
aa(jj)=decodem(a(jj,:),8); % para tener un valor entero no signado.

end :

aa=(aa-128).* (5.0/256); % A cada uno de los valores enteros no signados

parametro(j,:)=aa; % se les aplica una transformacién para tener los

% pardmetros en un rango de [-2.5, 2.5].

% funcién objfunm(z, pp, nn, xx)
% Funcion objetivo que corresponde a la funcion de error predictivo del método de
% estimacion 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=0.0; . % ’pb’ corresponde al error predictivo en atraso.
for n=pp+1:nn,
auxpf=xx(n);
for kk=1:pp
auxpf=auxpt+z(kk)*xx(n-kk);
end
aux pf=auxpf*conj(auxpf);
pf=pf+auxpf;

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

auxpb=xx(n);

for kk=1:pp

auxpb=auxpb+(conj(z(kk))*xx(n+kk));

end

auxpb=auxpb*conj(auxph);

ph=pb+auxpb;
end
pb=pb/(nn-pp);
pe=(pb+pf)/2; % El error predictivo en adelanto y atraso es un promedio ’pf’
y=1-(pe/.002); % *pb’. Como se requiere minimizar la funcién objetivo,

% se aplica un atransformacion para obtener la funcién de
% adaptabilidad (Ec. 4.28), donde C, =0.002.
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APENDICE C

OCCAM 2 TOOLSET Y EL TRANSPUTER

C.1. INTRODUCCION.

Este apéndice es una recopilacion de los aspectos mds importantes para el manejo de la
Plataforma de Procesamiento Paralelo basada en Transputers. Tiene como objetivo presentar
una guia rdpida de los pasos a seguir para la compilacién, ligado, creacién de archivos
ejecutables y carga de un programa en OCCAM en un procesador de la plataforma, asi como la
programacién para el uso de multiples procesadores en paralelo.

Para mayor informacidn reterirse a [1](2).

C.2. OCCAM 2 TOOLSET.

OCCAM 2 Toolset es un sistema de desarrolio de software para la construccién y
depuracién de programas propios de los fransputers. Este software permite crear programas para
todos los tipos de transputers INMOS, ademds de una red de los mismos,

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

Modelo de Programacién.

El modelo de promagracion de OCCAM estd basado en la comunicacion 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 namero de
procesos paralelos, de tal manera que un sistema de sottware puede ser descrito como una
jerarquia de procesos paralelos intercomunicados. Este modelo es consistente con muchos
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APENDICE C, OCCAM 2 Toolset y el Transputer.

La comunicacidn 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 estd listo.

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

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

Confiabilidad.

El lenguaje OCCAM 2 puede ser extensivamente checado en tiempo de compilacidn, y
muchos errores de programacion pueden ser detectados antes de que el programa comra. Esto
mejora significativamente {a confiabilidad y hace la construccidn de programas correctos mas
ripida y tdcil.

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

Programacién en Tiempo Real.

OCCAM 2 proporciona una base sdlida para ta programacion en tiempo real. Las
caracteristicas del transputer que permiten la programacion en tiempo real son las siguientes:

* Implementacion eficiente y directa de procesos paralelos en el hardware.

* Prioridad de proceso paralelos.

* Implementacion de interrupciones de software como mensajes en canales de OCCAM,
de tal manera que las rutinas de interrupcion puedan ser escritas como procesos de alta
prioridad.

* Ficil programacicn de timers.

oc - El compilador de OCCAM 2.
El compialdor de OCCAM 2 toma como entrada un codigo fuente contenido en un

archivo texta de formato estandar. Cualquier editor de texto que produzca archivos ASCH puede
ser usado para crear archivos fuentes de OCCAM.
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APENDICE C. OCCAM 2 Toolset v el Transputer.

El compilador soporta un mimero de directivas de cédigos 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 codigos compilados y librerias.

Herramientas de Generacién de Cédigos.

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

ilink: Este ligador une mddulos compilados separadamente y librerias en un solo archivo
(unidad ligada).

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

Carga de Cidigo.

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

El servidor de archivos del host iserver es una herramienta combinada de cargador y
servidor del host. Cuando se invoca para cargar un programa, se carga el cddigo en el transputer
y proporciona servicios durante el tiempo de corrida en ¢l host (como un programa de 1/O) para

el programa del transputer. iserver corre en la computadora host, la cual no es usualmente un
transputer.

ilibr.

