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1. Introduccién

Algoritmos genéticos paralelos tolerantes a fallos.

El proyecto desarrollado se basa en un estudio sobre los algoritmos genéticos en el
procesamiento paralelo.

Cuando varios procesadores trabagjan simultdneamente ejecutando un algoritmo
genético, intercambian las soluciones que van obteniendo en cada generacion.

Si se da el caso de que uno de ellos falla, las soluciones a las que ha llegado hasta
ese momento, son desechadas.

El objetivo del proyecto es averiguar qué es mas eficaz: ¢deberiamos desechar los
resultados del procesador fallido o, por el contrario, debemos continuar la ejecucion
teniendo en cuenta los resultados obtenidos por este procesador hasta el momento de la
caida?

En el experimento, vamos a realizar todas las pruebas sobre un sistema Unix,
haciendo uso de las librerias de PGAPack.

Para el paso de mensajes entre procesadores, utilizaremos las sentencias que nos
proporciona MPI.

Las pruebas se estan realizando sobre una méquina multiprocesador ubicada en los
laboratorios de informatica, que cuenta con 8 procesadores, entre los que se repartiran
las diferentes gjecuciones de los algoritmos.

Realizaremos multiples pruebas con varios algoritmos, haciendo fallar algin
procesador para comprobar si se pueden aprovechar las generaciones obtenidas hasta el
momento por el mismo.

Para llevar a cabo el experimento disponemos de diversos algoritmos genéticos.
One-Max, F-Trap, Fmodal, Rastrigin, Schwefel y Rosenbrock, implementados en C.

Es importante la decision de la codificacion de los individuos para la €jecucion de
algoritmos genéticos.

Se trata de individuos con alelos binarios, cuya longitud dependera del
experimento lanzado en cada ejecucion.

Para poder seguir el rastro de las generaciones, viendo por qué procesador van
pasando, y quién las ha generado, afiadiremos informacion extra en cada individuo, para
un mejor seguimiento de los mismos.
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En el lanzamiento de las pruebas de ejecucion, podremos elegir todas las

posibilidades que nos ofrece el PGA-Pack, tales como:

© N>

Tipo de cruce

Tipo de fitness

Tipo de mutacion

Tipo de reemplazamiento

Tipo de seleccidon

Longitud del individuo

Tamafio de la poblacion

NUmero de iteraciones

Cada cuantas generaciones intercambiamos
Cuantos individuos intercambiamos cada vez

w W W W W W W W W W

Todas estas caracteristicas se explicaran mas adelante.

1.1. Organizacion del trabajo:

En resto de documento trataremos los siguientes puntos:

Algoritmos genéticos. Definicion y explicacion de los mismos. Diferentes
opciones a considerar para su codificacion.

Algoritmos paralelos. Qué es la programacion paralela. Técnicas de
procesamiento paralelo utilizadas en el proyecto actual.

Algoritmos genéticos paralelos. Consideraciones a tener en cuenta para
paralelizar el cddigo para su gecucion en diferentes procesadores.

PGA-Pack. Funcionamiento. Sus principales opciones configurables y
modificaciones realizadas para su uso.

Funciones de prueba. Explicacion de las funciones implementadas para realizar
los experimentos.

Resultados experimentales. Explicacion de los resultados obtenidos.
Conclusiones obtenidas. Gréficas explicativas

Futuraslineas de trabajo.

Referencias.

10. Bibliografia
11. Apéndices.

§ Codigo enC.

§ Explicacion de los méodos utilizados para sacar conclusiones
(realizacion de gréficas de los datos obenidos mediante macros en
Microsoft Excel).

§ Gréficas de los experimentos realizados.
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2. Algoritmos geneéticos

2.1. Definiciéon

Un algoritmo genético es una técnica de programacion que imita a la evolucion
biol6gica como estrategia para blsgueda y optimizacion en la resolucion problemas.

Dado un problema especifico a resolver, la entrada del algoritmo es un conjunto
de soluciones potenciales a ese problema, codificadas de alguna manera, y una métrica
[lamada funcion de aptitud (o funcion de coste, o fitness) que permite evaluar
cuantitativamente a cada candidata. Estas candidatas pueden ser soluciones que ya se
sabe que funcionan, con el objetivo de que el Algoritmo Genético las mejore, pero se
suelen generar aleatoriamente.

Luego el Algoritmo Genético evalUa cada candidata de acuerdo con la funcion de
aptitud. En un acervo de candidatas generadas aleatoriamente, por supuesto, la mayoria
no funcionaran en absoluto, y seran eliminadas. Sin embargo, por puro azar, unas pocas
pueden ser prometedoras -pueden mostrar actividad, aunque sblo sea actividad débil e
imperfecta, hacia la solucion del problema.

Estas candidatas prometedoras se conservan y se les permite reproducirse. Se
realizan multiples copias de ellas, pero las copias no son perfectas, se introducen
cambios aleatorios durante el proceso de copia. Luego, esta descendencia digital
prosigue con la siguiente generacion, formando un nuevo acervo de soluciones
candidatas, y son sometidas a una ronda de evaluacion de aptitud. Las candidatas que
han empeorado 0 no han mejorado con los cambios en su cédigo son eliminadas de
nuevo; pero, de nuevo, por puro azar, las variaciones aleatorias introducidas en la
poblacion pueden haber mejorado a algunos individuos, convirtiéndolos en mejores
soluciones del problema, mas completas o més eficientes. De nuevo, se seleccionan y
copian estos individuos vencedores hacia la siguiente generacion con cambios
aleatorios, y €l proceso se repite. Las expectativas son que la aptitud media de la
poblacion se incrementara en cada ronda y, por tanto, repitiendo este proceso cientos o
miles de rondas, pueden descubrirse soluciones muy buenas del problema.

Los algoritmos genéticos son métodos de optimizacion, que tratan de resolver el
mismo conjunto de problemas que se ha contemplado anteriormente, es decir, hallar
(xi,...,xn) tales que F(xi,...,xn) sea méximo. En un algoritmo genético, tras parametrizar
el problema en una serie de variables, (xi,...,xn) se codifican en un cromosoma. Todos
los operadores utilizados por un algoritmo genético se aplicaran sobre estos
cromosomas, 0 sobre poblaciones de ellos. En € algoritmo genético va implicito el
método para resolver el problema; son solo pardmetros de tal método los que estan
codificados, a diferencia de otros algoritmos evolutivos como la programacion genética.
Hay que tener en cuenta que un algoritmo genético es independiente del problema, 1o
cual lo hace un algoritmo robusto, por ser (til para cualquier problema, pero a la vez
débil, pues no esté especializado en ninguno.

Las soluciones codificadas en un cromosoma compiten para ver cual congtituye la
mejor solucidn (aunque no necesariamente la mejor de todas las soluciones posibles). El
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ambiente, constituido por las otras camaradas soluciones, ejercerd una presion selectiva
sobre la poblacion, de forma que solo los mejor adaptados (aquellos que resuelvan
mejor el problema) sobrevivan o leguen su material genético a las siguientes
generaciones, igual que en la evolucion de las especies. La diversidad genética se
introduce mediante mutaciones y reproduccion sexual.

En la Naturaleza lo Unico que hay que optimizar es la supervivencia, y eso
significa a su vez maximizar diversos factores y minimizar otros. Un algoritmo
genético, sin embargo, se usara habitualmente para optimizar sélo una funcion, no
diversas funciones relacionadas entre si simultdneamente. La optimizacion que busca
diferentes objetivos simultaneamente, denominada multimodal o multiobjetivo, también
se suele abordar con un algoritmo genético especializado.

Por lo tanto, un algoritmo genético consiste en lo siguiente: hallar de qué
pardmetros depende el problema, codificarlos en un cromosoma, y se aplican los
métodos de la evolucién: seleccion y reproduccién sexual con intercambio de
informacion y alteraciones que generan diversidad. Més adelante veremos este
intercambio de informacion (también llamado operador de cruce), y las alteraciones
(lamadas mutaciones).

Para comenzar la competicién, se generan aleatoriamente una serie de
cromosomas. El algoritmo genético procede de la forma siguiente:

Evaluar la puntuacion (fitness) de cada uno de los genes.

Permitir a cada uno de los individuos reproducirse, de acuerdo con su
puntuacion.

§ Empargjar los individuos de la nueva poblacion, haciendo que
intercambien material genético, y que alguno de los bits de un gen se vea
alterado debido a una mutacién espontanea.

§
§

Cada uno de los pasos consiste en una actuacion sobre las cadenas de bits, es
decir, la aplicacion de un operador a una cadena binaria. Se les denominan, por razones
obvias, operadores genéticos, y hay tres principales. seleccion, crossover (o
recombinacion, u operador de cruce) y mutacion; aparte de otros operadores genéticos
no tan comunes, todos ellos se veran a continuacion.

Un algoritmo genético tiene también una serie de pardmetros que se tienen que
fijar para cada ejecucion, como los siguientes:

§ Tamafio de la poblacion: debe de ser suficiente para garantizar la
diversidad de las soluciones, y, ademas, tiene que crecer mas 0 menos
con el nimero de bhits del cromosoma, aungque nadie ha aclarado cémo
tiene que hacerlo. Por supuesto, depende también del ordenador en el que
se esté gjecutando.

§ Condicién de terminacion: lo mas habitual es que la condicion de
terminacion sea la convergencia del algoritmo genético o un nimero
prefijado de generaciones.

Veamos un diagrama que explica la estructura de los algoritmos genéticos:
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Poblacion
Inicial

l generacion = 0

~ Condicion . SI
Terminacion

Mejor
Individuo

l NO

Transformar
Poblacion

L

Seleccionar
y Reemplazar

generacion + |

2.2. Representacion

Antes de que un algoritmo genético pueda ponerse a trabajar en un problema, se
necesita un método para codificar las soluciones potenciales del problema en
cromosomas, de forma que una computadora pueda procesarlas.

Cada cromosoma (individuo) tiene varios genes (alelos), que corresponden a
sendos pardmetros del problema. Para poder trabajar con estos genes en el ordenador, es
necesario codificarlos en una cadena.

Un enfoque comin es codificar los cromosomas como cadenas binarias.
secuencias de 1s y Os, donde el digito de cada posicidn representa el valor de algin
aspecto de la solucién. Otro método similar consiste en codificar las soluciones como
cadenas de enteros 0 nimeros decimales, donde cada posicion, de nuevo, representa
algln aspecto particular de la solucion. Este método permite una mayor precision y
complejidad que el método comparativamente restringido de utilizar s6lo nimeros
binarios, y a menudo “esta intuitivamente mas cerca del espacio de problemas” .

Un tercer método consiste en representar a los individuos de un Algoritmo
Genético como cadenas de letras, donde cada letra, de nuevo, representa un aspecto
especifico de la solucion. Un ejemplo de esta técnica es el método basado en
“codificacion gramética’” de Hiroaki Kitano, en el que aun AG se le encargé latarea de
evolucionar un sencillo conjunto de reglas Ilamadas gramética libre de contexto, que a
su vez se utilizaban para generar redes neuronales para una variedad de problemas.
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La virtud de estos tres métodos es que facilitan la definicién de operadores que
causen los cambios aleatorios en las candidatas seleccionadas: cambiar un O por un1 0
viceversa, sumar o restar a valor de un niUmero una cantidad elegida al azar, o cambiar
una letra por otra. Otra estrategia, desarrollada principalmente por John Koza, de la
Universidad de Stanford, y denominada programacion genética, representa a los
programas como estructuras de datos ramificadas llamadas &rboles. En este método, los
cambios aleatorios pueden generarse cambiando el operador o alterando el valor de un
cierto nodo del &rbol, o sugtituyendo un subarbol por otro.

La principal diferencia entre los |lamados algoritmos evolutivos y los algoritmos
genéticos es que en los primeros los individuos pueden ser cualquier estructura de datos,
mientras que en los segundos trabajan con poblaciones de cadenas binarias.

Es importante sefialar que los algoritmos evolutivos no necesitan representar las
soluciones candidatas como cadenas de datos de una longitud fija. Algunos las
representan de esta manera, pero otros no; por giemplo, la “codificacién gramatical” de
Kitano, explicada arriba, puede escalarse eficientemente para crear redes neuronales
grandes y complejas, y los &boles de programacion genética de Koza pueden crecer
arbitrariamente tanto como sea necesario para resolver cualquier problema que se les
pida. Mas adelante, en este mismo punto, se tratard con detalle los individuos de
longitud variable.

EJEMPLO 1:

Si un atributo (tiempo) puede tomar tres valores posibles (despejado, nublado,
[luvioso) una manera de representarlo es mediante tres bits de forma que:

(Tiempo = Nublado 6 Lluvioso) y (Viento = Fuerte) se representaria con la
siguiente cadena:
011 10

De esta forma podemos representar facilmente conjunciones de varios atributos
para expresar restricciones (precondiciones) mediante la concatenacion de dichas
cadenas de hits.

Ademas si tenemos otro atributo “Viento” que puede ser Fuerte o Moderado, se
representaria con la siguiente cadena:
011 10

Las postcondiciones de las reglas se pueden representar de la misma forma. Por
ello una regla se puede describir como la concatenacion de la precondicion y la
postcondicion.

La mayoria de las veces, una codificacion correcta es la clave de una buena
resolucion del problema. Generalmente, la regla heuristica que se utiliza es la llamada
regla de los blogques de construccion, es decir, parametros relacionados entre si deben de
estar cercanos en el cromosoma. De esta forma, se codifican mediante grupos de bits o
bytes sucesivos en el cromosoma.
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En todo caso, se puede ser bastante creativo con la codificacion del problema,
teniendo siempre en cuenta la regla anterior. Esto puede llevar a usar cromosomas
bidimensionales, o tridimensionales, o con relaciones entre genes gque no sean
puramente lineales de vecindad. En algunos casos, cuando no se conoce de antemano el
nimero de variables del problema, caben dos opciones: codificar también el nimero de
variables, fijando un nimero méximo, o bien, lo cual es mucho mas natural, crear un
cromosoma que pueda variar de longitud. Para ello, claro estd, se necesitan operadores
genéticos que alteren la longitud.

Normalmente, la codificacion es estética, pero en casos de optimizacion numérica,
el nimero de bits dedicados a codificar un parametro puede variar, o incluso lo que
representen los bits dedicados a codificar cada pardmetro. Algunos paguetes de
algoritmos genéticos adaptan automaticamente la codificacion seglin van convergiendo
los bits menos significativos de una solucion.

Las caracteristicas de una representacion perfecta respecto a los objetos
respresentados son:

1. Completitud: Todos los objetos deben poder ser representados.

2. Coherencia: Unicamente debe representar objetos del problema.

3. Uniformidad: Todos los objetos deben estar representados por la misma cantidad
de codificaciones.

4. Sencillez: Debe ser facil de aplicar el mecanismo de codificacion
objeto « individuo.

5. Localidad: Pequefios cambios en los individuos se han de corresponder con
peguerios cambios en los objetos.

2.2.1. Cromosomas de longitud variable

Hasta ahora se han descrito cromosomas de longitud fija, donde se conoce de
antemano el nimero de pardmetros de un problema. Pero hay problemas en los que esto
no sucede. Por ejemplo, en un problema de clasificacion, donde dado un vector de
entrada, queremos agruparlo en una serie de clases, podemos no saber siguiera cuantas
clases hay. O en disefio de redes neuronales, puede que no se sepa (de hecho, nunca se
sabe) cuantas neuronas se van a necesitar. Por giemplo, en un perceptrén hay reglas que
dicen cuantas neuronas se deben de utilizar en la capa oculta; pero en un problema
determinado puede que no haya ninguna regla heuristica aplicable; tendremos que
utilizar los algoritmos genéticos para hallar el nimero éptimo de neuronas.

En estos casos, necesitamos dos operadores mas. afiadir y eliminar. Estos
operadores se utilizan para afiadir un gen, o eliminar un gen del cromosoma. La forma
maés habitual de afadir un locus es duplicar uno ya existente, el cual sufre mutaciony se
afiade al lado del anterior. En este caso, los operadores del algoritmo genético simple
(seleccion, mutacion, cruce) funcionaran de la forma habitual, salvo, claro esta, que sélo
se haré cruce en la zona del cromosoma de menor longitud.

Estos operadores permiten, ademds, crear un algoritmo genético de dos niveles. a
nivel de cromosoma y a nivel de gen. Supongamos que, en un problema de

10
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clasificacion, hay un gen por clase. Se puede asignar una puntuacion a cada gen en
funcion del nimero de muestras que haya clasificado correctamente. Al aplicar estos
operadores, se duplicaran los alelos con mayor puntuacion, y se eliminaran aguellos que
hayan obtenido menor puntuacion, o cuya puntuacion sea nula.

Por ejemplo, en un problema de clasificacion en el que hay que clasificar los
puntos del cuadrado [0,10]x[0,10] en dos clases, 1 y 2, que no son linealmente
separables. Inicialmente se desconoce cuantos vectores son necesarios para clasificar
estas clases. El algoritmo genético es capaz de hallar un nUmero optimo de vectores, a
cada uno de los cuales se asigna una etiqueta de clase, tales que el error se hace minimo,
en este caso 4 vectores para la primera clase y 5 para la 22 Cada cromosoma estara
compuesto por un diccionario 0 conjunto de vectores, cada uno de los cuales tiene
asignada una etiqueta de clase.

2.2.2. Operadores de nicho

Otros operadores importantes son los operadores de nicho. Etos operadores estan
encaminados a mantener la diversidad genética de la poblacién, de forma que
cromosomas similares sustituyan solo a cromosomas similares, y son especialmente
Gtiles en problemas con muchas soluciones; un algoritmo genético con estos operadores
es capaz de hallar todos los maximos, dedicandose cada especie a un méximo. Mas que
operadores genéticos, son formas de enfocar la seleccion y la evaluacion de la
poblacion.

Una de las formas de llevar esto a es la introduccion del crowding (apifiamiento).
Otra forma es introducir una funcion de comparticion o sharing, que indica como es de
similar un cromosoma al resto de la poblacion. La puntuacion de cada individuo se
dividira por esta funcion de comparticion, de forma que se fecilita la diversidad genética
y laaparicion de individuos diferentes.