Esta herramienta crea librerias de codigos compilados que pueden ser usadas en
programas de aplicacion. Cada archivo compilado separadamente, es dado como entrada a ilibr,
dando como salida mdédulos de librerias que pueden ser ligados selectivamente.

Librerias de OCCAM.

La tabla 1. lista todas las librerias para el lenguaje OCCAM2.
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LIBRERIA DESCRIPCION
occamx.lib Librerias del compilader.
hostia.lib Libresia de /O de propdsito general.
streamio.lib Saporte de 1/O. )
snglmath.lib Funcioncs malemilicas.
dhimath.lib Funcinnes matemiticas de doble longilud.
string.liby Rutinas de manipulacidn de cadenas,
conveit.lib Rutinas de conversidn de lipos,
Tabla 1.

Constantes.

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

ARCHIVO DESCRIPCION
hostio.inc Ctes. del servitor de archivos del Host.
streamio.ine Constantes de 1/0.
mathvals.inc Constanics matemal icas.
linkaddr.ine Dircceiones de fos Links del 1mnsputer,

Tabla 2.

El compilador automiticamente carga fas librerfas requeridas para un combinacién
especitica de opciones del compilador.
Librerias Matemiticas.

Estas librerias proporcionan funciones trigonométricas y logaritmicas para todos los
diferentes tipos de tansputers.

Librerias de I/O.

Hostio, Esta libreria contiene rutinas que proporcionan ¢l acceso al sistema de archivos
y otros servicios del host via el servidor de archivos. Las rutinas estin basadas en la
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comunicacion con el servidor via el protocolo SP. El protocolo SP estd definido en el archivo
hostio.inc.

La libreria hostio es usada para:

* Manipulacién de archivos.
* Acceso al host.
* Terminal 1/0.

Streamio. Contiene rutinas las cuales proporcionan I/O en un nivel més alto que las
utinas hostio. El protocolo estd basado en un modelo de flujo (’stream”). Esta libreria es usada
para J/O basada en caracteres usando protocolos de flujo (*stream”), y para controlar el despliegue
de pantalla, Los protocolos para la libreria streamio estin definidos en el archivo streamio.ine.

convert.lib. \

La librerfa de conversién de tipos convierte tipos de datos de OCCAM a cadenas ASCII
y viceversa.
C.3. DESARROLLO DE PROGRAMAS.

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

1. Escribir el codigo fuente. El cddigo fuente puede ser escrito usando algin editor
ASCIL E! codigo puede dividirse en varios archivos fuentes.

2. Compilacién. Cada archivo fuente debe ser compilado usando el compilador de
OCCAM 2 oc para producir uno o mds archivos objetos compilados. Cada archivo debe ser
compilado para el mismo o un tipo de transputer o modo de compilacién compatible. Esto es,

oc archivo -t800
donde archivo es el nombre del archivo gue contiene el cédigo fuente con extension .occ, y «t800
es el tipo de transputer donde se correrd el programa. La salida generada por el compilador oc
es un archivo con extensidn .tco.

3. Ligar las unidades compiladas. Los archivos fuentes compilados son ligados para

generar un solo archive conocido como una unidad ligada. Esta operacién también liga los
mdédulos de las librerias requeridas por el programa, las cuales son seleccionadas por el tipo de
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fransputer y modo de compilacion del cddigo de librerfas compiladas.
flink archivo.tco librerial.lib libreria2.lib -t800 - occam8.Ilnk

donde archivo.tco es el archivo objeto compilado generado por oc, librerial.lib, libreria2.lib,
etc., son las librerias requeridas por el programa, -t800 es el tipo de transputer, la opcién -f
especifica un archivo indirecto ligador que contiene comandos y directivas para ilink. Se tienen
tres archivos indirectos para diferentes tipos de transputers. Estos son occam2.Ink, occama.lnk

y occam8.Ink. Estos archivos identifican varias librerias incluyendo librerias del compilador las
cuales son requeridas para ser ligadas con el programa.

El archivo occam8.Ink debe ser usado para los transputers serie T800.
La unidad ligada generada por ilink es un archivo con extension .Jlku.

4, Creacidn del cddigo ejecutable. 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.

icollect archivo.lku -t

donde archivo.lku es la unidad ligada, y la opcidn -t indica que ¢l programa se va a correr en
un solo transputer. El programa ’bootable’ se va a escribir en el archivo archivo.btl,

icollect también va a crear un archivo binario de configuracion. Este archivo describe la
configuracion de la red que para nuestro caso serd un solo transputer, Este archivo presenta la
extension .cifb y es creado para ser usado por el depurador.

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

iserver -Puxdea2:it de site -se -sb archivo.btl

donde -Puxden2 especifica la mdquina hosts, :# de site especifica el site asignado para correr los
programas. La opcion sb especifica el archivo a ser ejecutado y carga el programa en el
transputer. Tiene el efecto de inicializar el transputer (*reset’), abrir la comunicacion con el host,
y cargar el programa, La opcién se lleva al servidor a terminar el programa si éste presenta
errores. archivo.btl es el archivo ejecutable generado por icolleet.
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Resumiendo todos estos pasos de una manera gritica tenemos la siguiente figura,

icol lect

@ Iserver

Arquitectura de Compilacion de OCCAM 2 Toolset.

Creacién de Librerias,

Para Crear una libreria se requieren dnicamente dos pasos:

1. Con el compilador de OCCAM 2 oc, compilar el archivo del cédigo fuente de las
librerias.

oc archivo
archivo puede tener cualquier extension.

2. oc genera como salida un archivo con 1a extension .teo. Este archivo es 1a entrada para
ilibr, dando como resultado un archive con extension .lih. Este archivo puede usarse dentro de

la estructura de un programa en OCCAM mediante la directiva #USE.

ilibr archivo.tco

C.4. CONFIGURACION DE REDES DE TRANSPUTERS.

Para la contruccién de programas para una red multitransputer un programa es dividido
en up numero de componentes, y cada una de éstos se implementa como un proceso en OCCAM.
Cada proceso puede comunicarse con otros procesos residentes en el mismo transputer o, via
links, con procesos en otros transputers.,
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Estos programas deben ser contigurados para correr en una red fisica de transputers. Para
tal efecto se requiere de un archivo de configuracion escrito en el lenguaje de configuracion de
OCCAM. Este archivo es creado por el usuario como un archivo texto.

Maodelo de Configuracidén.
Este modelo consiste de las siguientes partes:

* Descripcién de la red del hardware.

* Descripcion 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.

Lenguaje de Configuracion.

Una descripcién de configuracién consiste de una secuencia de declaraciones e
instrucciones. Estas son evaluadas por el compilador de OCCAM, el cual es llamado durante la
configuracién por la herramienta contigurador occonf.

Las declaraciones de contiguracién introducen procesadores tisicos y arcos de la red,
conexiones de red y atributos del procesador, procesadores lgico a ser mapeados a procesadores
fisicos, la descripcion del software, y el mapeo entre procesadores ldgicos y fisicos. A las
descripciones de configuracion generalmente le siguen las intrucciones las cuales desempefian
varias acciones relacionadas a las declaraciones. En las tablas 3 y 4 se presentan las descripciones
de las declaraciones de contiguraciones y los instrucciones de configuracion, respectivamente.

DECLARACION | DESCRIPCION.

NODE Declars procesadures (nodos de uma grilica). Pucden considerame fisicos si son definidos com parte de ls
descripeian det 1fW, o tigicos si son definidus como parte de |a deseripcin del SW y mapeados a
procesadares fisicns.

ARC Dectar tns conexiones (aroon de uni grilica) entre procesadores (usando os links del trmansputer). Estas
no necesitan ser declamdas como ARC's al menos que los canales requicran ser explicitamente
calocados en unlink en paticular,

NETWORK Define las conexiones y mrbutos de lox nodas dox previ (r fisicos).
MAPPING Deline el mapen entre los | tégicns y los 1 fisicox.
CONFIG Declara Ia descripeidn del sefiwire,
EDGE Deline conexiones extemas de 1a deseripeian del hardware. Los edges extemas pueden ser el bost o algin
perifé i Vi i
“Tabla 3.
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INSTRUCCION | DESCRIPCION.
SET Define valones para Ios ulributos de NODE,
CONNECT Define ta conexidn culre dos nodos.
MAP Define ¢l mapeo de un dor ldgico aun lisico di do como un NODE,
PROCESSOR Declama un proceso y lo asocia con un procesadar 1égico o fisico.
DO Agrupa una o mis acciones delinidas por los counciados SET, CONNECT o MAP.
Tabla 4.”

a) Descripcién del Hardware.
Esta primera parte del modelo de configuracion estd consistituida por tres etapas.