También se pueden restringir los emparejamientos, por eemplo, a aquellos
cromosomas que sean similares. Para evitar las malas consecuencias del inbreeding
(cruce entre dos descendientes del mismo padre) que suele aparecer en poblaciones
pequeiias, estos periodos se intercalan con otros periodos en los cuales el
emparejamiento es libre. Las consecuencias del inbreeding se trataran un poco mas
abajo, en el punto del cruce.

2.2.3. Operadores genéticos: seleccion, cruce,
inversion y mutacion.

Y a que estamos hablando continuamente de estos operadores, pasaremos a
explicar detenidamente en qué consta cada uno de ellos:

Inversion
La inversidn es un operador de reordenacion que se basa en la genética natural en

la que el valor de un gen es independiente de su posiciéon en el cromosoma de manera
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gue al invertir el cromosoma se guarda mucha de la informacion del cromosoma
original.

No es un operador que caracterice de forma marcada los algoritmos genéticos,
como son el cruce y la mutacion. Su uso se suele dar en algoritmos que emplean
codificaciones binarias para escapar de situaciones en las que se ha bloqueado el
mecanismo de generacion de bloques constructivos.

La ordenacion seleccionada para codificar soluciones a un problema (el orden de
los componentes que codifican los genes en el cromosoma), puede no resultar
conveniente e impedir que se logre crear bloques constructivos adecuados, haciendo que
el algoritmo sea incapaz de trasladar la busqueda a las zonas mas aptas del espacio de
soluciones. Estas situaciones suelen desembocar en la imposibilidad de converger y en
la desorientacion.

Este inconveniente puede ser resuelto introduciendo en el proceso de
optimizacion, no solo el fenotipo de los individuos (lo que representan las estructuras),
sino también el genotipo (las propias estructuras), es decir: buscar el orden de los
componentes de la cadena que permita construir bloques constructivos de alto
significado y con mayor potencial evolutivo.

Uno de los mecanismos que permite hacer evolucionar las estructuras de
codificacion es la inversion. Este operador actla seleccionando aleatoriamente dos
puntos de la cadena e invirtiendo el orden de los elementos existentes entre ambos. Se
hace necesario que el algoritmo recuerde el significado original de cada uno de los
elementos de la cadena durante los diferentes cambios de orden; esto puede hacerse
mediante el etiquetado de los elementos. Cabe destacar que el proceso de inversion no
modifica a individuo que representa el cromosoma, sino la forma en que dicho
individuo es codificado. Por esta razon, no se modifica tampoco el valor de fitness
(valor de lafuncién de coste) del cromosoma.

El operador inversion puede producir problemas ala horaderealizar el cruce.

Punto de inversion Punto de inversion

W \L

Etigueta [ 1 | 2 | 3 [ 4 [ & | B | T |8 |9 [10] 11 | 12 | 13 | 14 | 15 | 16
Alelo 1 Lo 0 &)1 007 0 1 1 { 1 1 1

Etigueta | 1 | 2 | 3 [ 4 |1 | 10 [ 9| 8 [T |6 |5 |12 13| 14] 1|16
Aklo I e e R 0 i I ) | 0 1 1 1
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Cruce
También llamado crossover, entrecruzamiento o recombinacion.

Consiste en el intercambio de material genético entre dos cromosomas (a veces
méas, como el operador orgia propuesto por Eiben et al.). El cruce es el principal
operador genético, hasta el punto que se puede decir que no es un algoritmo genético si
no tiene cruce, y, sin embargo, puede serlo perfectamente sin mutacion, segiin descubrio
Holland. El teorema de los esquemas confia en él para hallar la mejor solucién a un
problema, combinando soluciones parciales.

Para aplicar el cruce, se escogen aleatoriamente dos miembros de la poblacion. No
pasa nada si se emparejan dos descendientes de los mismos padres; ello garantiza la
perpetuacion de un individuo con buena puntuacion (y, ademas, algo parecido ocurre en
la realidad; es una préctica utilizada, por ejemplo, en la cria de ganado, llamada
inbreeding, y destinada a potenciar ciertas caracteristicas frente a otras). Sin embargo, si
esto sucede demasiado a menudo, puede crear problemas. toda la poblacion puede
aparecer dominada por los descendientes de algin gen, que, ademés, puede tener
caracteres no deseados. Esto se suele denominar en otros métodos de optimizacion
atranque en un minimo local, y es uno de los principales problemas con los que se
enfrentan los que aplican algoritmos genéticos.

En cuanto a teorema de los esquemas, se basa en la nocion de bloques de
congtruccion. Una buena solucion a un problema estd4 constituida por unos buenos
bloques, igual que una buena maquina est4 hecha por buenas piezas. El cruce es el
encargado de mezclar bloques buenos que se encuentren en los diversos progenitores, y
gue serén los que den a los mismos una buena puntuaciéon. La presion selectiva se
encarga de que sblo los buenos blogques se perpetlen, y poco a poco vayan formando
una buena solucién. El teorema de los esquemas viene a decir que la cantidad de buenos
blogues se va incrementando con el tiempo de gecucion de un algoritmo genético, y es
el resultado tedrico mas importante en algoritmos genéticos.

El intercambio genético se puede llevar a cabo de muchas formas, pero hay dos
grupos principales

Cruce n-puntos:
Los dos cromosomas se cortan por n puntos, y el material genético situado entre

ellos se intercambia. Lo més habitual es un cruce de un punto o de dos puntos. Veamos
un ejemplo, donde aparecen sefialados a partir de qué alelo se ha producido € cruce:
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Padre

00010101010101

Madre

10111001110111

Hijo

000100011101112

Cruce uniforme;

Se genera un patron aleatorio de 1s y 0s, y se intercambian los bits de los dos
cromosomas que coincidan donde hay un 1 en el patréon. O bien se genera un nimero
aleatorio para cada bit, y si supera una determinada probabilidad se intercambia ese bit
entre los dos cromosomas. En el siguiente giemplo aparecen sefialados los bits que se
han cruzado, tomando como referencia el individuo correspondiente al padre:

Padre

00010101010101

Madre

10111001110111

Hijo

001100011101112

Cruces especializados:

En algunos problemas, aplicar aleatoriamente el cruce da lugar a cromosomas que
codifican soluciones invélidas; en este caso hay que aplicar el cruce de forma que
genere siempre soluciones vélidas. Un ejemplo de estos son los operadores de cruce
usados en el problemadel vigjante.

Este problema consiste en un vigjante de comercio que ha de visitar n ciudades o
puntos de venta: xi, Xa,..., Xn, Siendo conocidas las n(n-1) distancias entre los puntos
(d;j = distancia desde la ciudad x; alax;; i, j =1, 2, ..., n). El objetivo es pasar una sola
vez por todas y cada una de ellas (volviendo a la ciudad de partida) y su problemaes el
de saber en qué orden debe hacerlo afin de que la distanciatotal recorrida sea minima.
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Cruce segmentado:

Se trata de una variante del cruce multipunto (cruce de n-puntos), en el que el
nimero de puntos es variable. En lugar de definir un valor concreto se define una
probabilidad de que al llegar a cierto elemento de la cadena durante la reproduccion, se
introduzca o0 no un punto de cruce. A dicha probabilidad se le denomina “probabilidad
de segmentacion”. Por gemplo, un valor de la probabilidad de segmentacion de 0,15
indica que en promedio, el nimero de puntos de cruce en cada proceso reproductivo
sera 0,15*long , siendo “long” la longitud de las cadenas, aunque no necesariamente
tomaré dicho valor.

M utacion

En la Evolucién, una mutacion es un suceso bastante poco comuin (sucede
aproximadamente una de cada mil replicaciones), como ya se ha visto anteriormente. En
la mayoria de los casos las mutaciones son letales, pero en promedio, contribuyen a la
diversidad genética de la especie. En un algoritmo genético tendran el mismo papel, y la
misma frecuencia (es decir, muy baja).

Una vez establecida la frecuencia de mutacion, por ejemplo, uno por mil, se
examina cada bit de cada cadena cuando se vaya a crear € nuevo individuo a partir de
sus padres (normalmente se hace de forma simultanea a cruce). Si un nimero generado
aleatoriamente esta por debajo de esa probabilidad, se cambiara el bit (es decir, de0al
odela0). S no, sedejaracomo estd. Dependiendo del nimero de individuos que haya
y del nimero de bits por individuo, puede resultar que las mutaciones sean
extremadamente raras en una sola generacion.

No hace falta decir que no conviene abusar de la mutacion. Es cierto que es un
mecanismo generador de diversidad, y, por tanto, la solucién cuando un algoritmo
genético esta estancado, pero también es cierto que reduce el algoritmo genético a una
busgueda aleatoria. Siempre es mas conveniente usar otros mecanismos de generacion
de diversidad, como aumentar el tamafio de la poblacion, o garantizar la aleatoriedad de
lapoblacién inicial.

Los algoritmos genéticos son capaces de explorar y explotar el espacio de
soluciones. Por explotar se entiende realizar una busqueda exhaustiva en una zona
restringida del espacio. Estatarea se realiza mediante el operador cruce, que actlia como
un intensificador de la blusgueda en la zona del espacio de soluciones actualmente
ocupada por la poblacion. El efecto exploratorio, por e que se prospectan zonas del
espacio alejadas de las soluciones presentes en la poblacidn, es asumido por el operador
mutacion. Como se representa a continuacion, mientras la poblacion converge hacia un
optimo local, esa zona del espacio de soluciones es estudiada, posteriormente, el
operador mutacion hace posible el salto hacia otros lugares inexplorados.
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El operador cruce El operador mutacion I:l
intensifica [a bisgqueda diversifica la bisgiieda

Seleccion

Antes de hablar de la seleccion, deberemos explicar la funcién de evaluacion de
individuos o funcion de coste:

2.2.4. Funcioén de coste

El otro aspecto fundamental en el desarrollo de un AG es la eleccion de una buena
funcion de coste. La funcion de coste debe evaluar a los individuos para indicar cual es
la calidad de la solucién que representan y poder realizar el proceso de seleccion. Un
ejemplo tipico es el siguiente. Supongamos que tenemos una cadena de 6 bits en la que
se quiere maximizar el nimero de unos que contiene la cadena (algoritmo denominado
“One Max”, el cual se va a utilizar para nuestro proyecto). En este caso la funcién de
coste seria f1(x) = X, donde x es el nUmero de 1s que contiene la cadena (individuo)
evaluada. Asi el individuo [ 00 0 0 1 1] tendria asociado un valor de la funcién de
costeigual a2y el individuo[ 01101 1] unvalor de4.

Normalmente los AGs tratan de maximizar una funcién, pero si lo que se quiere es
minimizar, no hay mas que utilizar la inversa de la funcion objetivo, o bien
multiplicarla por -1. Para el mismo ejemplo si se quiere minimizar el nimero de 1senla
cadena de caracteres, se pueden utilizar las funciones f2(x) =-x 6 f3(x) = 1/x. Otra
opcion es cambiar el significado de x para que represente el nUmero de ceros que
contiene cada cromosomayy utilizar la funcion f1(x).

Veamos un gjemplo un poco mas complejo. Suponiendo que tenemos 8 empleados
gue queremos destinar a diferentes ciudades, imaginemos que el desplazamiento de cada
una de las personas tiene un coste para la empresa dependiendo a la ciudad a la que
vayan (ver tablal).
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Empleado | CosteBilbao | Coste Mdlaga | Coste Granada | Coste Santander
1 22 13 14 17
2 8 9 10 26
3 7 35 46 12
4 53 28 96 15
5 61 17 38 17
6 42 32 33 15
7 21 12 21 12
8 41 29 27 35
(tabla 1)

Si se quiere minimizar el coste de la nueva distribucion no habria mas que utilizar
una funcion de coste de la forma:

f(x) =X 81 fi(x)

donde fi(x) es el coste de cada empleado para la distribucion evaluada. Una de las
distribuciones éptimas seria la representada por el individuo:

21144423

donde cada uno de los empleados podria tomar un valor de 1 a 4, representando la
ciudad a la que seria destinado, y el individuo resultante representaria para cada
empleado la ciudad con menos coste a la que podria ser destinado. Como podemos ver,
no se han impuesto restricciones sobre el nimero de empleados maximo o minimo que
debe ir a cada ciudad.

En ocasiones los AGs tienen aparte de una funcion de coste una funcion objetivo.
Es decir, que aunque la evaluacion se realiza de acuerdo a una funcion se trata de
alcanzar un objetivo que se evallia mediante otra funcion distinta.

Esto suele ocurrir cuando se tratan problemas con restricciones o problemas en los
gue se pretende optimizar distintos parametros conocidos como problemas multi-
objetivo. Esta funcién objetivo no tiene porque ser una funcibn numérica si no
simplemente que se cumpla un criterio o no.
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2.2.5. Evaluacion y Seleccion

Hay muchas formas de realizar la seleccion, pero siempre se debe asegurar que
los mejores individuos tengan una mayor probabilidad de ser seleccionados. Una de las
caracteristicas mas importantes de los algoritmos genéticos es que dejan un camino
abierto a aquellas soluciones que no pertenecen a las mejores, para que puedan aportar
parte de su informacion a la nueva generacion.

Durante la evaluacion, se decodifica el gen, convirtiéndose en una serie de
pardmetros de un problema, se halla la solucién del problema a partir de esos
pardmetros, y se le da una puntuacion a esa solucién en funcion de lo cerca que esté de
la mejor solucion. A esta puntuacion se le llama fitness. Se trata de una funcion
heuristica como las utilizadas en los algoritmos de busqueda de Inteligencia Artificial,
ya que no olvidemos que los algoritmos genéticos son una parte de esta area.

Por ejemplo, supongamos que queremos hallar el méximo de la funcién, una
pardbolainvertida con el maximo en x=1. En este caso, € Unico parametro del problema
es la variable x. La optimizacion consiste en hallar un x tal que F(x) sea méximo.
Crearemos, pues, una poblacién de cromosomas, cada uno de los cuales contiene una
codificacion binaria del pardmetro x. Lo haremos de la forma siguiente: cada byte, cuyo
valor estd comprendido entre 0 y 255, se transformara para agjustarse al intervalo [-1,1],
donde queremos hallar el méximo de la funcion (ver tabla)

Valor binario | Decodificacion | Evaluacion f(x)
10010100 21 0,9559
10010001 19 0,9639

101001 -86 0,2604
1000101 -58 0,6636

El fitness determina siempre los cromosomas que se van a reproducir, y aquellos
gue se van a eliminar, pero hay varias formas de considerarlo para seleccionar la
poblacion de la siguiente generacion:

§ Usar el orden, o rango, y hacer depender la probabilidad de permanencia
o evaluacion de la posicién en el orden.

§ Aplicar una operacion al fitness para escalarlo; como por gemplo, el
escalado sigma. En este esquema el fitness se escala

8§ En agunos casos, el fitness no es una sola cantidad, sino diversos
nameros, que tienen diferente consideracion. Basta con que ta fitness
forme un orden parcial, es decir, que se puedan comparar dos individuos
y decir cudl de ellos es mejor. Esto suele suceder cuando se necesitan
optimizar varios objetivos.
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§ Una vez evaluado el fitness, se tiene que crear la nueva poblacion
teniendo en cuenta que los buenos rasgos de los mejores se transmitan a
esta. Para ello, hay que seleccionar a una serie de individuos

Un algoritmo genético puede utilizar muchas técnicas diferentes para seleccionar a
los individuos que deben copiarse hacia la siguiente generacion, pero abajo se listan
algunos de los méas comunes. Algunos de estos métodos son mutuamente exclusivos,
pero otros pueden utilizarse en combinacion, algo que se hace a menudo.

§ Seleccion elitista: se garantiza la seleccion de los miembros més aptos
de cada generacion. (La mayoria de los algoritmos genéticos no utilizan
elitismo puro, sino que usan una forma modificada por la que el
individuo mejor, o agunos de los mejores, son copiados hacia la
siguiente generacion en caso de que no surja nada mejor). Hay estudios
gue indican que un algoritmo con seleccion elitissa asegura la
convergencia del algoritmo genético hacia un 6ptimo global.

§ Seleccion proporcional a la aptitud: los individuos més aptos tienen
més probabilidad de ser seleccionados, pero no la certeza.

§ Seleccion por rueda deruleta: una forma de seleccion proporcional ala
aptitud en la que la probabilidad de que un individuo sea seleccionado es
proporcional a la diferencia entre su aptitud y la de sus competidores.
(Conceptualmente, esto puede representarse como un juego de ruleta -
cada individuo obtiene una seccidn de la ruleta, pero los mas aptos
obtienen secciones mayores que las de los menos aptos. Luego la ruleta
se hace girar, y en cada vez se elige al individuo que “posea’ la seccion
en laque se pare laruleta).

§ Seleccion escalada: al incrementarse la aptitud media de la poblacion, la
fuerza de la presion selectiva también aumenta y la funcién de aptitud se
hace mas discriminadora. Este método puede ser (til para seleccionar
maés tarde, cuando todos los individuos tengan una aptitud relativamente
altay solo les distingan peguefias diferencias en la aptitud.

§ Seleccion por torneo: se eligen subgrupos de individuos de la
poblacion, y los miembros de cada subgrupo compiten entre ellos. Sélo
se elige aun individuo de cada subgrupo para la reproduccion.

§ Seleccion por rango: a cada individuo de la poblacion se le asigna un
rango numeérico basado en su aptitud, y la seleccion se basa en este
ranking, en lugar de las diferencias absolutas en aptitud. La ventaja de
este método es que puede evitar que individuos muy aptos ganen
dominancia al principio a expensas de los menos aptos, lo que reduciria
la diversidad genética de la poblacion, obstaculizando la busgueda de
una solucién aceptable, y llevandonos a una convergencia prematura,
guedandonos atascados en un maximo local.
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Seleccién generacional: la descendencia de los individuos seleccionados
en cada generacion se convierte en toda la siguiente generacion. No se
conservan individuos entre las generaciones.