¢ Declaracion de Procesadores: Los procesadores son declarados para ser del tipo
NODE, del mismo modo que la declaracion de cualquier tipo de variable en OCCAM.

.NODE worker:
[SINODE 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:

[BYTE type: Tipo de transputer.

INT memsize: Tamaiio de la memoria en byte's.

BOOL root: Define un procesador raiz si no hay conexidn al Host.
INT romsize: Tamafio de la memoria ROM asignada al procesador.

4 Descripcidn de la Red: La palabra reservada NETWORK introduce una seccién, la cual
describe la conectividad y atributos de los NODE’s declarados previamente. Esto debe ser
declarado fuera de la descripcion NETWORK, de tal manera que sea visible dentro y fuera de la
descripcion NETWORK.

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

NETWORK simple
SET procesador{type, memsize:="T800", 1024*1024)
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0,
NETWORK simple
DO
SET procesador(type:="T800")
SET procesador{memesize:=1024*1024)

El constructor DO no implica algin orden en particular. Los atributos type y memsize
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. E! atributo romsize debe ser el nimero de byte’s
de ROM en el procesador raiz. 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 £ IS 1024:
NETWORK dos
DO
SET prcol(type, memsize:="7800", 2048*k)
SET proci(root, romsize;:=TRUE, 256*k)
SET proc2(type, memsize:="T414", 1024*k)
CONNECT procllink][0] TO proc2(link]{3]

Conexién ol Host: Se tiene un EDGE predetinido Hlamado HOST, el cual indica la
conexién a una computadora host.

NODE simple;
ARC hostlink:
NETWORK comuhost
Do
SET simple(type, memsize:= "T8G0 ", 1660000)
CONNECT simpleflink][G] TO HOST WITH hostlink

.

Cuando se configura un programa el cual estd disefiado para se ejecutado via un link de
un transputer, un procesador debe estar conectado al EDGE predefinido (HOST),
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b) Descripcién del Software.

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

Los NODE’s pueden ser procesadores logicos o fisicos. Una instruccion PROCESSOR
asocia el nombre de un proceso con el nombre correspondiente del procesador 16gico o fisico.
Un mismo procesador puede ser referenciado en mds de una instruccion PROCESSOR. E|
conjunto de procesos asignados a un procesador correrin concurrentemente en el mismo.

La facilidad de crear librerias de unidades ligadas (extension .1ku) proporciona un método
facil de asignar un proceso en diferentes tipos de procesadores en la descripcién del software.

c) Descripcion de Mapeo.

Una estructura MAPPING es usada si se han declarado procesadores l6gicos. MAPPING
mapea procesadores Idgicos usados en la descripeion del software en procesadores fisicos usados
en la descripcidn del hardware. Esta estructura de mapeo puede aparecer antes o después de la
descripcién del software.

Teniendo declarado los procesadores tisicos, como parte de la descripcion del hardware,
y los procesadores 16gicos, como parte de la descripcion dej software, podemos asignar los
procesos ldgicos a los fisicos usando la instruccion MAP.

MAPPING map
MAP proc.log ONTO proc.fis
Podemos también mapear una lista de procesadores 16gicos a un  procesador fisico
unicamente:
MAPPING map
MAP proc.logl, proc.log2, proc.log3 ONTO proc.fis

Teniendo definidas las tres partes que constituyen ¢l modelo de configuracién para una
red de transputers se presenta el ejemplo siguiente:
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-- Descripei6n del Hardware,

VAL KIS 1024:

VAL M IS K*K:

NODE root.p, worker.p:

ARC hostlink:

NETWORK simple.red

oo}

SET rool.p(type, memsize:="T800", §*M}
SET worker.p(type, memsize:="T8§00", 8*M)
CONNECT root.p[link][ 1] TO HOST WITH hostlink
CONNECT root.p{link][2} TO worker.p[link]{1]

-- Mapeo
NODE rool ., worker.}:
MAPPING
DO
MAP rooi.l ONTO rool.p
MAP worker.l ONTO worker.p

-- Descripeion del Software.

H#INCLUDE "proto.inc”  -- protocolo declarado
#USE "root.lku" -- unidad ligada
#USE "worker.lku" -- unidad ligada
CONFIG
CHAN OF SP {s:
CHAN OF SP ts:
CHAN OF protocol rootto.worker, worker.to.root:
PLACED PAR

PROCESSOR root.l
root.process(worker.to.root, root.ta.worker)

PROCESSOR worker.|
worker.process(root.io.worker, worker.to.rool)

Este archivo de configuracidn debe tener la extension .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
extension .1ku y poder ser incluidos en el archivo archivo.pgm.

oc root.occ

oc worker.occ

ilink root.tco librerias.lib -t800 -f occam8.lnk
ilink worker.tco librerfas.lib -t800 -f occam8.lnk
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herramienta occonf.