Selecciéon por estado estacionario: la descendencia de los individuos
seleccionados en cada generacion vuelven a acervo genético
preexistente, reemplazando a algunos de los miembros menos aptos de la
siguiente generacion. Se conservan algunos individuos entre
generaciones.

Seleccion jerarquica: los individuos atraviesan multiples rondas de
seleccion en cada generacion. Las evaluaciones de los primeros niveles
son més répidas y menos discriminatorias, mientras que los que
sobreviven hasta niveles més altos son evaluados maés rigurosamente. La
ventaja de este método es que reduce el tiempo total de célculo al utilizar
una evaluacion mas rgpida y menos selectiva para eliminar a la mayoria
de los individuos que se muestran poco 0 nada prometedores, y
sometiendo a una evaluacion de aptitud mas rigurosa y
computacionalmente mas costosa 0lo a los que sobreviven a esta prueba
inicial.

Selecciéon Sigma: Es una técnica usada para intentar adaptar la seleccion
seguin evoluciona el algoritmo. Con esta técnica el valor esperado de un
individuo depende de su fitness, del fithess medio de lapoblaciony de la
desviacion estandar de la poblacion.

Seleccion de Boltzman: La técnica anterior consigue una presion de
seleccion constante a lo largo de la ejecucion del algoritmo, pero en
muchas ocasiones es necesaria una variacion de la presion. La seleccion
de Boltzman funciona de manera similar a como funciona el
enfriamiento simulado, variando la temperatura que controla la presion
de seleccidon. La temperatura inicial debe ser muy elevada lo que
significa que la presiéon de seleccién es baja y por lo tanto se prima la
exploracion. La temperatura se va bajando gradualmente con lo que
incrementa la presion de seleccion.

La seleccion utilizada es muy importante para la correcta convergencia del
algoritmo. La presion de seleccion debe ser tal que consiga un equilibrio entre
exploracion y explotacion. Si la presion de seleccion es muy alta se corre el peligro que
individuos de la poblacién inicial con fitness superior a la media, que representan
Optimos locales pero no globales, se reproduzcan en exceso provocando una perdida de
diversidad y una convergencia prematura. Una presion de seleccion baja puede provocar
una busqueda aleatoria 0 en el mejor de los casos una enorme ralentizacion del
algoritmo. Probablemente, lo Optimo fuera un operador de selecciobn que fuera
evolucionando con el algoritmo de manera que en las primeras fases se primara la
exploracion y cuya presion fuera creciendo hasta que se alcanzar un punto en el que se
primara la explotacion.
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2.2.6. Operadores especializados

En una serie de problemas hay que restringir las nuevas soluciones generadas por
los operadores genéticos, pues no todas las soluciones generadas van a ser validas, sobre
todo en los problemas con restricciones. Por ello, se aplican operadores que mantengan
la estructura del problema. Otros operadores son simplemente generadores de
diversidad, pero la generan de una forma determinada:

Zap: en vez de cambiar un solo bit de un cromosoma, cambia un gen completo de
un cromosoma.

Creep: este operador aumenta o disminuye en 1 el valor de un gen; sirve para
cambiar suavemente y de forma controlada los val ores de los genes.

Transposicion: similar al cruce y a la recombinacion genética, pero dentro de un
solo cromosoma; dos genes intercambian sus valores, sin afectar a resto del
cromosoma. Similar a este es el operador de eliminacidn-reinsercion, en el que un gen
cambia de posicidn con respecto alos demés.

Aplicando operador es genéticos

En toda gjecucion de un algoritmo genético hay que decidir con qué frecuencia se
va a aplicar cada uno de los algoritmos genéticos;, en algunos casos, como en la
mutacion o el cruce uniforme, se debe de afadir algin pardmetro adicional, que indique
con qué frecuencia se va a aplicar dentro de cada gen del cromosoma. La frecuencia de
aplicacion de cada operador estara en funcion del problema; teniendo en cuenta los
efectos de cada operador, tendra que aplicarse con cierta frecuencia o no. Generalmente,
la mutacion y otros operadores que generen diversidad se suele aplicar con poca
frecuencia; la recombinacién se suele aplicar con frecuencia alta.

En general, la frecuencia de los operadores no varia durante la ejecucion del
algoritmo, pero hay que tener en cuenta que cada operador es mas efectivo en un
momento de la gecucion. Por gemplo, a principio, en la fase denominada de
exploracién, los mas eficaces son la mutacion y la recombinacion; posteriormente,
cuando la poblacién ha convergido en parte, la recombinacion no es (til, pues se esta
trabajando con individuos bastante similares, y es poca la informacion que se
intercambia. Sin embargo, s se produce un estancamiento, la mutacién tampoco es Util,
pues esta reduciendo el algoritmo genético a una busgueda aleatoria; y hay que aplicar
otros operadores. En todo caso, se pueden usar operadores especializados.

Por ejemplo, en el algoritmo genético para jugar a MasterMind (http:/kal-
el.ugr.es/mastermind), se usan varios operadores genéticos. transposicion, mutacion y
entrecruzamiento. Sin embargo, la mutacion y el cruce dejan de ser efectivos en el
momento que la combinacion que se ha jugado tiene los colores correctos, y en
cualquier caso la tasa de mutacién tendra que ser mayor cuantos menos colores haya
averiguados, por eso las tasas varian durante la ejecucion, convirtiéndose eventualmente
en 0.
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2.3. Tamano de la poblaciéon

Un factor muy importante para la convergencia de los algoritmos genéticos es el
tamafio de la poblacion. El tiempo necesario para que un AG converja a una solucion
Unica depende del tamafio de la poblacion. Goldberg y Deb publicaron un estudio en
1991 en el que demuestran que el tiempo para que un individuo se propague a toda la
poblacion utilizando los métodos mas rapidos de seleccion es O(n * logn) siendo n el
tamarfio de la poblacion. Aunque los algoritmos genéticos son eficientes, sin embargo no
garantizan la obtencion de una solucion oOptima. Su efectividad viene claramente
determinada por €l tamafio de la poblacidn. Es evidente que cuanto mayor sea el nimero
de individuos se exploraran mas zonas del espacio de soluciones. Pero también es
bastante obvio que esto acarreard un costo computacional mayor. Por eso se debe buscar
un compromiso entre el nimero de individuos utilizados y la calidad que se desea
alcanzar.

2.4. Adaptacion del cédigo

La eleccion de un codigo fijo tanto en longitud como en orden tiene varios
inconvenientes. En lo que a orden se refiere, puede ocurrir que un orden fijo produzcala
ruptura de buenos esquemas debido a los efectos del cruce y de la mutaciéon. Este
conocimiento no se conoce en tiempo de “compilacion”, si asi fuera seria tanto como
conocer la respuesta a problema. Por lo tanto seria deseable que la codificacion fuera
cambiando el orden de los bits para evitar la ruptura y desaparicion de los mejores
esguemas. A este problema se le denomina el problema del “Linkage”, se quiere que la
funcionalidad relacionada con la posicion tenga mas probabilidad de permanecer junta
bajo cruces y mutacion, pero no esta muy claro como saber que posiciones deben
conservarse en tiempo de compilacion. La solucién parece ser adaptar el codigo al
tiempo que se avanza en laresolucion del problema.

Otrarazdn para adaptar € codigo es que la longitud fija del cromosoma limita la
complejidad de las soluciones candidatas. Existen estrategias como la programacion
genética que autométicamente permiten la adaptacion del tamafio del codigo puesto que
tras los cruces y las mutaciones los &rboles crecen o se reducen.

2.5. Resumen

Como hemos podido observar, la principal ventaja de los algoritmos genéticos
radica en su sencillez. Se requiere poca informacion sobre el espacio de blsqueda ya
gue se trabaja sobre un conjunto de soluciones o pardmetros codificados (hipétesis o
individuos). Se busca una solucién por aproximacién de la poblacién, en lugar de una
aproximacion punto a punto. Con un control adecuado podemos mejorar la aptitud
promedio de la poblacién, obteniendo nuevos y mejores individuos y, por lo tanto,
mejores soluciones.
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Se consigue un equilibrio entre la eficacia y la eficiencia. Este equilibrio es
configurable mediante los parametros y operaciones usados en el algoritmo. Asi, por
ejemplo, bajando el valor del umbral conseguiremos una rapida solucién a cambio de
perder en “calidad”. Si aumentamos dicho valor, tendremos una mejor solucién a
cambio de un mayor tiempo consumido en la busqueda. Es decir, obtenemos una buena
relacion entre la calidad de la solucién y el costo.

Quizés el punto mas delicado de todo se encuentra en la definicién de la funcion
de evaluacién, y de su eficacia depende el obtener buenos resultados. El resto del
proceso es siempre el mismo paratodos |os casos.

La programacion mediante algoritmos genéticos supone un nuevo enfoque que
permite abarcar todas aguellas areas de aplicacion donde no sepamos como resolver un
problema:

Aplicaciones de busqueda y optimizacién:

Desde aplicaciones evidentes, como la biologia o la medicina, hasta otros campos
como la industria (clasificacion de piezas en cadenas de montaje). Los algoritmos
genéticos poseen un importante papel en este ambito.

Aprendizaj e automatico:

La capacidad que poseen para favorecer a los individuos que se acercan al
objetivo, a costa de los que no lo hacen, consigue una nueva generacién con mejores
reglas y, por lo tanto e sistema serd capaz de ir aprendiendo a conseguir mejores
resultados. Es aqui donde encuentran un estupendo marco de trabajo los algoritmos
genéticos.

Pasos Algoritmo genético:

1. Evaluar lapuntuacion (fitness) de cada uno de los genes.

2. Permitir a cada uno de los individuos reproducirse, de acuerdo con su
puntuacion.

3. Empargjar los individuos de la nueva poblacion, haciendo que

intercambien material genético, y que alguno de los bits de un gen se vea
alterado debido a una mutacién espontanea.
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3. Algoritmos paralelos

3.1. Paralelismo de codigo

En una primera aproximacion, podriamos pensar que dado un programa
secuencial, podriamos ejecutarlo en N procesadores (dentro de la misma maguina o en
diferentes maquinas), 1o que previsiblemente ejecutaria el codigo N veces més rapido.
Esto no es del todo cierto, ya que la ganancia es mucho menor debido a las partes
secuenciales del programa, la sobrecarga debida a las comunicaciones/sincronizaciones
y ladesigualdad de carga en los diferentes procesadores.

Las diferentes posibilidades de la computacién paralela son:

§ Resolucion de problemas en menor tiempo de g ecucion, usando mas
procesadores.

§ Resolucion de problemas con mayor precision, usando mas memoria

§ Resolucion de problemas més reales, usando modelos matematicos més
comple os.

La necesidad de célculo en este Ultimo punto puede ser critica en campos como la
prediccion meteoroldgica. En este campo, sin la computacion paralela seriainviable dar
un prondgtico, ya que el tiempo necesario paratodos los célculos necesarios seria
superior alafecha en la que se quiere dar la prediccion.

El tamafio de grano o granularidad es una medida de la cantidad de computacion
de un proceso software. Se considera como el segmento de codigo escogido para su
procesamiento paralelo:

Nivel de Aplicacion dentro de un Computador
*Entre difeventes aplicaciones independientes

Nivel de Programa o Tarea dentro de una Aplicacion
*Enfre tareas (gjecutables) que cooperan (SPMD o MPMD)

Nivel de Procedimiento dentro de un Programa
*Entre fragmentos de codigo (subratinas)

PARALELISMO EXPLICTTO

Nivel de Bucle deniro de un Procedimiento
sEntre iteraciones dentro de un musmo bucle

Paralelismo lno  Paralelismo grueso

Nivel de bit =3 UNIDADES ARTTMETICAS

*Entre los bits de un operando E P

i ol N o i o s T ] T e i e e e
Z Nivel de Instruccion == SUPERESCALARES ?Bg i{ }l #}

) «Enftre instrucciones o sentencias AL HS, s, o *

- ADDE3,R3,#1 -

2 Nivel de Fases de nna Instruccion == SECGMENTADOS \\_ i

- ol . Lo - ~

u *Entre las fases de ejecucion de vaa mstraccion e | D.. I -TE I EX I ME I WE |
e

-1

|
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Nivel de Aplicacion Grano muy grueso

- Dacenas da miles de mstmcciones |
Explotade por el 5.0 mmlhprogramade

MIMD-MD

Nivel de Programa Grano grueso

< Miles de mstrucciones
Explotade peor 2l programador

Nivel de Procedimisuto Grano medio

= Mil instrucciones
Explotado por 2l programador con ayuda del preprocesador

Nivel de Bucle Grano fino

= 500 instrucciones
Explotado por el compiladeor (paralelizador o vectorizader)

MIMID-MC

Nivel de Instruceion Grano muy fine

- 20 mstrueciones
Explotado por el compilador v el microprocesader

SOBRECARGA DE LAS COMUMNIC ACHONES

GRADO DE PARALELISMO (PARALELISMO MASIVO)

Pasaremos a explicar un poco mas a fondo la parte del paralelismo explicito, que
es del que nos encargaremos:

§

Paralelizacion de grano fino y medio: la paralelizacion del programa se
realiza a nivel de ingtruccion. La paralelizacion se rediza
autométicamente por los compiladores. Por gemplo se trataria de la
descomposicion de bucles.

Paralelizacion de grano grueso: se basan en la descomposicion del
dominio de datos entre los procesadores, siendo cada uno de ellos el
responsable de realizar los calculos sobre sus datos locales.

Pasaremos a tratar un poco més a fondo las estrategias de paralelizacion de grano
grueso cuyo mayor atractivo es la portabilidad, ya que se adapta perfectamente tanto a
multiprocesadores de memoria distribuida como de memoria compartida. Este tipo de
paralelizacion se puede a su vez redizar siguiendo tres estilos distintos de
programacion: paralelismo en datos, programacion por paso de mensajes y
programacion por paso de datos.

§

Paralelismo en datos. El compilador se encarga de la distribucién de los
datos guiado por un conjunto de directivas que introduce el programador.
Estas directivas hacen que cuando se compila el programa las funciones
se distribuyan entre los procesadores disponibles. Como principal ventgja
presenta su facilidad de programacion. Sin embargo suelen tener una
eficiencia inferior a la que se consigue con el paso de mensajes. Los
lenguajes de paralelismo de datos mas utilizados son el estandard HPF
(High Performance Fortran) y el OpenMP.
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§ Programacion por paso de mensges. EI método mas utilizado para
programar sistemas de memoria distribuida es el paso de mensajes o
alguna variante del mismo. La forma mas bésica consiste en que los
procesos coordinan sus actividades mediante el envio y la recepcion de
mensajes.

Las principales ventajas que presentan son la flexibilidad, la eficiencia, la
portabilidad y la controlabilidad del programa. Por contra el tiempo de
desarrollo puede ser mas elevado que para un paralelismo en datos.

Las librerias més utilizadas son por este orden la estandar MPI (Message
Passing Interface) y PVM (Parallel Virtual Machine).

§ Programacion por paso de datos: A diferencia del modelo de paso de
mensgjes, la transferencia de datos entre los procesadores se realiza con
primitivas unilaterales tipo put-get, o que evita la necesidad de
sincronizacién entre los procesadores emisor y receptor. Es un modelo de
programacion de muy bajo nivel pero muy eficiente, aunque en la
actualidad son muy pocos los fabricantes que |los soportan.

3.2. MPI (Message Passing Interface)

El fundamento del MPI es la replicacion del paradigma de programacion
secuencial.

El programador divide la aplicacibn en varios procesos que se ejecutan en
diferentes procesadores sin compartir memoria y comunicandose por medio de
mensajes. La vision del programador es el lenguaje secuencial con variables privadas +
Rutinas de paso de mensajes.

M M M

Como ya se ha indicado antes, la principal ventaja es que es portable de modo
eficiente a cualquier tipo de arquitectura: computador paralelo, red de estaciones y auna
Unica estacion de trabajo.

Un mensgje es una transferencia de datos de un proceso a otro proceso.
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Lainformacion que caracteriza el mensgje es:

En qué variable estan los datos que se envian
Cuéantos datos se envian

Qué proceso recibe el mensaje

Cual es el tipo de dato que se envia

Qué proceso envia el mensaje

Do6nde almacenar los datos que se reciben
Cuantos datos espera recibir el proceso receptor

w W W W W w W

Existen dostipos de envio de mensgje:

1. Sincrono:
- El proceso que redliza el envio recibe informacion sobre la
recepcion  del mensaje (como por ejemplo un fax).
- La comunicacion se completa cuando €l mensaje ha sido
recibido.

2. Asincrono:
- El proceso tnicamente conoce cuando se envia el mensaje (como
por gemplo una postal).
- Lacomunicacion se completatan pronto como elmensaje ha sido
enviado. Generalmente se copia en un buffer.

A su vez, existen dos tipos de operaciones. blogqueantesy no blogueantes, segiin
esperen o0 no ala condicion de finalizacion.

- Operacién no bloqueante: se inicia la operacion y se vuelve al
programa, por medio de otras funciones se puede comprobar la
finalizacion de la operacion (envio fax con memoriay recepcion
fax esténdar).

- Operacién bloqueante: sblo se vuelve a programa cuando la
operacion ha finalizado (envio y recepcion de fax estéandar)

Ahora introduciremos el uso de MPI, por haber sido el estandar elegido para la
realizacion de las pruebas.

Comunicadores:

Son conjuntos de procesos gque pueden intercambiar mensajes. Cada comunicador
contiene un grupo. Los procesos dentro de un grupo estén numerados.