Teniendo los archivos ligados de los procesos, se procede a configurar el archivo .pgm con la
occont archivo.pgm

Este comando va a crear un archivo de salida con extension .cth. Para crear el cédigo ejecutable
se debe utilizar la herramienta icollect. Esto es:

icollect archivo.cfb
lo cual va a generar un archivo ejecutable con extensién .pgm.

Para cargar y correr el programa se ejecuta la misma instruccion utilizada para correr un
programa en un solo transputer descrita en la seccion 3.

Este ejemplo se ilustra en la figura 2.

root.p worker .p
T800 TBOO
L] L
\ [y
C1 M Voo ca M
T \ 4
: v
! Voo
\
.

worker .
process
worker .to .root

Figura 2. Programa de Ejemplo para dos Transputers.
Sumario.

transputers son los siguentes:

Resumiendo, los pasos a seguir para construjr un programa que corra en una red de

1. Especificar como serd distribuido el programa en los transputers de la red.
2. Escribir Ia configuracion para el programa (archivo .pgm):
a) Descripcion del hardware de la red.

b) Descripcion del software de la red.
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1. Especificar como serd distribuido el programa en los transputers de la red.
2. Escribir la configuracién para el programa (archivo .pgm):
a) Descripcion del hardware de la red,
b) Descripcion del software de la red.
c) Mapeo de procesadores 1dgicos a procesadores fisicos.
3. Compilar todos los procedimientos que forman el cédigo 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 configuracion.
5. Correr el contigurador acconf con el archivo de configuracién con extension .pgm.
6. Crear el cidigo ejecutable con la herramienta icollect.
7. Cargar €l programa en la red usando el servidor de archivos (iserver).

REFERENCIAS.

[1] OCCAM 2 Toolset. User Manual Part 1: User Guide ans Tools.
* Inmos,

[2] OCCAM 2 Toolset. User Manual Part 2: OCCAM Libraries and Appendices.
Inmos.
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APENDICE D

PSEUDOCODIGO DE ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS
Y ARCHIVOS DE CONFIGURACION PARA DIFERENTES MODELOS

Modelo de Migracién,

El cédigo que se presenta a continuacién corresponde al Algoritmo Genético Nodal
Monitor para el modelo de migracion. 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: tamafio de la poblacion (popsize), ndmero de generaciones
(maxgen) y el segmento de datos correspondiente a la sefial Doppler (xx).

-- ALGORITMO GENETICO NODAL. MODELO DE MIGRACION

. Include’s
o Use's

PROC pam(CHAN OF SP fs, ts, CHAN OF INDIVIDUO from.ga, t0.ga)
w Definicién de Variables

SEQ
erfor:=TRUE
... Datos de Entrada
to.ga ! popsize; maxgen; seed; niixx
«. Genera Poblacién Inicial
SEQ gen=0 FOR maxgen
SEQ
. Seleceion
. Cruzamiento
. Mutacion
. Popn a Popv
. Estadistica
PAR
-« Proceso de migracidn de una subpoblacién a otra
to.ga ! crom{emigrante]; fitnessfemigrante]
from.ga ? crom[inmigrante}; fitness[inmigrante)
-- Recibe mejor individuo de cada subpoblacion y elige ¢l mejor
to.ge ! max; parametro{vma)
from.ga ? avg; parametros
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El archivo de configuracion correspondiente a las conexiones de los procesadores y
¢l mapeo de procesos a procesadores para el modelo de migraci6n se presenta a continuacién:

-- ARCHIVO DE CONFIGURACION. MODELO DE MIGRACION.