Todas las rutinas de comunicacion MPI reguieren un comunicador, que por

defecto es MPI_COMM_WORLD, que incluye a todos los procesos que se estén
gjecutando cuando el programa comienza.
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Veamos la estructura bésica de un programa en MPI:

‘ *Todas las mutinas devuelven codigo de error

#include <mpi.h>
fx

f*0tros fichercs de cabecera*/
main(int argc, char **argw)
" /% Tnicializacion de MPI */ » Pnmera llamada a MPI (MPI_INITIALIZELD)
MPI Init(sargc, sargv): * Acceso a MPI

* Define MPT_CoOMM WORLD

/* Obtencidén del rango del procesc dencro del grupo ¥/

IPT Comm rank (MPI COMM WORLD. emi rango) . )
MET: Comm: ranic{MET COMM: MORLE, “m—"ngj’"—"“ + Mi rango dentro del comumcﬂdor‘

Averiguar el numerc de procescs dentro del grupo */
o i e [ME cOMM WORLD & A mroc Al o -
o 5 22 (MET - LOMM IWORLE,  £numerh- procesos) '_“‘ « Numero de procesos dentro del comunmad{Jl"

% Finallzasionde MRT 5/ - Ultima llamada a MPI (MFT_TNITIALIZED)
HMEL Pinalizcils - Finalizacion de MPT
exit (0}

= MPI_ARORT (comm) aborta los procesos del
grupo asociado a comm

El nimero de procesos en gjecucion esfijo, pero € nimero de grupos es dinamico,
Se crean, destruyen y un proceso puede estar involucrado en diferentes grupos. Un
contexto es una etiqueta asociada a cada grupo por e sistema. Dos procesos que
pertenecen al mismo grupo y que usan el mismo contexto pueden comunicarse. Un
contexto permite la creacion de diferentes flujos de mensajes. Los contextos particionan
el conjunto de etiquetas de mensajes y los grupos particionan el espacio de procesos. Un
proceso viene identificado por un grupo y un rango, un mensaje por un contexto y una
etiqueta

Aplicaciones M PI

MPI es muy sencillo y la mayoria de los programas se pueden realizar utilizando
solo 6 funciones bésicas.

MPI_INIT: Inicializa las comunicaciones a través de MPI
MPI_FINALIZE: Finaliza las comunicaciones a través de MPI.
MPI_COMM _SIZE: Indica cuantos procesos intervienen en el programa.
MPI_COMM_RANK Indicael indice del proceso actual, siendo este un
nimero entre Oy SIZE-1.

wn W W W

L as dos operaciones basicas para intercambiar informacion entre dos procesos
son:

§ MPI_SEND: Enviar informacién de un proceso aotro
§ MPI_RECV: Un proceso recibe informacidn de otro proceso.
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Process 0

g— Send

= Recv —

Process 1

Si el programa realiza operaciones cooperantes entre todos los procesos las dos

operaciones basicas son:

§ MPI_BCAST: Permite enviar informacién de un proceso a resto de

procesos.
PO| A
P1
Broadcast :
P2
P3

PO
P1
P2
P3

p-Rb-ib-N e

§ MPI_REDUCE: Un proceso recibe informacién del resto y realiza una
operacion acumulativa con todos los datos recibidos.

PO | A
Reduce
P1| B
—
P2|C
P3| D

PO
P1
P2
P3

ABCD
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4. Algoritmos genéticos paralelos

Los principales métodos de paraelizacion de Algoritmos Genéticos consisten en
la division de la poblaciéon en varias sub-poblaciones (demes). Por ello, el tamafio y
distribucion de la poblacion entre los distintos procesadores serd uno de los factores
fundamentales a la ahora de paralelizar un algoritmo evolutivo. A continuacién veremos
una clasificacion de los algoritmos genéticos paralelos y el funcionamiento basico de
cada uno de ellos.

4.1. Clasificacion de los Algoritmos Genéticos
paralelos

La computacion paralela se ha convertido en una parte fundamental en todas las
areas de calculo cientifico, ya que permite la mejora del rendimiento simplemente con la
utilizacion de un mayor nimero de procesadores, memorias y la inclusién de elementos
de comunicacién que permitan a los procesadores trabajar conjuntamente para resolver
un determinado problema.

Al compartir la carga de trabajo entre N procesadores se puede esperar que el
sistema trabaje N veces mas rdpido que con un solo procesador, lo que permite tratar
problemas mas grandes y complicados. Las cosas no son tan sencillas, ya que existen
varios factores de sobrecarga que hacen disminuir el rendimiento previsible. En
ocasiones existen problemas cuya estructura no eslo suficientemente regular como para
obtener rendimientos similares a los esperados.

Otras veces los algoritmos y las técnicas utilizadas no son faciles de paralelizar.
Sin embargo, hay otros, como por gemplo los algoritmos genéticos, que tienen una
estructura que se adapta perfectamente a la paralelizacién. De hecho la evolucién
natural es en si un proceso paralelo ya que evoluciona utilizando varios individuos.

Existen varias formas de paralelizar un algoritmo genético . La primera y mas
intuitiva es la global que consiste basicamente en paralelizar la evaluacion de los
individuos manteniendo una poblacién. Otra forma de paralelizacion global consiste en
realizar una gjecucion de distintos Algoritmos Genéticos secuenciales simultaneamente.
El resto de aproximaciones dividen la poblacién en subpoblaciones que evolucionan por
separado e intercambian individuos cada cierto nimero de generaciones. Si las
poblaciones son pocas y grandes, tenemos la paralelizacion de grano grueso . Si el
nimero de poblaciones es grande y con pocos individuos en cada poblacién tenemos la
paralelizacion de grano fino . Por Ultimo, existen algoritmos que mezclan propiedades
de estos dos Ultimos y que se denominan mixtos. En la figura podemos ver un esquema
de la clasificacion de los Algoritmo Genético Paralelos. Ademas de conseguir tiempos
de ejecucion menores, a paralelizar un Algoritmo Genético estamos modificando el
comportamiento algoritmico, y esto hace que podamos obtener otras soluciones y
experimentar con las distintas posibilidades de implementacion y los distintos factores
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gue influyen en ella. Estas poblaciones van evolucionando por separado para detenerse
en un momento determinado e intercambiar los mejores individuos entre ellas.
Técnicamente hay 3 caracteristicas importantes que influyen en la eficiencia de un
algoritmo genético paralelo y que se analizaran mas afondo en el apartado 3.3 :

§ Latopologia que define la comunicacion entre subpoblaciones.
§ Laproporcion de intercambio: nimero de individuos a intercambiar.

§ Los intervalos de migracion: periodicidad con que se intercambian los
individuos.

AGPs

Paralelizacion de la evaluacion

Métodos que no cambian la estructura
del algoritmo

Ejecucion de varios AGs
secuenciales en paralelo

Grano Grueso
Métodos que cambian |a estructura del ;
. Grano Fino
algoritmo
Mixto

4.2. Paralelizacion global

La paralelizacion global es la forma més sencilla de implementar un algoritmo
genético paralelo. COmo ya se ha dicho, consiste o en paralelizar la evaluacion de los
individuos o en realizar una gjecucion simultanea de distintos Algoritmos Genéticos
secuenciales. Sin embargo es muy Util, ya que permite obtener mejoras en el
rendimiento con respecto a Algoritmo Genético secuencial muy fécilmente sin cambiar
la estructura principal de éste. En la mayoria de las aplicaciones de los Algoritmos
Genéticos la parte que consume un mayor tiempo de célculo es la evaluacion de la
funcion de coste. En estos casos se puede ahorrar mucho tiempo de calculo simplemente
encargando la evaluacion de una parte de la poblacion a distintos procesadores y de una
forma simultanea.

Normalmente la evaluacion de un individuo cuesta exactamente igual para todos
ellos y el tiempo de calculo se puede disminuir aproximadamente en N veces siendo N
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el nimero de procesadores. Evidentemente habrd que tener en cuenta el costo de
comunicaciones y cuanto mas sencilla sea la informacion a enviar menor sera este.
También habra que tener en cuenta el tipo de arquitectura que se esté utilizando y su
facilidad para transmitir un tipo de datos u otro. A continuacion se puede ver una
descripcién de un algoritmo genético en el que se ha paralelizado la funcién de coste.

generacion de la poblacion inicial
while ( no se cumpla la condicion de parada) do
do in parallel
evaluacion de los individuos
end parallel do
seleccion
produccion de nuevos individuos
mutacion
end while

Este método mantiene una poblacion Unica y la evaluacion de los individuos se
realiza en paralelo. La aplicacion de los operadores puede mantenerse global o
realizarse en paralelo aunque generalmente el costo de comunicaciones necesario para
paralelizar estas operaciones no compensa el tiempo de computo ahorrado.

Cuando el programa se para 'y espera el resultado de la evaluacion para todos los
individuos antes de proceder a crear la siguiente generacion, se dice que es una
implementacion sincrona. Este algoritmo tendrd las mismas caracteristicas que un
algoritmo secuencial.

Si el procesador maestro no espera la llegada de todas las evaluaciones tenemos
una implementacion asincrona. En este caso la estructura y comportamiento del
algoritmo difiere de la version secuencial ya que la generacion de los nuevos individuos
no se realiza de la misma forma. No se produce en el mismo instante de tiempo, por lo
gue determinados individuos pueden ser seleccionados en una generacion anterior o
posterior. Puede ser incluso que no sean seleccionados, bien porque su evaluacion llega
tarde y la calidad de la nueva poblacién ha aumentado o bien por la mera probabilidad
intrinseca a los algoritmos evolutivos. La mayoria de las implementaciones de un AGP
global suelen ser sincronas por su facilidad de realizacion.

La otra forma de paralelizacion global consiste Unicamente en enviar varios
algoritmos a distintos procesadores y al final del proceso ver la mejor solucién. El
resultado es el mismo que si gjecutaramos varios AGs secuenciales y escogiéramos la
mejor solucion de todas las obtenidas. En el pseudo codigo mostrado a continuacion se
puede ver un esquema de este método.
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do in parallel
generacion de la poblacion inicial
while (no se cumpla la condicion de parada) do
evaluacion de los individuos
seleccion
produccion de nuevos individuos
mutacion
end while
end parallel do
Escoger la mejor solucion

El modelo de paralelizacion global no hace ninguna distincion sobre la
arquitectura del computador sobre el que se esta gecutando. Se puede implementar
tanto en un computador de memoria compartida como de memoria distribuida

En un multi-procesador de memoria compartida, la poblacién se puede guardar en
la memoria compartida y cada uno de los procesadores puede leer los individuos que
tiene asignados, evaluarlos y devolver los resultados de tal forma que no se produzcan
conflictos entre procesadores para acceder a la memoria y no hace falta sincronizacion
en este paso. Los problemas pueden aparecer Unicamente como consecuencia de la
propiared que pueden hacer disminuir la velocidad de gjecucion del algoritmo.

El nimero de individuos asignado a cada procesador suele ser constante, pero en
algunos casos puede ser necesario equilibrar la carga entre procesadores, paralo que se
puede utilizar cualquier algoritmo dindmico diseflado para este propoésito. El equilibrio
de la carga no es nada mas que distribuir homogéneamente la cantidad de trabajo que
realiza cada procesador de acuerdo a sus caracteristicas. Todos los problemas tratados
en este trabajo producen un equilibrio natural de la carga por lo que no ha sido necesario
utilizar ningunatécnica adicional en este sentido.

En un computador de memoria distribuida la poblacién normalmente se almacena
en un procesador (maestro) que se encarga de enviar los individuos a resto de
procesadores (esclavos), de recoger la informacion y de aplicar los operadores. En
cualquier caso el costo de comunicaciones es similar para un multiprocesador de
memoria distribuida y uno de memoria compartida, la diferencia es que en un
procesador de memoria distribuida se debe especificar explicitamente. Cuanto mayor es
el nimero de esclavos utilizados mayor es el costo de comunicaciones, pero
evidentemente también disminuye el nimero de operaciones que tiene que realizar cada
uno de los procesadores.

Una consideracion importante a la hora de implementar un algoritmo genético
paralelo global es que si se realizan muchas comunicaciones podemos perder cualquier
reduccion del rendimiento alcanzada mediante la paralelizacion.

Esta condicion indica que para problemas simples con tiempos de gecucion
cortos, los Algoritmos Genéticos Paralelos globales no son una buena opcion para
mejorar el rendimiento, pero para problemas con tiempos de ejecucion elevados
consiguen una mejora sustancial.

33



Estudio de la Tolerancia a Fallos de Algoritmos Genéticos Paralelos
S stemas | nfor méticos 2005/2006

4.3. Algoritmos Genéticos Paralelos de Grano
Grueso

Las caracteristicas fundamentales de un Algoritmo Genético Paralelo de grano
grueso son la utilizacion de varias subpoblaciones relativamente grandes y la migracion.
Se conoce como migracion al intercambio de individuos entre distintas subpoblaciones.

Este tipo de paraelizacion es el més utilizado. Las principales razones de su
popularidad son:

§ La forma de implementar un Algoritmo Genético Paralelo de grano
grueso a partir de una version secuencial es muy sencilla. Unicamente
hay que tomar un conjunto de Algoritmos Genéticos secuenciales,
ponerlos en distintos procesadores y cada cierto nimero de generaciones
intercambiar individuos. La mayoria del codigo de la version secuencial
gueda exactamente igual después de paralelizar.

§ La presencia de los computadores paralelos de grano grueso es habitual
en la mayoria de los centros de investigacion y ali donde no estan
disponibles son facilmente simulables mediante software como MPI
(Message Passing Interface) 6 PVM (Parallel Virtual Machine).

Los Algoritmos Genéticos Paralelos de grano grueso también son conocidos como
Algoritmos Genéticos distribuidos, debido a que se suelen implementar sobre maquinas
de memoria distribuida. En ocasiones se les Ilama Algoritmos Genéticos Paralelos de
“isla’ (idand model) ya que existe un modelo de poblaciones en el que las
subpoblaciones estéan relativamente aisladas. Puede parecer, que dado que utilizamos
subpoblaciones de menor tamafio que en un Algoritmo Genético secuencial (o en serie),
un Algoritmo Genético Paralelo de grano grueso deberia converger en un nimero menor
de generaciones. Aunque es cierto gue con una poblacién menor un Algoritmo Genético
converge mas rgpido, también es cierto que la calidad de la solucién no tiene porque ser
lamismasi el problema que se estatratando es complejo.

En la figura que tenemos a continuacion se puede ver un diagrama de un
Algoritmo Genético Paralelo de grano grueso en forma de grafo. En él se representan
las poblaciones por nodos y las aristas representan las lineas de intercambio de
individuos al realizar la migracion.
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Los Algoritmos Genéticos Paralelos de grano grueso simulan el aislamiento
geogréfico de las diferentes civilizaciones y el intercambio esporédico de caracteristicas
que se realiza con laemigracion.

A continuacion podemos ver un esquema en pseudocodigo de un Algoritmo
Genético Paralelo de grano grueso, en el que la frecuencia es el nimero de generaciones
gue pasa entre dos intercambios de individuos.

inicializar P subpoblaciones con N individuos cada una
Numero de generacion = 1
while (no se cumpla la condicion de fin) do
for (cada subpoblacion) do in parallel
evaluar y seleccionar individuos por su funcion de coste
if (Numero de generacion mod frecuencia) = 0 then
enviar K<N mejores individuos a poblacion vecina
recibir K mejores individuos de poblacion vecina
reemplazar K individuos de 1a poblacion
end if
producir nuevos individuos
aplicar operador de mutacion
end parallel do
Numero de generacion++
end while

Como ya se ha indicado hay 3 parametros importantes que influyen en la
eficiencia de un Algoritmo Genético Paralelo:

§ Latopologia que define la comunicacion entre subpoblaciones

§ Laproporcion de intercambio: nimero de individuos a intercambiar

§ Los intervalos de migracion o frecuencia: periodicidad con que se
intercambian los individuos.

Veamos un poco mas extensamente como influyen estos puntos en el
funcionamiento de los Algoritmos Genéticos Paralelos de grano grueso y las distintas
alternativas que se presentan.

4.4. Topologias de comunicacion

La topologia es un factor fundamental en el rendimiento de un Algoritmo
Genético Paralelo ya que determinala velocidad con que una buena solucién se propaga
de una subpoblacion al resto.

Si la topologia tiene muchas conexiones entre las subpoblaciones las buenas
soluciones se transmiten rapidamente de una poblacion a otra. Es evidente que las malas
soluciones también lo harian, pero precisamente el proceso de seleccién gobernado por
la funcién de coste controla este esparcimiento y lo limita a la pura probabilidad de
seleccion que puede tener una mala solucion.

Por el contrario si las poblaciones tienen poca comunicacion entre ellas las
soluciones se extienden més lentamente, permitiendo la aparicion de varias soluciones y
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una evolucion més aislada de cada grupo. Estas distintas soluciones se pueden utilizar
pogeriormente para generar individuos que superen a los obtenidos con una
convergencia més homogénea.

Otro factor en el que interviene la topologia es el coste de comunicaciones.
Aunque normalmente no se realizan tantos intercambios como para ralentizar el
Algoritmo Genético Paralelo, es necesario buscar un compromiso entre la topologia

elegida y el costo de comunicaciones, para no perder las ventajas obtenidas sobre el
rendimiento con la paralelizacion.

La norma general es utilizar una topologia estética que se mantiene constante a lo
largo de toda la ejecucion del algoritmo. Muchas de estas topologias estéticas
aprovechan la propia topologia de la red de comunicaciones entre procesadores.

Otra opcion es la implementacion de una topologia dindmica. En ellas el
intercambio entre subpoblaciones se realiza entre procesadores distintos cada vez en
funcion de un criterio que suponga una mejora para el algoritmo. Uno de los factores
gue mas se tienen en cuenta para este tipo de Algoritmos Genéticos Paralelos es la
diversidad de la poblacion, es decir se trata de favorecer el intercambio con aquellas
subpoblaciones con un mayor nimero de individuos iguales.

Topologias mas utilizadas en laimplementacion del modelo de islas:

§ Topologia en anillo: las poblaciones estan distribuidas en un anillo, y
solo hay intercambio de individuos entre vecinos.

poss

§ Topologia maestro-esclavo 0 master-dave: todos los procesadores
esclavos intercambian sus mejores individuos con el maestro.

=
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§ Comunicacion todos con todos (all-to-all): todos los procesadores
intercambian informacién con cada uno de los otros.