- HwW

VAL K 1S 1024:

VAL M IS K*K:

NODE gam.p, gas.p:
[np-2]NODE  gaa.p:

ARC hostlink:

NETWORK first
DO

SET gam.p(lype, memsize:="T805",8*M)
SET gn5.p(type, memsize:="T805",8*M)

DO i=0 FOR np-2

SET goa.p(i](type, memsize:="T805",8*M)
CONNECT gam.p{link][1] TO HOST WITH hostlink

- Definici6n de procesadores fisicos

-- Definicién de comunicacidn con el Host

-- Atributos de los Transputers
-- Tipa de transputes y tamafo de ls memoris

-- Conexién con el Host,

CONNECT gam.p{link]{2] TO gaa.p[0](link]{1] -- Conexiones entre transputers.
CONNECT gaa.p[0}][link}{3} TO gaa.p[1]{!ink][0]

CONNECT gaa.p[1]{link][2] TO gaa.p[2](link][1]

CONNECT gan.p[2](link][3] TO gaa.p[3][link][0]

CONNECT gaa.p[3][link}{2] TO ga5.p[link][1]

CONNECT ga5.p[link][3] TO gam.p{link](0]

- mapping

NODE gam.l, gasS.l;
[np-2]NODE gaa.l:
MAPPING

Do

MAP gam.] ONTO gam.p
DO i=0 FOR np-2

MAP gaa.[i] ONTO gaa.p(i]
MAP ga5.]| ONTO gaS.p

~SW
H#INCLUDE  “hastio.inc"
#INCLUDE  "proto.ine”

#USE "gam.lku"
#USE "gasS.lku*

#USE "gaa.fku"

CONFIG

CHAN OF SP fs:
CHAN OF SP ts:
PLACE s, 15 ON hostlink:
[np]CHAN OF ANY mig:
PLACED PAR
PROCESSOR gam.|
gam(fs, s, mig[np-1], mig[0})
PAR i=0 FOR np-2
PROCESSOR gaa.l[i}
gaa(mig(i], migli+1])

-- Mapeo de procesos a procesadores
-~ (pracesos légicos a procesos {isicos)

== Declaracién de canales para la comunicacién
-- con ¢l Host

-= Canales para 1a comunicacién entre procesad.
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PROCESSOR gas.|
ga5(mig[np-2], mig[np-1])

Modelo de Difusi6n.

Para el modelo de difusién, al igual que para el modelo de migracion, e! 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 DIFUSION,

« Include's
« Use's

PROC gam(CHAN OF SP s, is, CHAN OF ANY from.ga.up, {rom.ga.down, to.ga.up,
to.ga.down) k

. Definicion de Variables

SEQ
error:=TRUE
neigh:=TRUE
. Datos de Entrada
to.ga.down ! popsize; maxgen; seed; n::xx
« Genera Poblacion Tnicial
SEQ gen=0 FOR maxgen
SEQ
« Scleccion
IF
neigh
SEQ
to.ga.down ! [crom{mate2] FROM 0 FOR lcrom}; fitness[mate2]
from.ga.up ? [mate FROM 0 FOR lcrom]; fin
neigh:=FALSE
TRUE
SEQ
to.ga.up ! [crom{mate2) FROM 0 FOR lcrom); [itness|mate2}
from.ga.down ? {mate FROM 0 FOR lceram]; fitt
neigh:=TRUE
. Cruzamiento
« Mutacion
. Popn a Popv
. Estadistica
-- Recibe mejor individuo de cada subpoblacion y elige el mejor
to.ga.down ! max; purametrofvma|
from.ga.up ? avg; paramelros

Comparando el modelo de difusidn con el modelo de migracién, podemos observar
que éstos son muy semejantes, con la diferencia bisica en comunicaciones entre un modelo
y otro. En el modelo de difusidn se tiene una comunicacién bidireccional, especificdndose los
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canales como from.ga.up y to.ga.up para la comunicacién con la subpoblacién I-1, y los
canales from.ga.down y to.ga.down para la comunicacién con la subpoblacién I+1. Ademis
observamos que la fase de comunicacion se presenta después del proceso de seleccion.

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

-- ARCHIVO DE CONFIGURACION. MODELO DE DIFUSION.
- HW

VAL K 1S 1024:

VALM IS K*K:

NODE gam.p, gas.p:

[np-2]NCDE  gana.p:

ARC hostlink:

NETWORK first
DO

SET gam.p(lype, memsize:="T805",8*M)}
SET gaS.p(type, memsize:="T805",8*M)
DO i=0 FOR np-2

SET gaa.p[i}(type, memsize:="T805",8*M}
CONNECT gam.p[link][1] TO HOST WITH hostlink
CONNECT gam.p[link][2] TO gaa.p|0]{link][1]
CONNECT gaa.p[O][link]{3] TO gaa.p[1]{iink}{0]
CONNECT gaa.p{1]{link](2] TO gaa.p[2)[link][1]
CONNECT gaa.p[2]{link][3] TO gaa.p[3][link][0}
CONNECT gaa.p[3)[link][2] TO gas.pflinkj[1]
CONNECT gaS.p{link][3] TO gam.p{link](0]

-- mapping
NODE gam.}, gas.l:
{np-2]NODE gaa.l:
MAPPING

DO

" MAP gam.! ONTO gam.p
DO i=0 FOR np-2
MAP gna.l[i] ONTO gaa.pji]
MAP ga5.1 ONTO gaS.p

-SW
#INCLUDE  “hostio.inc”
#INCLUDE "prote.ine”

#USE "ganlku"
#USE "ga5.ku"
#USE "gas.lku"
CONFIG
CHAN OF SP fs:
CHAN OF SP ts:

PLACE fs, ts ON haostlink:
[np]CHAN OF ANY dif.d, dif.i:
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PLACED PAR

PROCESSOR gam.}

gam(fs, ts, dif.d[np-1)}, dif.i[np-1), dif.i[0}, dif.d[0])
PAR i=0 FOR np-2

PROCESSOR gaa.l[i}

gaa(dif.d[i), difi[(np-2)-i], difii[(np-1)+i], dif.d[i+1])

PROCESSOR gas.

gaS(dif.d[np-2}, difi[0}, dif.i[1], dif.d[np-1])

Modelo Farming.

A diferencia de los modelos de migracién y difusién, 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 FARMING.

.. Include’s
o Use's

PROC gac(CHAN OF SP (s, ts, CHAN OF ANY from.w1, from.w2, to.wl, to.w2) .
« Declaracion de Variables

SEQ
error:=TRUE
going:=TRUE
. Datos de Entrada
. Genera Poblacion Inicial
SEQ gen=0 FOR maxgen
SEQ
. Scleccion
IF
going
PAR
to.w1 ! [pool FROM 0 FOR (popsize/2)}; xx; seed; maxgen
to.w2 ! [pool FROM (popsize/2) FOR (popsize/2)]; xx;
seed; maxgen
going:=FALSE
TRUE
SEQ
from.w1 ? [crom FROM 0 FOR (popsize/2)|;
{litness FROM 0 FOR (popsize/2))
from.w2 ? [crom FROM (popsize/2) FOR (popsize/2)];
[fitness FROM (popsize/2) FOR (popsize/2)]
max, vma, avg, vimi:=ESTADISTICA{popsize, filness)

En el AG controlador o maestro podemos ver que se realiza el procedimiento de
seleccién creando un ’'matepool’ con las parejas de los individuos seleccionados, y
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posteriormente envia a las procesos esclavos parte de este matepool’ para que realicen el
cruzamiento, mutacién y evaluen los nuevos miembros, regresando estos datos al proceso
controlador para realizar el proceso estadistico y pasar a la siguiente generacidn tepitiendo
este mismo proceso. En el AG esclavo se realiza, como se menciond, el cruzamiento,
mutacién de las parejas recibidas del maestro, y la evaluacién de los nuevos individuos. Para
los procesos esclavos se presenta el siguiente pseudocddigo:

-- ALGORITMO GENETICO ESCLAVO. MODELO FARMING.

« Include’s

.. Use's

PROC gaw(CHAN OF ANY from.monitor, to.monitor, fron.wi, fromw2, to.wl, to.w2)

« Declaracion de Variables

SEQ
going:=TRUE
prime:=TRUE
primr:=TRUE
WHILE going
SEQ
IF
primg
PAR
from.monitor ? {crom FROM 0 FOR popsize/2}; xx; seed; maxgen
primr:=FALSE
TRUE
from.monitor ? [crom FROM 0 FOR popsize/2); maxgen
pop:=popsize/np
IF

¢ prime
PAR
to.wl ! [crom FROM 0 FOR popl; xx; seed-2500(INT32); maxgen
to.w2 ! [crom FROM pop FOR pop); xx; seed-120(INT32); maxgen
[pool FROM 0 FOR pop]:=[crom FROM (2*pop) FOR pop}
prime:=FALSE
TRUE
PAR
to.wi ! f[crom FROM 0 FOR popJ; muxgen
to.w2 ! [crom FROM pop FOR pop}; maxgen
[pool FROM 0 FOR pop}:=[crom FROM (2*pop) FOR pop|

maxgen <=0
going:=FALSE
TRUE
SKIP
. Cruzamienta
« Mutacidn
PAR
from.wl ? {cromn FROM pop FOR pop]; [finessn FROM pop FOR popji
[parametron FROM pop FOR pop]
from.w2 ? [cromn FROM (2*pop) FOR pop]; [fitnessn FROM (2*pop) FOR pop];
v [parametron FROM (2*pop) FOR pap|
to.monitor ! {cramn FROM 0 FOR popsize/2);
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[fitnessn FROM 0 FOR popsize/2];
[parametron FROM O FOR popsize/2]