®
i

4.5. Proporcion y frecuencia de intercambio

Tanto la frecuencia como la proporcion de intercambio son muy importantes para
la convergencia del algoritmo y para la calidad de las poblaciones. Aunque en principio
se puede suponer que cuanto mayor sea el intercambio mejor se propagan las buenas
soluciones, esto no es cierto totalmente, ya que puede suceder que el excesivo
intercambio de individuos entre las poblaciones convierta e Algoritmo Genético
Paralelo en una busqueda practicamente aleatoria a no permitir que el Algoritmo
Genético se desarrolle con normalidad.

Algunas implementaciones realizan el proceso de migracion o intercambio
Unicamente cuando las poblaciones han convergido totalmente. Con ello se trata de
introducir una diversidad en las poblaciones y aliviar asi posibles problemas de
convergencia prematura. Otras soluciones utilizan distintas politicas de intercambio y lo
realizan después de un determinado nimero de generaciones o bien con una
periodicidad fijada de antemano y que se mantiene constante a lo largo de toda la
gjecucion del programa.

Si la migracién se produce muy pronto, puede suceder que las propiedades de los
individuos intercambiados sean débiles e influyan muy levemente en el proceso de
busqueda.

Por todo lo citado anteriormente es conveniente realizar un estudio de distintas
politicas de migracion, teniendo en cuenta a la vez la topologia de las poblaciones.
Existen trabgjos en los que se han estudiado estos problemas aunque todavia son un
campo emergente y es necesario un estudio particular para cada problema, cada sistema
y cada implementacion.

4.6. Algoritmos Genéticos Paralelos de Grano Fino
Los algoritmos genéticos de grano fino, se conocen también como Algoritmos
Genéticos Paralelos grid o en parrilla debido a la disposicion de las poblaciones sobre

los procesadores. Los individuos se disponen en una parrilla de dos dimensiones con un
individuo en cada una de las posiciones de largjilla
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La evaluacion se realiza simultdneamente para todos los individuos y la seleccion,
reproduccion y cruce se realizan de forma local con un reducido nimero de vecinos.

Con €l tiempo se van formando grupos de individuos que son homogéneos
genéticamente como resultado de la lenta difusién de individuos. A este fenémeno se le
[lama aislamiento por distancia y es debido a que la probabilidad de interaccion entre
dos individuos disminuye con la distancia

Este tipo de implementacién simula las relaciones personales entre individuos de
una misma localidad. Es decir, normalmente dos individuos que vivan cercatienen mas
probabilidad de relacionarse que dos que vivan mas separados. A continuacion se puede
ver un esquema en pseudocadigo de un Algoritmo Genético Paralelo de grano fino.

for (cada punto de Tla parrilla)
do in parallel
generar un individuo aleatoriamente
end parallel do
while (no se cumpla la condicion de fin) do
for (cada punto de la parrilla k)
do in parallel
evaluate individual in k
seleccionar un individuo vecino q
producir descendiente de k y q
asignar uno a k ) L
aplicar operador mutacion sobre k con probabilidad Pm
end parallel do
end while

En la descripcion anterior los vecinos que se consideran son generalmente los
cuatro u ocho més préximos. La forma de seleccionar al individuo de la vecindad con el
gue se interactla se puede hacer de varias formas, la mas utilizada es por torneo, es
decir compiten entre ellos mediante el valor de su funcion de coste.

Deigual forma, la sustitucién de los antiguos individuos por los nuevos a partir de

los descendentes se puede hacer eligiendo € de mejor funcion de coste o mediante un
proceso aeatorio.
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Todos estos procesos se pueden hacer de una manera dinamica o bien se pueden
realizar con individuos que vigjen u otras variantes que se desee implementar.

4.7. Algoritmos Genéticos Paralelos Hibridos

Cuando se combinan los Algoritmos Genéticos Paralelos de grano fino con los de
grano grueso se produce lo que se conoce como algoritmo genético hibrido. Alguno de
estos algoritmos hibridos afladen un nuevo grado de complejidad a entorno de los
Algoritmos Genéticos Paralelos, pero otros utilizan la misma complejidad que uno de
Sus componentes.

Cuando se combinan dos métodos de Algoritmos Genéticos Paralelos forman una
jerarquia. Los Algoritmos Genéticos Paralelos hibridos son normalmente paralelos de
grano grueso en el nivel superior. Alguno de ellos tienen un Algoritmo Genético
Paralelo de grano fino en el nivel inferior y otros tienen tanto en el primer como en el
segundo nivel Algoritmos Genéticos Paralelos de grano grueso.

Veamos algun esquema de este tipo de algoritmos:

H—H

b “

Este Algoritmo Genético Paralelo hibrido combina un algoritmo de grano grueso
tanto en el primer como en el segundo nivel de jerarquia
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Este otro agoritmo hibrido combina un Algoritmo Genético Paralelo de grano
grueso con uno global.
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5. PGAPack

El PGAPack es una libreria de algoritmos genéticos paralelos. Contiene la
mayoria de las capacidades necesarias en una libreria de algoritmos genéticos y es
portable.

Sus principales utilidades son las siguientes:

Capacidad de usarlo desde Fortrano C

Ejecutable en uniprocesadores, multiprocesadores, multicomputadoras y
redes de estaciones de trabajo.

tipos de datos nativos binarios, enteros, realesy char.

Estructura de datos orientada a objetos

Reemplazamiento de poblacidn parametrizada.

Multiples elecciones para operadores seleccion, cruce y mutacion.

Facil integracion a heuristicas de escalada.

NP

NoUgk~w

5.1. Ejemplo de uso

Todos los programas de PGAPAck en C deben incluir el fichero de cabecera
pgapack.h.

La llamada a PGACreate es siempre la primera funcién a la que se llama en un
programa PGAPack. Esta llamada inicializa la variable de contexto ctx. Los parametros
de PGACreate son los argumentos del programa (dados por argc y argv), €l tipo de
datos seleccionado (como por gemplo PGA DATATYPE_BINARY), la longitud de la
cadena, y el tipo de optimizacion (por eemplo PGA MAXIMIZE). La llamada a
PGASetUp inicializa todos los parametros y variables de las funciones no explicitadas
por el usuario alos valores por defecto.

PGARunN ejecua el algoritmo genético. Su segundo argumento es el nombre de la
funcion definida por el usuario (evaluate) que sera llamada para evaluar las cadenas.
PGADestroy limpia la memoria reservada por el PGAPAck. Véase que todas las
funciones de PGAPack tienes la variable de contexto como argumento (excepto
PGACreate).

La funcion evaluate debe ser escrita por el usuario, debe devolver un double, y
debe tener la secuencia de llamadas igual que la de ejemplo. La funcion
PGAGetSringLength devuelve la longitud de la cadena. PGAGetBinaryAllele devuelve
el valor del bit i-ésimo de la cadena p en la poblacion pop.
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VVeamos el gjemplo del One Max:

#include "pgapack.h"
double evaluate (PGAContext *ctx, int p, int pep);

int main(int arge, char #*argv)

i
PGAContext *ctx;
ctx = PGACreate (%argc, argv, PGA_DATATYPE_BINARY, 100, PGA_MAXIMIZE),
PGASetUp (ctx k-
PGARun (ctx, evaluate )i
PGADestroy (ctx 1;
returm;

}

double evaluate (PGAContext #ctx, int p, int pop)
i

int i, nbits, stringlen;

stringlen = PGAGetStringlength(ctx);
nbits = 0Q;
for (i=0; i<stringlen; i++)
if (PGAGetBinaryillele(ctx, p, pop, i))
nbits++;
return({double} nbits);

5.2. Estructura del PGAPack

Tipos de datos nativos. soporta cuatro tipos de datos nativos: binarios, enteros,
reales y caracteres, aunque se pueden extender para soportar otrostipos de datos.

Los bits (binarios) son los usados tradicionalemente en Algoritmos Genéticos.
Las cadenas de bits podrian ser interpretadas literalmente o decodificadas en valores
reales o enteros, usando otros codigos. Lostipos de datos enteros se usan a menudo para
problemas de planificacion. Los tipos de datos reales se usan en aplicaciones de
optimizacion numérica. Los tipos de caracteres se usan para aplicaciones simbdlicas.

Variable de contexto: es una estructura de datos que provee las capacidades de
ocultacion de codigo. Es un puntero a una estructura de C, que en ella misma es una
coleccion de otras estructuras. Estas subestructuras contienen toda la informacién
necesaria para ejecutar €l algoritmo genético, incluyendo tipos de datos construidos,
pardmetros, qué funciones hay que llamar, pardmetros del sistema operativo, flags para
depuracion, inicializaciones y arrays internos. Mediante la ocultacion de estos tipos, las
funciones en el nivel de usuario del PGAPack pueden llamarse independientemente del
tipo de datos.

Casi todos los campos de la variable de contexto tienen valores por defecto. Sin
embargo, el usuario puede cambiar los valores en la variable usando las funciones
PGASet. Los valores de los campos de la variable de contexto se pueden leer mediante
las funciones PGAGet.
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Criterio de parada

El PGAPack termina cuando al menos una de las reglas de parada especificadas se
alcanza. Lastresreglas de parada son:

- el limite de iteraciones se ha sobrepasado,

- lapoblacién es muy similar

- no hay cambio en la mejor solucién hallada en un nimero dado de
iteraciones.

El criterio por defecto es parar cuando €l limite de iteraciones (por defecto, 1000
iteraciones) se ha alcanzado.

Laeleccion de laregla de parada se establece con PGASetSioppingRuleType.
Inicializacion

Las cadensa se inicializan aleatoriamente (por defecto), o se inicializan a cero.
Esta eleccion se especifica con el segundo argumento de PGASetRandomlnitFlag,
poniéndolo aPGA TRUE o aPGA FALSE.

Para cadenas binarias, cada gen se inicializaa 1 o a 0 con la misma probabilidad
(en inicializacion aleatoria). Para cambiar la probabilidad a 0.3 de inicializar un bit 1,
hay que usar la funcion PGASetBinaryl nitProb(ctx,0.3).

Seleccion

PGAPack soporta cuatro tipos de seleccion: proporcional, estocastica universal,
torneo binario y torneo binario probabilistico. La eleccion se especifica inicializando el
segundo argumento de PGASetSelectType a uno de PGA_SELECT _PROPORTIONAL,
PGA SELECT SUS PGA SELECT TOURNAMENT y
PGA SELECT PTOURNAMENT para seleccién proporcional, estocastica, torneo y
torneo probabilistico respectivamente. Por defecto, se utiliza seleccion por torneo.

Cruce

El tipo de cruce se puede especificar mediante PGASetCrossoverType a
PGA_CROSSOVER ONEPT, PGA_CROSSOVER TWOPT 0
PGA CROSSOVER_UNIFORM, para cruce de un punto, dos puntos, o cruce uniforme,
respectivamente. Por defecto se utiliza el cruce de dos puntos.

M utacion

Utilizando la Ilamada a la funcion PGASetMutationProb(ctx, 0.001),
inicializaremos la probabilidad de mutacion a 0.001.
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No entraremos mas en detalle del resto de las opciones de mutacion, ya que solo
utilizaremos poblacion binaria, por lo que la mutacion consistir4 en cambiar alguno de
sus bit de 0 a1 o a revés con cierta probabilidad.

5.3. Modificaciones realizadas en el codigo

En el archivo pgapack.h se han realizado |as siguientes modificaciones:

/*****************************************

* I NDI VI DUAL STRUTURE *

*****************************************/

t ypedef struct { /* primary popul ation data structure */
doubl e eval f unc; /* evaluation function value */
doubl e fitness; /* fitness function val ue */
int eval upt odat e; /* flag whether evalfunc is current */
voi d *chrom /* pointer to the GA string */
int procesador[8]; /*En la posicion O procesador 0, en la 1 procesador

1,...pE guardar el arbl geneal ogi co del individuo*/

//int Oigen; //procesador original donde se creo este individuo
} PGAI ndi vi dual ;

int |dProceso;
i nt nunProcesadores;

Se ha afiadido la variable procesador[] en la cual se guardara la herencia de cada
individuo. Es decir, el paso de cada individuo por cada procesador. Asi como las
variables globales IdProceso y numProcesadores donde se guardara el identificador de
proceso y el nuimero de procesadores totales implicados en la e€jecucion
respectivamente.

En el archivo binary.c se han realizado las siguientes modificaciones:

void PGABi naryPrintString( PGAContext *ctx, FILE *fp, int p, int pop ){

fprintf(fp,"Origen: ");
fprintf(fp," Procesadores: ");
int j=0;
for (j=0;j<nunProcesadores;j ++)
{
int s;
s =PGACet | ndi vi dual (ctx, p, pop)->procesador|[j];
fprintf(fp,"%",s);

A lahorade laimpresion de un individuo debemos tener en cuenta la presentacion
tambien de su herencia correspondiente.
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voi d PGABi naryCopyString (PGAContext *ctx, int pl, int popl, int p2, int pop2)
{

PGAI ndi vi dual *fuente, *destino;
fuente = PGAGet | ndividual ( ctx, pl, popl );
destino = PGAGetIndividual ( ctx, p2, pop2 );
int j =0;
for (j=0;j<8;j++)
destino->procesador[j] = fuente->procesador[j];

Al redlizar la copia de un individuo debemos copiar también su variable
procesador(].

MPI _Dat at ype PGABI naryBui | dDat at ype( PGACont ext *ctx, int p, int pop){

NPI _Address(travel | er->procesador, &displs[4]);
counts[4] = 8;
types[4] = MPl _INT;

/1 MPl _Address(&travel l er->Oigen, &displs[5]);
/lcounts[5] = 1;
/1types[5] = MPI _INT;

MPl _Type_struct (5, counts, displs, types, & ndividualtype);
MPl _Type_conmi t (& ndi vi dual type);

Cada vez que se realiza un envio un individuo a otro procesador se debe construir
un tipo de MPI especifico a partir de los datos del individuo para su correcto envio y/o
recepcion.

En &l archivo create.c:

voi d PGACr eat el ndi vi dual (PGAContext *ctx, int p, int pop, int initflag)
{

int i;
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
i nd- >procesador[i] = 0;
//meto un 1 en el lugar del procesador que | o creo
i nd- >procesador[ | dProceso] = 1;

Cada vez que se crea un individuo en un procesador se debe almacenar en la
variable procesador[] en que procesador se creo, escribiendo un uno en la posicion
correspondiente y dejando el resto a0. Un individuo nacido en el procesador O tendraun
1 en la posicion procesador[Q] y 0 en el resto de posiciones.
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Archivo cross.c

voi d PGACrossover ( PGAContext *ctx, int pl, int p2, int popl
int cl, int c2, int pop2 )
{

//la madre y el padre son pl y p2y los hijos son cly c2

/lrealizo | a actualizacion de | a informaci on de donde vi ene cada cruce
int i;

/1 consigo | os individuos

PGAI ndi vi dual *papa, *nama, *hi j ol, *hij 02

papa = PGACet | ndi vi dual (ctx, pl, popl);

mama = PGAGet | ndi vi dual (ctx, p2, popl);

hijol PGACet | ndi vi dual (ctx, cl, pop2);

hij o2 PGACet | ndi vi dual (ctx, c2, pop2);

for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
{
/I'mro | os procesadores del padre
if (papa->procesador[i] == 1)

[l printf("****cruce*x***");
hi j 01- >procesador[i] =1;
hi j 02- >procesador[i]=1;

/Imro | os procesadores de | a nmadre
el se i f (mama- >procesador[i] == 1)

[lprintf("****cruce****");
hi j 01- >procesador[i] =1;
hi j 02- >procesador[i] =1;

}

Cuando se realiza el cruce entre dos individuos el hijo debe modificar su variable
procesador[] pararepresentar la herencia que harecibido. Es decir, si considerasemos la
variable procesador[] de los progenitores como un numero binario la variable
procesador[] del hijo seria el resultado derealizar “OR” entre dichas variables.
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6. Funciones de prueba utilizadas para el estudio:

6.1. Algoritmos defectivos

El término deceptive - que nosotros traduciremos como defectivo — fue introducido
para probar las limitaciones de los AGs.

Aungue, como ya hemos visto, los AGs son algoritmos muy potentes que
resuelven con éxito muchos problemas de optimizacion complejos, algunos otros
resultan dificiles de resolver y se denominan problemas GA-Hard. Los problemas
defectivos son una clase particular de estos problemas, y explotan la debilidad de la
codificacion de los cromosomas. Chow propone un método basado en algoritmos
genéticos que resuelve los problemas GA-Hard, desarrollando un mapeo del genotipo
al fenotipo que permite capturar también informacion de esquemas.

Teoria delos esquemas

Antes de definir los problemas defectivos, revisaremos la teoria basica de los
esquemas a fin de poder entender mejor la naturaleza de estos problemas de
optimizacion.

El concepto de esquemas intenta explicar la habilidad que tienen los Algoritmos
Genéticos para desarrollar una blsqueda global en el espacio del problema,
generalmente extenso y con gran nimero de dimensiones . Trabajamos con la hipotesis
de la existencia de bloques de construccion (BBs, Building Blocks) en los cromosomas,
alos que llamamos esquemas.

Un esguema es un patrén de cromosoma (de una parte del cromosoma) constituido
por simbolos definidos (0 y 1) y por un simbolo comodin (*) que casa con O y con 1
indistintamente. Asi, mientras que un cromosoma (por giemplo el 10010011) representa
un punto simple en el espacio de soluciones, un esquema del mismo nimero de bits
representa un hiperplano en el espacio de soluciones. Por gemplo, el esquema
10*1***1 (que casa con el cromosoma anterior) forma un hiperplano consistente en 16
puntos de datos, puesto que cada comodin * puede ser un 1 6 un 0 (42= 16).

Se dice que un esguema muestrea su hiperplano asociado porque, cuando
sobrevive de generacion en generacion, los puntos de datos de su hiperplano son
probados repetidamente como posibles buenas soluciones. Asi, a través de la
recombinacion, mutacion y seleccion genéticas, los hiperplanos prometedores en el
espacio de soluciones reciben proporciones de muestreo mayores, gracias a un
incremento exponencial de las cantidades del esquema en la poblacién de cromosomeas.

Genotipo VSfenotipo
Un cromosoma binario puede consistir en fragmentos de secuencias binarias, cada
uno de los cuales se llama gen, que corresponden a un parametro de la funcién de

optimizacion. Normalmente, se escoge un esquema particular de codificacion de
nimeros binarios para trasladar cada secuencia binaria al correspondiente valor
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numérico (u otro tipo de informacion) del pardmetro. Por gemplo, podemos usar el
complemento a dos paratraducir desde binario a entero.

El cromosoma binario representa el genotipo, mientras que la lista de parametros
decodificados representa el fenotipo.

6.1.1. Problemas de fondo

A continuacion comentamos algunos de los problemas que subyacen al uso de este
tipo de funciones de aptitud.

M étodos de codificacion binaria

Plantearemos agui el problema de la codificacién cuando se traduce un parametro
del fenotipo a un nimero binario. EI méodo de codificacién més sencillo y usado es el
complemento a dos. El problema de este tipo de codificaciones es que se pueden
producir discontinuidades en el proceso de blsqueda, debido a que un paso simple en el
espacio fenotipico (por ejemplo de 15 a 16) requeriria multiples pasos en el espacio
genotipico (5 pasos desde 00001111 hasta 00010000).

Se hicieron varios intentos, usando métodos de codificacion alternativos como por
ejemplo el cédigo Gray, para solucionar este problema (, ). La solucién parecia pasar
por emplear codigos tales que la distancia Hamming entre dos nimeros (valores del
fenotipo) consecutivos fuera uno.

Sin embargo, incluso usando codigos como el Gray, un espacio de problema
puede seguir resultando complejo para la busqueda que realizan los Algoritmos
Genéticos.

Problemas defectivos

Como dijimos anteriormente, algunos de los problemas que resultan duros para los
Algoritmos Genéticos son los llamados problemas defectivos (deceptive problems).

En primer lugar veremos qué tipos de esquemas pueden llevar a engafio. Ya
sabemos que el fitness de un esguema determinado depende de los valores de fitness de
sus puntos muestreados (los que forman su hiperplano). Y, por la naturaleza de los
Algoritmos Genéticos, los esquemas con atos valores de fitness tienen mayor
probabilidad de sobrevivir y pasar a la siguiente generacion. A continuacion daremos
algunas definiciones Utiles para el posterior planteamiento de los problemas defectivos:

§ Un esguema con n bits definidos (1s 6 0s) se dice un esquema de orden
n. Por gemplo, los esquemas *0**0, *0**1, *1**0 y *1**1 son todos
esguemas de orden dos.

§ Los esquemas con igual orden que, ademéas, tienen definidos los bits de
las mismas posiciones son competidores primarios en el proceso de
seleccion, puesto que dichos esquemas compiten como planos
ortogonales en el hiperespacio. Un hiperplano de orden inferior también
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contiene una coleccion de hiperplanos de orden més alto, que comparten
bits definidos con el hiperplano de orden inferior.

§ Por gemplo, €l hiperplano de orden 2 0***0Q contiene a su vez
hiperplanos de orden 3 tales como 00**0 y 01**0 (entre otros), mientras
gue el esquema 1***0 contiene otro conjunto de hiperplanos de orden 3
talescomo 10**0y 11**0 (entre otros).

8 Un esquema de orden n y los esgquemas de orden k (donde n < k) que
contiene se dicen relevantes uno respecto del otro. Asi, cuando el
esquema de menor orden compite en un proceso de seleccién, todos sus
esquemas relevantes de nivel superior también participan en la
competicion. Por ejemplo, la competicion entre los esquemas de orden 2
O***Q, O***1, 1***Q y 1***1 también implica las competiciones entre
los esquemas de orden 3 00**0, 01**0, 00**1, 01**1, 10**0, 11**Q,
10%*1y 11**1.

§ Reciprocamente, las competiciones entre los hiperplanos de orden
superior también implican la competicion de sus hiperplanos relevantes
de orden inferior.

Una vez expuestos estos conceptos, podemos definir cuando se produce una
situacion defectiva: cuando la competicion entre hiperplanos de un nivel superior k se
encamina a una solucién global que es radicalmente diferente, en términos de distancia
de Hamming, de la solucion global de las competiciones entre los hiperplanos
relevantes de orden n, donde n < k.

Por gjemplo, sean los siguientes valores de fitness para la funcién defectiva f1:

F1(000) | 28 | F1(001) | 26
F1(010) | 22 | F1(100) | 14
F1(110) | 0 | F1(011) | O
F1(101) | 0 | FL(111) | 30

Con la funcién f1, la solucién global de una competicion de hiperplanos de orden
3 es 111 (fitness 30).

Ahora consideremos el hiperplano relevante de 111 representado por *11. Cuando
compite con *00, *01 y *10 en competiciones de orden 2, €l fitness promedio de *11 es
15 ((0 + 30) / 2), en contraposicion a los valores promedio de *00 ((28 + 14) / 2 = 21),
de*01((26 +0) / 2 =13) y de *10 ((22 + 0) / 2 = 11). En funcién de estos valores, €l
esquema * 00 parece el que mas probablemente ganara la competicidn de hiperplanos de
orden 2.

La diferencia, en distancia de Hamming, entre las dos soluciones globales 111 y
*00 provoca una situacion defectiva (deception).

Una vez vistos los conceptos anteriores, podemos dar a fin una definicion de
problema defectivo (deceptive problem):
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Un problema defectivo desvia a los Algoritmos Genéticos a converger
incorrectamente a una region en e espacio del problema llamado atractor defectivo
(6ptimo local).

6.2. Funciones Multimodales

Buscan un 6ptimo (maximo 6 minimo) global en una funcién con muchos éptimos
locales, aunque sin llegar a ser funciones defectivas.

Sus aptitudes vienen descritas tipicamente por funciones trigonométricas.

6.2.1. Fmodal

Se trata de una funcién multimodal. Al igual que en la funcién anterior evaluamos
la funcién para cada tramo de cromosoma de longitud total partido de 10.

La férmula utilizada para su codificacion es la siguiente:

F=- zizllOXi * sin(lO* I1* x; ) +1

Las gréficas correspondientes a la funcion FModal son:
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6.2.2. Rastrigin

Se trata de una funcién multimodal. Al igual que en la funcién anterior evaluamos
la funcién para cada tramo de cromosoma de longitud total partido de 10.

La formula utilizada para la codificacion es:

F= Y= [x°—10* cos(2 * I1* x;) + 10]

Las gréficas que se obtienen de esta funcién son:
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Se trata de una funcién multimodal. Se ha aplicado sobre 10 variables por lo que
evaluamos la funcién para cada tramo de cromosoma de longitud total partido de 10.

La férmula que nos ha servido paraimplementar el codigo es la siguiente:

F=- Y% % * sin (V] xi |)
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Y lagréfica obtenidaes:
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6.3. Ftrap (trap function): funciones trampa

Un glemplo de las funciones defectivas son las llamadas funciones trampa (trap
functions).

Por giemplo, La funcidon mostrada en la figura es una funcion trampa, puesto que
hay una tendencia hacia la solucion 0000 (con fitness 3), que esta méximamente alejada
de lamejor solucion 1111 (con fitness 4).

Fitness
(o]

0 1 2 3 4

Mumero de 1s

El problema se desvia porque los pequefios cambios incrementales en la solucion
son recompensados, dirigiendo erroneamente la busqueda hacia el atractor defectivo.

Para definir formalmente una funcion trampa, introduciremos primero la

definicion de otra funcion auxiliar. Sea x = (xa,...,x1) una cadena binaria de longitud .
La funcién u(x) de x se define como:
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uXxX)=u(Xy, ..., X)) =X+ ... + X = Zi=1' Xi

(ver la funcién One Max)

Una funcion trampa f(x) se define, basdndose en u(x), del siguiente modo:

i a y
I—{z —ux}). sl () =z
fix)=F{u(x)) = !

f——(u(x)—z), eoc
-z

donde a es el 6ptimo local (posiblemente defectivo), b es el dptimo global, y z es la
posicion del cambio de inclinacion que separa la cuenca de atraccion de los dos
Optimos. Los valores de los pardmetros a, b y z de la funcién trampa determinan el
grado de dificultad que supondra para el AG encontrar € 6ptimo global b en

contraposicion al optimo local a.

Laformageneral de unafuncion trampade | bits es:

Iz

a

Fitness

Mumero de 18

En nuestraimplementacion los valores tomados son:
a=400
b=512
z=400

por lo que e maximo local estaria en x=0, f(x) = 400, y el maximo global en x=512,
f(x)=512.

6.4. OneMax

Resuelve el problema de obtener la cadena binaria con mayor nimero de 1s
posible. Paraello define como funcién de aptitud:

Fonemax (X) = Yi=1"X;

siendo X el vector de genes (cromosoma), n la longitud del cromosoma y xi el gen
iésimo (con valor 0 6 1).
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En nuestra implementacion hemos trabajado siempre (para One Max) con
individuos de longitud 512, por lo que el valor méximo que puede alcanzar la funcién es
512.

6.5. Rosenbrock

La funcion utilizada es la siguiente:
F=Yi-1"" 100 (Xis1 - %)% + (1- X))

Se utiliza para problemas de prueba de optimizacion de algoritmos (donde una
variacion con 100 es reemplazada por 105 a veces; Germundsson 2000). Es una funcion
unimodal con un minimo global de 0 en el punto (1,1).

La funcién de Rosenbrock es un algoritmo de busqueda de orden O (no necesita
derivar la funcion objetivo). Aldn asi, se aproxima a una blUsqueda de gradiente
combinando las ventgjas de estrategias de orden O y orden 1. Fue publicada por
Rosenbrock en los 70.

En laprimeraiteracion, es una blsgueda simple de orden O en las direcciones de
los vectores de la base de un sistema de coordenadas n-dimensional. En caso de éxito, €l
ancho de busqueda se incrementa, mientras que si hay un fallo se decrementa y se
prueba en direccion contraria.

Una vez que se encuentra algun éxito y se ha explorado en todas las direcciones de
la base, el sistemas de coordenadas se rota paratomar el primer punto base del vector en
direccion. Deespués se inicializan todos los anchos de blsqueda y se repite el proceso
con el sistema de coordenadas rotado.
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7. Resultados experimentales

7.1. Introduccion
En nuestraimplementacion hemos utilizado elitismo:

El modelo elitista consiste en guardar siempre el mejor individuo de la poblacion
parala siguiente generacién, normalmente sustituyéndolo por el peor. Hay estudios que
indican que un algoritmo con seleccidn elitista asegura la convergencia del Algoritmo
Genético hacia un éptimo global.

Para conseguir resultados diferentes en cada ejecucién de un experimento
necesitabamos inicializar la generacién de la secuencia de numeros pseudos
aleatorios con un nimero verdaderamente aleatorio. Para ello utilizamos el generador
de nimeros aleatorio /dev/random del sistema operativo.

Este generador de nimeros aleatorios recoge el ruido ambiental procedente de los
manejadores de dispositivo y otras fuentes y lo guarda en un "almacén de entropia’. El
generador también mantiene una estimacion del nUmero de bits de ruido en el almacén
de entropia. Los nimeros aleatorios se crean a partir de este almacén.

El encargado de leer el fichero es Unicamente el procesador O para evitar esperas
innecesarias a que el sistema operativo de permiso de lectura sobre este archivo. De este
modo conseguimos mayor velocidad de gjecucion.

El procesador lee el archivo random lo utiliza como semilla y comienza una
generacion de nimeros pseudo aleatorios que ira pasando al resto de procesadores.

Para el intercambio de individuos entre procesadores hemos utilizado una
topologia en anillo, ya que nos resultaba la més adecuada para €l tipo de paralelismo
(de grano grueso) que utilizamos.

Para mostrar valores méas cercanos a los resultados, y no depender demasiado de la
aleatoriedad de las poblaciones iniciales, cada experimento se ha realizado con un total
de 100 repeticiones, haciendo la media aritmética después de cada valor obtenido.

El nimero de procesadores utilizados ha variado desde 1 procesador hasta 8
procesadores. Para poder comprobar la tolerancia a fallos, hemos incomunicado algunos
procesadores durante la gjecucion, bloqueando hasta la mitad de los procesadores que se
estan utilizando en cada prueba. EI nimero de generacion en el que procedemos a
incomunicar cada procesador también ha sido variable. Para poder realizar comparativas
eficientes, hemos gjecutado cada experimento con las diferentes opciones de nimero de
procesadores activos sin incomunicar ninguno.

La frecuencia de intercambio de individuos también ha variado desde el

intercambio cada 10, cada 25, cada 50 y cada 100 generaciones, comprobando los
resultados obtenidos para cada uno de los experimentos.
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Utilizamos dos opciones diferentes parala probabilidad de crucey de mutacién:

§ Probabilidad de cruce=1, probabilidad de mutacion=0. Con esto queremos
comprobar como influyen el resto de los factores en caso de que no exista
mutacion.

§ Probabilidad de cruce=0.8, probabilidad de mutacion=0.002.

Los resultados obtenidos los hemos analizado guardando los siguientes ficheros
para cada experimento:

§ fichero en el que se guardara la informacion para relizar las graficas,
guardamos los mejores valores.

§ fichero en el que se guardara la informacion para relizar las graficas,
guardamos los peores valores.

§ fichero en el que se guardara la informacion para relizar las graficas,
guardamos los medios valores.

§ fichero en el que se guardara la informacion para relizar las graficas,
guardamos los tiempos de gecucion.

§ fichero en el que se guardara la informacion para relizar las graficas,
guardamos los porcentajes de herencia.

Para todos los experimentos realizados se han escogido las siguientes opciones del
PGAPack:

Inicializacion de las poblaciones: los individuos son inicializados de forma
aleatoria.

Criterio de parada: la parada se produce cuando la solucién ha convergido. Si la
solucién no converge, como mucho ejecutara hasta hasta 5000 generaciones.

Tipo de seleccion: PGA_SELECT _TOURNAMENT (seleccion por torneo), valor
por defecto del PGAPack.

Tipo decruces CROSSOVER_TWOPT, valor por defecto del PGAPack.
Tipo defitness: FITNESS RAW, valor por defecto del PGAPack.
Tipo dereemplazamiento: POPREPL_BEST, valor por defecto del PGAPack.

En el reemplazamiento sblo intercambiamos el mejor individuo de la poblacion.
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7.2. Funcion One Max;

A continuacion detallaremos un pequefio indice en el que se comentaran las
pruebas realizadas para este experimento:

§ Fallo cada 50 generaciones. hemos provocado € fallo de un procesador
cada 50 generaciones. Més propiamente dicho, incomunicacion ya que ese
procesador sigue ejecutdndose aisladamente y seguimos recopilando datos
de su gjecucion.

Se ha repetido el experimento para 8 procesadores, 4 procesadores y 2
procesadores con 'y sin mutacion.

- Con mutacion: Probabilidad de cruce 0,8. Probabilidad de
mutacion 0,002.

- Sn mutacion: Probabilidad de cruce 1. Probabilidad de mutacion O.

Para todos los casos se han considerado los periodos de intercambio cada
10, 25, 50 y 100 generaciones.

Asi mismo, todas estas pruebas se han repetido con las mismas
condiciones sin forzar ningun fallo en los procesadores.

Se puede observar los resultados en forma de gréficaen las FIGURA 1y 2,
asi como un resumen de los resultados en la TABLAL.

§ Fallo cada 100 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones, pero esta vez se han provocado los fallos
cada 100 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 3y
4, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 2.

§ Fallo cada 200 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones pero esta vez se han provocado los fallos
cada 200 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 5y
6, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 3.

Para una mejor comprension de las tablas procederemos a continuacion a la
explicacion de cada una de las columnas:

§ Experimento: resumen del experimento a que se refieren los resultados.

8 Intercambio: periodo de intercambio utilizado en ese experimento.
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§ Herenciadetodos: en esta columna se observara si todos los procesadores
gue quedan “vivos’ al final de la ejecucion han conseguido recibir herencia
de todos los procesadores con los que se inicio la gjecucion.

§ Separan en generaciéon: en esta columna se muestra a partir de qué
generacion las lineas de la grafica correspondientes al experimento con
fallos y aguéllas correspondientes al experimento sin fallos comienzan a
separarse indicando tener algun problema por la “muerte’ de algun
procesador.

§ Generacion: nimero de generaciones que ha ejecutado el experimento.

§ Proc Caidos. nimero de procesadores caidos en el momento en el que se
aprecia una separacion en las lineas de las gréficas correspondientes al
experimento con fallos y a experimento sin fallos.

§ %Pob Muerta: mostramos el porcentaje de poblaciéon muerte en el
momento en el que se empiezan a separar las lineas.

§ Proc Caidos Total: nimero de procesadores caidos en el momento en €l
gue se aprecia una separacion en las lineas de las graficas correspondientes
a experimento con fallos y a experimento sin fallos a finalizar la
gjecucion.

§ %Pob Muerta Total: mostramos el porcentaje de poblacion muerta en el
momento en el que se empiezan a separar lalineas al finalizar la ejecucion

§ Max Valor Matando: valor méximo alcanzado en la gjecucién en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Max Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la gjecucién en la no
gue provocamos fallos en los procesadores.

§ Tolerancia (% error): diferenciaentre el valor alcanzado con fallos en los
procesadoresy la ejecucion sin fallos. Expresada en porcentaje.

§ Min Valor Matando: valor maximo alcanzado en la gjecucion en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Min Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la ejecucion en la no

gue provocamos fallos en los procesadores.

A continuacion de cada tabla se muestra una gréfica en la que se indica la
evolucion del porcentaje de tolerancia segin el periodo de intercambio y si el
experimento fue realizado con mutacién (cm) o sin mutacion (sm).
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7.2.1. Fallo cada 50 generaciones

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO .

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
ion
ey
3,87E+02
3,67E+02
3,47E+02
3.27E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3.07E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,87E+02 P .
w2l s s s 3 | — Interc. cada 10 sin incomunicar 3
S < 2 g 2 . ) Q
Generaciones — Interc. cada 25 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 50 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
caua®®
4,86E+02
4,36E+02
3,86E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,36E+02 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,86E+02 —— Interc. cada 100 incomunicando | |
- 8 8 8 8 8 3 8 8 8 g § § % —— Interc. cada 10 sin incomunicar %
Generaciones — Interc. cada 25 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se | da 1 . .
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. — Interc. cada 100 sin incomunicar
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTVO 7-ACTNO .
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
ion
vt
3,86E+02
3,66E+02
3,46E+02
3.266+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3.06E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,86E+02 - . |
- s S 3 3 —— Interc. cada 10 sin incomunicar
S < 3 g . )
Generaciones — Interc. cada 25 sin incomunicar
Poblacion de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 50 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se —_Interc. cada 100 sin incomunicar

ONEMAX. .FIGURA 1. 8 procesadores sin y con mutacién. 4 procesadores sn mutacion. Cada 50

generacionesfalla un procesador
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intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
caua®®
4,86E+02
4,36E+02
3,86E+02
= - N
/ —— Interc. cada 10 incomunicando
3.36E+02 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,86E+02 —— Interc. cada 100 incomunicando ||
- 8 8 8 g 8 3 8 8 8 g § § % § —— Interc. cada 10 sin incomunicar %
Generaciones — Interc. cada 25 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se | da 100 sin i .
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. — Interc. cada Sin incomunicar
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO .
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
wectO®
ey
3,87E+02
3,67E+02
3,47E+02
3,27E+02 - N
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3,07E+02 . N
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,87E+02 - N
- s S 3 3 —— Interc. cada 10 sin incomunicar
S ] 3 g . )
Generaciones — Interc. cada 25 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se | - :
— - — Interc. 1 in incomuni
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. terc. cada 100 s comunicar
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
cvaua®®
4,86E+02
—
4,36E+02 =
3,86E+02
Z
// —— Interc. cada 10 incomunicando
3,36E+02 // —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,86E+02 —— Interc. cada 100 incomunicando | |
- 8 8 8 8 3 3 8 8 8 g § § % —— Interc. cada 10 sin incomunicar %
Generaciones — Interc. cada 25 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se . .
— Interc. cada 100 sin incomunicar

ONEMAX. FIGURA 2. 4 procesadorescon mutacion. 2 procesadores sin'y con mutacién. Cada 50
generacionesfalla un procesador
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. o lo |cel = | 8] E |8 | E - g =
E 2 |s, |eel e || & &2 & |s8sg| 2, 5 528 |9 _
E 5 |ce|s8| 8 | 3| 2|35 36|55 58 & 55 | 2%
g 5 |22 |22 2 S| @ |97 a” o 8| JE © 28 | > ¢
é E _ac) 3 g‘) g‘: E ;too E ;too = <§( g = s
Onemax 10 Si 200| 480 41 50,0 4| 50,0| 383| 398|3,768844 383| 398
50 25 Si 250 | 580 41 50,0 4| 50,0 384| 393|2,290076 382 | 380
8 sin 50 no 220| 560 41 50,0 4| 50,0 357| 352|1,420455 339 | 326
mutacion | 100 | no 100| 200 2| 25,0 4| 50,0| 329| 332|0,903614 306 | 305
OneMax 10 Si 2001|1880 41 50,0 4| 50,0| 511| 512}0,195313 510| 510
50 25 Si 1501|1880 3| 37,5 4| 50,0| 511| 510/0,1960/8 508| 506
8con |50 no 1501|1880 3| 37,5 4| 50,0| 509| 508 | 0,19685 506 | 502
mutacion | 100 | no 1501|1880 3| 37,5 4| 50,0 507| 504 |0,595238 502 | 496
OneMax 10 Si 50| 440 1| 25,0 2| 50,0 374| 391|4,347826 374 391
50 25 Si 50| 480 1| 25,0 2| 50,0 375| 405]|7,407407 375| 404
4 sin 50 no 80| 500 1| 25,0 2| 50,0 369| 395]|6,582278 369 | 384
mutacion | 100 | no 80| 480 1| 25,0 2| 50,0 359| 366/1,912568 352 | 341
OneMax 10 Si 80| 1850 1| 25,0 2| 50,0 511| 512|0,195313 510| 510
50 25 Si 80| 1850 1| 25,0 2| 50,0 511| 512|0,195313 509 | 509
4 con |50 no 80| 1850 1| 25,0 2| 50,0| 511| 511 0 509| 508
mutacion | 100 | no 80| 200 1| 25,0 2| 50,0 510| 511}0,195695 508 | 506
OneMax 10 Si 50| 420 1| 50,0 1| 50,0| 364| 384|5,208333 364 | 384
50 25 Si 50| 420 1| 50,0 1| 50,0| 364| 396 |8,080808 364 | 396
2 sin 50 no 50| 420 1| 50,0 1| 50,0| 359| 398|9,798995 359| 398
mutacion | 100 | no 50| 340 1| 50,0 1| 50,0| 358| 397|9,823678 358 | 394
OneMax 10 Si 50|1720 1| 50,0 1| 50,0| 511| 512|0,195313 509| 510
50 25 Si 50|1720 1| 50,0 1| 50,0| 511| 512|0,195313 509| 510
2con |50 no 50| 1850 1| 50,0 1| 50,0| 511| 512|0,195313 509 | 509
mutacion | 100 | no 50|1720 1| 50,0 1| 50,0| 511| 512|0,195313 509 | 509
de0,5% al% de 0% a 0,5%
12,00000
10,00000
8,00000
——10
—8—25

6,00000

4,00000

oy
N

\

[\

50
100

AN //\\//\\

2,00000

0,00000

/
AN
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P"

50-8-sm 50-8-cm

50-4-sm

50-4-cm

50-2-cm

50-2-sm

ONEMAX. TABLA 1. Resumen de resultados incomunicando cada 50 generaciones
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S stemas | nfor maticos 2005/2006

7.2.2. Fallo cada 100 generaciones

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
cvauee®®
3,87E+02
3,67E+02
3,47E+02
3.27E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3.07E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,87E+02 P .
§rEr0z L s s S 3 | — Interc. cada 10 sin incomunicar
h S 7 eneraciones N “|— Interc. cada 25 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 50 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar

700

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Selecciéon SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
caua®®
4,85E+02
4,35E+02
3,85E+02
/ —— Interc. cada 10 incomunicando
3,356402 / — Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,85E+02 —— Interc. cada 100 incomunicando | | |
- 8 8 8 8 8 8 g g 8 g g § § | Interc. cada 10 sin incomunicar | §
Generaciones — Interc. cada 25 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 50 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se | da 100 sin i .
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. — Interc. cada Sin incomunicar
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
cauat®®
3,86E+02
3,66E+02
3,46E+02
3266402 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3,06E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,86E402 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | —
° L g 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

ONEMAX. .FIGURA 3. 8 procesadores sin y con mutacién. 4 procesadores sin mutacion. Cada 100

generacionesfalla un procesador
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Evd“acm“

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los

4,86E+02

4,36E+02

3,86E+02

3,36E+02

2,86E+02
-

3
38
3

100
200
300
400
500
600
700
800

Generaciones

Poblacion de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacion: 0,2%.Se — Interc.

1000
1100
1200
1300

—— Interc.
—— Interc.
—— Interc.

cada 10 incomunicando
cada 25 incomunicando
cada 50 incomunicando
cada 100 incomunicando

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. —— Interc. cada 10 sin incomunicar
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO . Interc. cada 25 sin incomunicar
— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
ion
ey
3,87E+02
3,67E+02
3,47E+02
3,27E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3,07E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,87E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- 8 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
ion
vt
4,86E+02
4,36E+02
3,86E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3.36E402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,86E+02 P . | —
5 5 g g 5 5 g 5 g g g g g g Interc. cada 10 s!n !ncomun!car
Bl B B < |— Interc. cada 25 sin incomunicar
G - .
_ o ) ) eneraciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. - .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacion: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar

ONEMAX. FIGURA 4 . 4 procesadorescon mutacion. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada 100

generacionesfallaun

procesador
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8 (%2} |<£ 2] |<£ < ;\3 c
§ | 2|2 (s5 8|2 |82 |& |zs|2.| 5 |zel|’,
E 5| S |88 2| 3| 2 56| 26|55 €8 8 25 | 2%
8 5 & |22 3 Q a |9F| oF | X8| ZE o zZ® | > €
2 £ 2 |&&| & e} o |Oo o Se| X% o SE | ¢
Py £ g »n ol o E % E % s 5 =
Onemax 10 |si 350| 550 3|375| 4| 50,0| 394| 398|1,005025| 394| 398
100 25 |si 650 4| 50,0| 393| 393 0| 388| 380
8sin |50 |si 450 4| 50,0| 352| 352 0 330| 326
mutacién | 100 | no 180 1| 12,5| 332| 332 0 305| 305
OneMax 10 |si 350 | 1800 3|375| 4| 50,0| 511| 512]0,195313| 510| 510
100 25 |si 350 | 1800 3|375| 4| 50,0| 511| 510[0,196078| 508| 506
8con |50 |si 350 | 1800 3|375| 4| 50,0| 508| 508 0 505| 502
mutacién| 100 |no |650|1800 41500l 4| 50,0| 505| 504[0,198413| 501| 496
OneMax 10 |si 150| 450 1| 25,0 2| 50,0| 385| 391/|1,534527| 385| 391
100 25 |si 100| 520 1| 25,0 2| 50,0| 357| 405|11,85185| 387 | 404
4sin |50 |[si 100| 550 1| 25,0 2| 50,0| 381| 395|3,544304| 381| 384
mutacién| 100 |no |100| 500 1| 25,0 2| 50,0| 363| 366|0,819672| 350| 341
OneMax 10 |si 100 | 1800 1| 25,0 2| 50,0| 511| 512[0,195313| 510| 510
100 25 |si 100 | 1800 1| 25,0 2| 50,0| 511| 512/0,495313| 509| 509
4con |50 |si 100 | 1800 1| 25,0 2| 50,0| 511| 511 0 509| 508
mutacién| 100 |no |100|1800 1| 25,0 2| 50,0| 510| 511[0,195695| 508| 506
OneMax 10 |si 100| 450 1| 50,0 1| 50,0| 373| 348|7,183908| 373| 384
100 25 |si 100| 480 1|/ 50,0 1| 50,0| 374| 396|5,555556| 374| 396
2sin |50 |si 100| 480 1|/ 50,0 1| 50,0| 366| 398|8,040201| 366| 398
mutacién| 100 |no |100| 350 1|/ 50,0 1| 50,0| 358| 397|9,823678| 358| 394
OneMax 10 |si 100 | 1850 1|/ 50,0 1| 50,0| 511| 512[0,195313| 509| 510
100 25 |si 100 | 1850 1|/ 50,0 1| 50,0| 511| 512[0,495313| 509| 510
2con |50 |si 100 | 1850 1|/ 50,0 1| 50,0| 511| 512/0,195313| 509| 509
mutacion| 100 |no | 100 | 1850 1|/ 50,0 1| 50,0 511| 512/0,195313| 509| 509
de0,5% al% de 0% a 0,5%
14,00000
12,00000 /'\
10,00000
7 -
8,00000 / \ 25
6,00000 /\ 50
———
4,00000 / \ // \
2,00000 \
0,00000 ’\\—’//.\&'// o
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

ONEMAX. TABLA 2. Resumen de resultados incomunicando cada 100 generaciones




Estudio de la Tolerancia a Fallos de Algoritmos Genéticos Paralelos
S stemas | nformaticos 2005/2006

7.2.3. Fallo cada 200 generaciones

i Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100
Eud“acmn
3,87E+02
3,67E+02
3,47E+02
3,27E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3,07E+02 - —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,87E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | H—
° E g = g 8 |— Interc. cada 25 sin incomunicar | 8
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .

. Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
caua®”
4,86E+02
//.:;
1,366+02 | gt
s
3,86E+02 /
/ —— Interc. cada 10 incomunicando
3,.36E+02 / —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando

2,86E402 1 s A s — Interc. cada 10 sin incomunicar

s El = — Interc. cada 25 sin incomunicar
—— Interc. cada 50 sin incomunicar

— Interc. cada 100 sin incomunicar

100
200
300
400
500
600
700
00
1200
1300

1800 T

Generaciones
Poblacion de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .

. Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
e Auecio®
3,86E+02
3,66E+02
3,46E+02
3,26E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3,06E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,86E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar |——
- S s s 2 . )
S ] ) g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . iy :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTVO 3-ACTIVO .

ONEMAX. .FIGURA 5. 8 procesadores sin y con mutacién. 4 procesadores sin mutacion. Cada 200
generacionesfalla un procesador
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Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
ion
vt
4,86E+02
4,36E+02
:)//y
3,86E+02 -
—— Interc. cada 10 incomunicando
3.36E402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,86E+02 - . —
5 2 g g g g g 3 g g g g gl — Interc. cada 10 sin incomunicar
- b = B ~|— Interc. cada 25 sin incomunicar
G - .
eneractones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. o .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTVO 3-ACTIVO .
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100
Eud“amon
3,87E+02
3,67E+02
3,47E+02
3,27E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
3,076+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,87E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- g g 8 § — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. _ i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTVO .
Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100
Ewuac“’“
4,86E+02 -
4,36E+02
3,86E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,.36E+02 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
286E+02 ¥ < z z g z z S z z g S g | Interc. cada 10 sin incomunicar S
- b = = |— Interc. cada 25 sin incomunicar S
G - .
eneractones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. o .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTVO .

ONEMAX. .FIGURA 6. 4 procesadores sn mutacion. 2 procesadores sin y con mutacién. Cada 200

generacionesfalla un procesador
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: 2 | £ g | & < g -
S | 8| Siss| s |8 |88 |& |sglZ | 5 |z8]%.
E 5 | S |s8| 8 | 3| 2|35 236 |55| 38 8 55 | 2%
8 5 & |22 3 Q a |9F| oF | X8| ZE o zZ® | > €
2 £ 2 |&&| & e} o |Oo o Se| X% o SE | ¢
2 = g n o o E % E % S § s
Onemax 10 Si 300| 680 1] 125 3| 37,5| 396| 398]|0,502513 396 | 398
200 25 Si 400 | 750 2| 25,0 3| 37,5| 394| 393|0,254453 383| 380
8 sin 50 Si 400 2| 25,0| 352| 352 0 327 | 326
mutacion | 100 | no 180 0 0,0| 331| 332|0,301205 305| 305
OneMax 10 Si 600 | 1400 3| 37,5 4| 50,0| 511| 512 }0,195313 510| 510
200 25 Si 550 | 1650 2| 25,0 4| 50,0| 511| 510/0,1960/8 508 | 506
8con |50 Si 750 1900 3| 37,5 4| 50,0| 508| 508 0 504 | 502
mutacién | 100 | si 900 | 1680 41 50,0 4| 50,0 506| 504 0,396825 501| 496
OneMax 10 Si 460 2| 50,0 391| 391 0 391| 391
200 25 Si 200| 580 1| 25,0 2| 50,0 398| 405|1,728395 398 | 404
4 sin 50 Si 200| 700 1| 25,0 2| 50,0 391| 395|1,012658 387 | 384
mutacién | 100 | si 250| 600 1| 25,0 2| 50,0 368| 366/|0,546448 348| 341
OneMax 10 Si 3801|1300 1| 25,0 2| 50,0 511| 512|0,195313 509| 510
200 25 Si 380 | 1300 1| 25,0 2| 50,0 511| 512|0,195313 509 | 509
4 con |50 Si 3801|1300 1| 25,0 2| 50,0| 511| 511 0 509| 508
mutacién | 100 | si 3801|1700 1| 25,0 2| 50,0 510| 511}0,195695 508 | 506
OneMax 10 Si 440 1| 50,0| 383| 384|0,260417 383| 384
200 25 Si 200| 440 1| 50,0 1| 50,0| 389| 396|1,767677 389 | 396
2 sin 50 Si 200| 480 1| 50,0 1| 50,0| 387| 398|2,763819 387 | 398
mutacién | 100 | si 200| 460 1| 50,0 1| 50,0| 380| 397|4,282116 375| 394
OneMax 10 Si 2001|1720 1| 50,0 1| 50,0| 511| 512|0,195313 510| 510
200 25 Si 2001|1720 1| 50,0 1| 50,0| 511| 512|0,195313 509| 510
2con |50 Si 2001|1720 1| 50,0 1| 50,0| 511| 512|0,195313 509| 509
mutacién | 100 | si 2001720 1| 50,0 1| 50,0| 511| 512|0,195313 509 | 509
de0,5% al% de 0% a 0,5%
4,50000
4,00000
3,50000
3,00000
—e—10
2,50000 —8— 25
2,00000 50
1,50000 N N 100
1,00000
0,50000 —
i gl S —— -
0,00000 & ==
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

ONEMAX. TABLA 3. Resumen de resultados incomunicando cada 200 generaciones
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Efectos de la mutacion

Como primera conclusion sobre esta funcién, y como veremos en sucesivos
experimentos, podemos concluir que la mutacion puede sustituir al intercambio entre
procesadores en el modelo de islas, siempre y cuando se realice intercambio y no
mutacion.

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100

cvauee®®

4,88E+02

4,38E+02

3,88E+02

3,38E+02

2,88E+02
4 2 g 9@ g g 2 g 9 g g 29 g 9°© g g 2 g 9o g g 2o g 9
f 8 8§ 8 8 § 8 8 8@ 8 § &8 &8 8 83 § 88 & @ 8 § g8 8§
49 8 8 & 8 88 ® § ¥ % 6 B B3 © B N~ R 8 o ® o

960
1000
1040
1080
1120
1160
1200
1240
1280
1320
1360
1400

Generaciones

Poblacién de 208 individuos de 512 bits en 1 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Ndmero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO .

Figura 29

ONEMAX Figura 7. Ejecucion en un procesador. Probabilidad de cruce 80% y probabilidad de
mutacion 0.002%.

Podemos observar como en un procesador obtenemos el valor Optimo, 512,
mientras que si observamos las tablas sin mutacién nunca llega a obtener este mejor
valor. Hay que destacar que con intercambio y mutacion si se consigue llegar al éptimo
précticamente en todos los casos.