Si los procesos esclavos no presentan ramificaciones, se tiene el siguiente cédigo:
- ALGORITMO GENETICO ESCLAVO. MODELO FARMING.

w Include's
o Use's

PROC gaS(CHAN OF ANY from.monitor, to.monitor)
. Declaracion de Variables

SEQ
going:=TRUE
primr:=TRUE
WHILE going
SEQ
IF
primr
SEQ
from.monitor ? [pool FROM 0 FOR popsize|; xx; sced; maxgen
primr:=FALSE
TRUE
from.monitor ? {pool FROM 0 FOR popsize}; maxgen

maxgen <=0
going:=FALSE
TRUE
SKIP
« Cruzamiento
. Mutacién
to,monitor ! [crom FROM 0 FOR popsizef;
[fitness FROM 0 FOR popsizc);
[parametro FROM 0 FOR popsize)

El archivo de configuracidn para el AGP modelo farming es el siguiente:

-~ ARCHIVO DE CONFIGURACION. MODELO FARMING.
VAL K IS 1024: -

VAL M Is K*K:

NODE gac.p:

{4]NODE ga5.p:

[2]JNODE gaw.p:

ARC hostlink:

NETWORK farming

Do
SET gac.p(type, memsize:="T805",8*M)
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DO =0 FOR 4

SET ga5.p(i)(type, memsize:="T805",8*M)
DO =0 FOR 2

SET gaw.p[i}(type, memsize:="T805",8*M)
CONNECT gac.p[link][1} TO HOST WITH hostlink
CONNECT gac.p{link][2] TO gaw.p[0]{link][1)
CONNECT gac.p[link][3] TO.gaw.p[1]{link]{0]
CONNECT gaw.p[0]{link][0] TO gaS.p[0][link]{3]
CONNECT gaw.p|[0][link][3] TO gas.p[1}{link][0]
CONNECT gaw.p|1][link][2] TO gas.p{2)|tink][1]
CONNECT gaw.p[1][link]}[3] TO ga5.p[3]|link][0]

-- mapping
NODE gac.l:
[4]NODE gas.l:
[2]NODE gaw.l:
MAPPING
DO
MAP gac.i ONTO gac.p
DO.i=0 FOR 2
MAP gaw.1[i} ONTO gaw.p|i]
DO i=0 FOR 4
MAP gaS5.l[i] ONTO ga5.p|i}

-SW

#INCLUDE  “hostio.inc"
#INCLUDE  "protof.inc”
#INCLUDE  "linkaddr.inc"

#USE "gaclku"

HUSE "gnS.lku"

#USE "gaw.lku"
CONFIG

CHAN OF SP f{s:
CHAN OF SP ts:
PLACE fs, ts ON hosllink:
[2]CHAN OF ANY to.worker, from.worker:
[4]JCHAN OF ANY to.nt, from.nt:
PLACED PAR
PROCESSOR gac.| ‘
gac(fs, ts, from.worker[0], from.worker|[1], to.worker{0)), to.worker{1])
PAR i=0 FOR 2
PROCESSOR guw.|[i]
gaw(to.worker]i], from.worker(i}, lromam|2*i],from.m[(2*)+1],
to.nt[ 2], to.ni[{2*%i)+1])
PAR i=0 FOR 4
PROCESSOR gas.|[i]
gas(tont[i], from.nt[i])

D8



	Portada
	Contenido
	Capítulo I. Introducción
	Capítulo II. Antecedentes
	Capítulo III. Investigación de Métodos de Selección y el Efecto de Diferentes Parámetros en Algoritmos Genéticos
	Capítulo IV. Estimación Espectral Paramétrica Utilizando Algoritmos Genéticos
	Capítulo V. Estimación Espectral en Flujometría Doppler
	Capítulo VI. Modelos de Paralelismo en Algoritmos Genéticos
	Capítulo VII. Conclusiones
	Apéndices