Otro efecto de la mutacion es el aumento de la tolerancia a fallos incluso cuando
parece que no se ha conseguido tolerar la muerte de alguin procesador. Observemos las
gréficas correspondientes a los experimentos con mutacion en las FIGURAS 1, 2, 3, 4,
5y 6. Podemos comprobar que, aun cuando las lineas de los experimentos en los que se
producen fallos en algin procesador estan, précticamente durante todas las
generaciones, por debajo de las correspondientes a los experimentos sin
incomunicacion, al finalizar la gjecucién todos los experimentos convergen al mismo
valor. Es decir, gracias a la mutacion conseguimos recuperarnos de la ausencia de
procesadores. Conseguimos tolerar la pérdida de hasta un 50% de los
procesadores en todos los experimentos realizados con OneM ax.

Tolerancia seguin € fallo de procesadores

Provocando una muerte cada 50 generaciones. cuando tenemos 8 procesadores se
consiguen mejores tolerancias que con 4y 2 procesadores. 4 y 2 procesadores no toleran
ni el primer fallo de un procesador (Io que supone que muera un 25% de la poblacion
total) mientras que el experimento con 8 procesadores tolera bastante bien hasta la
cuarta'y ultima muerte. A partir de agui no consigue recuperarse. Ademas, tolera mejor
los fallos cuando la poblacion total esta més divida, de manera que en cada muerte de
un procesador se pierde menos poblacién total.

68



Estudio de la Tolerancia a Fallos de Algoritmos Genéticos Paralelos
S stemas | nfor méticos 2005/2006

Matando cada 100: se puede observar précticamente la misma evolucién que
provocando fallos cada 50 generaciones. Con 8 procesadores tolera mejor que con 4 y
con 2, que no llegan atolerar ni una sola muerte, s bien cabe destacar que se consiguen
mejores tolerancias con 8 procesadores que en el caso en que se producian fallos cada
50 generaciones.

Matando cada 200: agqui podemos observar cdmo en el caso de 4 procesadores se
mejoran los resultados con respecto a las pruebas con muertes cada 100 generaciones,
no llegando de todos modos atolerar la muerte del primer procesador.

Aqui hay que tener en cuenta que para 8 procesadores llegamos a provocar €l
fallo en solo 3 de ellos. Por lo tanto, mirando los resultados anteriores, vemos que el
experimento con 8 procesadores es capaz de tolerar hasta 4 muertes (un 50 %) s los
fallos se producen cada 100 generaciones.

De manera general y observando las tablas resumen, podemos apreciar: si el
periodo en el que provocamos los fallos es mayor se obtienen mejores tolerancias a
fallos que si este periodo es inferior. Es decir, la consecucion sucesiva de fallos en los
procesadores con poca frecuencia de intercambio (cada 50 generaciones) obliga a
considerar como no validas las condiciones obtenidas a no ser que se utilice la
mutacion como método para sobrellevar estosfallos.

Efectos de la frecuencia de intercambio

Revisando las TABLAS 1, 2 y 3y fijandonos en los apartados correspondientes a
experimentos sin mutacion, podemos observar que se consiguen mejores resultados con
frecuencias de intercambio mayores, sin embargo, se debe notar que no se consiguen
resultados 6ptimos como con la mutacion. Esta Ultima observacion nos lleva a justificar
otravez laimportancia de la mutacion para conseguir mejores resultados.

Efectos dela herencia

A continuacién pasaremos a comentar los efectos de la herencia en la tolerancia
alosfallos del experimento.

El experimento con este algoritmo, OneMax, presenta unas caracteristicas
apreciables en la herencia. A pesar de que falle un procesador, éste consigue transmitir
lainformacion (los esgquemas correctos) atodas las poblaciones, como mostramos en las
FIGURAS 8 y 9 (herencia del experimento con 8 procesadores sin mutacion y con
fallos cada 50 generaciones). Con 8 procesadores se consigue transmitir las propiedades
y buenas soluciones para construir la solucion final. El periodo de intercambio cada 10
generaciones consigue buenos resultados, |o que parece indicar que los esquemas que
mayor influenciatienen en la formacion de una buena solucion se producen al principio.
Esto es razonable puesto que se trata de wun problema sencillo.
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Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje de herencia

—— Herencia en el proc.0 del proc. 0

2 —— Herencia en el proc.0 del proc. 1
— Herencia en el proc.0 del proc. 2

4 - Herencia en el proc.0 del proc. 3

i § § —— Herencia en el proc.0 del proc. 4

Generaciones Herencia en el proc.0 del proc. 5

Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.0 del proc. 6
Iereamian  divduos. Focueneia de morcambe: 10.Nmaro de feraciongs. HASTA LA CONVERGENGIAT —— Herencia en el proc.0 del proc. 7

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTVO ©
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr

Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje de herencia

—— Herencia en el proc.1 del proc. 0
—— Herencia en el proc.1 del proc. 1
- z —— Herencia en el proc.1 del proc. 2~
S g Herencia en el proc.1 del proc. 3
Generaciones i
ol d dividuos d bi —— Herencia en el proc.1 del proc. 4
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ;
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mulaclun o Herencia en el proc.1 del proc. 5
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 10. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENC —— Herencia en el proc.1 del proc. 6
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTVO 6 ‘Zmvo7- Herencia en el proc.1 del -
. Ntmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre . enciaen el proc.1 del proc.

Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje de herencia

40 /
/
/ —— Herencia en el proc.2 del proc. 0
20 / —— Herencia en el proc.2 del proc. 1
/ s —— Herencia en el proc.2 del proc. 2
/ Herencia en el proc.2 del proc. 3
0 Z
- ] 8 —— Herencia en el proc.2 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.2 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.2 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: :
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 10. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.2 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTVO 6-ACTIVO
ACTIVO . Niimero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr
Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje de Herencia
—— Herencia en el proc.3 del proc. 0
—— Herencia en el proc.3 del proc. 1
— Herencia en el proc.3 del proc. 2
Herencia en el proc.3 del proc. 3
- —— Herencia en el proc.3 del proc. 4
g & ; g
Generaciones Herencia en el proc.3 del proc. 5
Poblacion de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Herencia en el proc.3 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: Herencia en el proc.3 del proc. 7
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 10. Ntimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.,

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTVO |
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr

ONEMAX Figura 8. Herencia del procesador O al 3. 8 procesadores. Prob. Cruce 100%. Prob. Mut. 0 %.
Fallos cada 50 generaciones, intercambio cada 10.
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Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje de herencia

40

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTVO |
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr

—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
20 —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
/ —— Herencia en el proc.4 del proc. 2
. / / Herencia en el proc.4 del proc. 3
- g 8 ] —— Herencia en el proc.4 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: :
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 10, Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA, Herencia en el proc.4 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTVO 6-ACTIVO
ACTIVO . Niimero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr
Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje de herencia
100
80
60
40
—— Herencia en el proc.5 del proc. 0
20 —— Herencia en el proc.5 del proc. 1
— Herencia en el proc.5 del proc. 2
o Herencia en el proc.5 del proc. 3
- 8 ] —— Herencia en el proc.5 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.5 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.5 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: :
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 10, Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA, Herencia en el proc.5 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTVO 6-ACTIVO
ACTIVO . Niimero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr
Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje de herencia
100 _
80
60
40 /
/ —— Herencia en el proc.6 del proc. 0
20 / / —— Herencia en el proc.6 del proc. 1
/ / —— Herencia en el proc.6 del proc. 2
. / / Herencia en el proc.6 del proc. 3
- g 8 g8 —— Herencia en el proc.6 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.6 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.6 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: :
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 10. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.6 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTVO 6-ACTIVO
ACTIVO . Niimero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr
Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje de herencia
v
100
80
// /
60
/ /
/
40 //
/ —— Herencia en el proc.7 del proc. 0
/ / "
2] / —— Herencia en el proc.7 del proc. 1
/ y —— Herencia en el proc.7 del proc. 2
o L/ —~ Herencia en el proc.7 del proc. 3
- g 8 g8 —— Herencia en el proc.7 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.7 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.7 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: :
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 10, Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA, Herencia en el proc.7 del proc. 7

ONEMAX Figura 9. Herencia del procesador 4 al 7. Prob. Cruce 100%. Prob. Mut. 0 %.
Fallos cada 50 generaciones, intercambio cada 10.
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También podemos observar como en el caso de la herencia con mutacion y sin
mutacion, aun teniendo peores condiciones de herencia en el caso de la mutacion, ésta
consigue mejores resultados. Veamos las dos siguientes gréficas:

Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje herencia
cvanae®®
100 -
d _—
e S -
8 / e
Vs
60 /
/"
40 /
— Herencia en el proc.3 del proc. 0
20 / —— Herencia en el proc.3 del proc. 1
/ —— Herencia en el proc.3 del proc. 2
0 / — — Herenciaenelproc.3 delproc. 3] |
- ) ) 3 S
E] S 8 <
Generaciones
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial:
0-50 1-100 2-Siempre 3-Siempre .
Algoritmo: ONEMAX. Porcentaje herencia
Eva\““‘““
100 T~
7
S
/
80 /
60 | /
f
40 | / ‘
[/ |
| /‘ | —— Herencia en el proc.3 del proc. 0
21 | —— Herencia en el proc.3 del proc. 1
[ / / —— Herencia en el proc.3 del proc. 2
[ [/ .
0 —— Herencia en el proc.3 del proc. 3———
- g g 8 8 8 8 8 8 8 8 g g <] <] ] <] 8
E & 8 g 3 3 R 8 8 8 El 8 & g 2 g g
Generaciones
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial:
0-50 1-100 2-Siempre 3-Siempre .

En estas dos gréficas se muestra la herencia para el procesador 3 con y sin
mutacion. Observamos como aun teniendo la gréfica de herencia referente ala mutacion
menos herencia procedente del procesador 0, los resultados obtenidos con mutacién son
mejores que sin ella.
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7.3. Funcion Rastrigin:

A continuacion detallaremos un pequefio indice en el que se comentaran las
pruebas realizadas para este experimento:

§ Fallo cada 50 generaciones. hemos provocado e fallo de un procesador
cada 50 generaciones. Més propiamente dicho, incomunicacién ya que ese
procesador sigue ejecutdndose aisladamente y seguimos recopilando datos
de su gjecucion.

Se ha repetido el experimento para 8 procesadores, 4 procesadores y 2
procesadores con 'y sin mutacion.

- Con mutacion: Probabilidad de cruce 0,8. Probabilidad de
mutacion 0,002.

- Sn mutacion: Probabilidad de cruce 1. Probabilidad de mutacion O.

Para todos los casos se han considerado los periodos de intercambio cada
10, 25, 50 y 100 generaciones.

Asi mismo, todas estas pruebas se han repetido con las mismas
condiciones sin forzar ningun fallo en los procesadores.

Se puede observar los resultados en forma de gréficaen las FIGURA 1y 2,
asi como un resumen de los resultados en la TABLAL.

§ Fallo cada 100 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones, pero esta vez se han provocado los fallos
cada 100 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 3y
4, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 2.

§ Fallo cada 200 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones pero esta vez se han provocado los fallos
cada 200 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 5 y
6, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 3.

Para una mejor comprension de las tablas procederemos a continuacion a la
explicacion de cada una de las columnas:

§ Experimento: resumen del experimento a que se refieren los resultados.

8 Intercambio: periodo de intercambio utilizado en ese experimento.
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§ Herenciadetodos: en esta columna se observara si todos los procesadores
gue quedan “vivos’ al final de la ejecucion han conseguido recibir herencia
de todos los procesadores con los que se inicio la gjecucion.

§ Separan en generaciéon: en esta columna se muestra a partir de qué
generacion las lineas de la grafica correspondientes al experimento con
fallos y aguéllas correspondientes al experimento sin fallos comienzan a
separarse indicando tener algun problema por la “muerte’ de algun
procesador.

§ Generacion: nimero de generaciones que ha ejecutado el experimento.

§ Proc Caidos. nimero de procesadores caidos en el momento en el que se
aprecia una separacion en las lineas de las gréficas correspondientes al
experimento con fallos y a experimento sin fallos.

§ %Pob Muerta: mostramos el porcentaje de poblaciéon muerte en el
momento en el que se empiezan a separar las lineas.

§ Proc Caidos Total: nimero de procesadores caidos en el momento en €l
gue se aprecia una separacion en las lineas de las graficas correspondientes
a experimento con fallos y a experimento sin fallos a finalizar la
gjecucion.

§ %Pob Muerta Total: mostramos el porcentaje de poblacion muerta en el
momento en el que se empiezan a separar lalineas al finalizar la ejecucion

§ Max Valor Matando: valor méximo alcanzado en la gjecucién en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Max Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la gjecucién en la no
gue provocamos fallos en los procesadores.

§ Tolerancia (% error): diferenciaentre el valor alcanzado con fallos en los
procesadoresy la ejecucion sin fallos. Expresada en porcentaje.

§ Min Valor Matando: valor maximo alcanzado en la gjecucion en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Min Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la ejecucion en la no

gue provocamos fallos en los procesadores.

A continuacion de cada tabla se muestra una gréfica en la que se indica la
evolucion del porcentaje de tolerancia segin el periodo de intercambio y si el
experimento fue realizado con mutacién (cm) o sin mutacion (sm).
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7.3.1. Fallo cada 50 generaciones

elos

Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
o0
guaue®
3,89E+02
3,69E+02
3,49E+02
3,29E+02
3,09E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
3 + . .
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,89E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,69E+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
° L g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100
Gon
v
3,90E+02
3,70E+02
3,50E402 /
/
3,30E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,10E+02 . .
—— Interc. cada 25 incomunicando
2.90E+02 —— Interc. cada 50 mcomumcgndo
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,70E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ——
° g g S § 8 g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. _ iy :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se Intere. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTNVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100
o0
v
3,92E+02
3,72E+02
3,52E+02
3,32E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,12E+02 . -
—— Interc. cada 25 incomunicando
2.026402 —— Interc. cada 50 incomunicando
/ —— Interc. cada 100 incomunicando
/
2,726+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- L g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —__Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO .

RASTRIGIN. .FIGURA 1. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacion. Cada 50

generacionesfalla un procesador
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Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
ion
vt
3,92E+02
3,72E+02
3,52E+02
3,32E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,12E+02 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
200402 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2726402 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- E g = 8 8 8 |— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
ion
vt
3,93E+02 —
3,73E+02
3,53E+02
3,33E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,13E+02 . .
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,93E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2736402 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- L g = — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
ion
vt
3,93E+02
3,73E+02 g
3,53E+02
3,33E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,13E+02 . .
—— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,93E+02 . N
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,73E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ||
- 8 8 8 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 8
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 100 sin incomunicar

RASTRIGIN. FIGURA 2. 4 procesadores con mutacion. 2 procesadoressin y con mutacion. Cada 50

generacionesfalla un procesador
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= 2| & |g |8 < 2 .
E 5 g l1s5|s5|8|¢g |8 |& gg| 2. | 5 |38,
E s | S | 88| £ |3| 2 |35|35|8|s5| & |S&5|g%
[} = = <
g g | 2 |25| 5 | 8| 8|8 |8 |LE|xF| & |SE|:ZF
S £ g n o ()] E % E % <§( g s
rastrigin [ 10 |[si 380 4| 50,0| 398| 399|0,25063| 398| 399
50 25 |si 500 4|50,0| 395| 395[0,00000f 391| 379
8sin 150 |no 160| 240| 3| 37,5/ 4| 500| 383| 377|1,59151| 348| 329
mutacion {100 | no 50| 180| 1| 12,5 3| 37,5| 358| 361|0,83102| 305| 393
rastrigin [ 10 |[si 700 4|50,0| 402| 402[0,00000| 402| 402
50 25 |si 100| 900| 2| 25,0/ 4| 50,0| 401| 402[0,24876| 401| 401
8con |50 |no 100| 800| 2| 25,0/ 4| 50,0 400| 402[0,49751| 399| 392
mutacion {100 | no 100| 900| 2| 25,0/ 4| 50,0 397| 399|0,50125| 390| 376
rastrigin [ 10 |[si 80| 300| 1| 250| 2|500| 395| 398|0,75377| 395| 398
50 25 |si 80| 340| 1| 25,0| 2|500| 394| 400|1,50000| 394| 399
4sin 150 |no 80| 480| 1| 250| 2|500| 391| 397|1,51134| 391| 386
mutacion {100 | no 80| 280| 1| 25,0| 2| 500| 384| 389|1,28535| 366| 356
rastrigin [ 10 |[si 80| 760| 1| 25,0 2| 50,0 399| 400/0,25000| 399| 400
50 25 |si 80| 740| 1| 25,0| 2| 50,0| 400| 403|0,74442| 400| 403
4con |50 |no 80| 780| 1| 25,0 2| 500| 399| 403|0,99256| 396| 403
mutacion {100 | no 80| 860| 1| 25,0/ 2| 50,0| 398| 403|1,24069| 397 | 400
rastrigin [ 10 |[si 50| 280| 1| 50,0 1| 50,0| 390| 396|1,51515| 390| 396
50 25 |si 80| 280| 1| 50,0 1| 50,0| 389| 398|2,26131| 389| 398
2sin |50 |no 50| 300| 1| 50,0 1| 50,0| 382| 399|4,26065| 382| 399
mutacion| 100 | no 80| 260 1| 50,0 1| 50,0| 388| 399|2,75689| 385| 397
rastrigin [ 10 |[si 80| 680| 1| 50,0 1| 50,0| 397| 401|0,99751| 397| 401
50 25 |si 80| 780| 1| 50,0 1| 50,0| 396| 402|1,49254| 395| 402
2con |50 |no 80| 820| 1| 50,0 1| 50,0| 395| 402|1,74129| 395| 401
mutacion| 100 | no 80| 800| 1| 50,0 1| 50,0| 394| 402|1,99005| 393| 402
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
4,50000
4,00000
3,50000
3,00000
—e— 10
2,50000 —a—25
2,00000 /\\ 50
100
1,50000 A —
1,00000 \%\./ / \
0,50000 ‘><;.7 /’\\/
0,00000 o - — - - T
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

RASTRIGIN. TABLA 1. Resumen de resultados incomunicando cada 50 generaciones
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7.3.2. Fallo cada 100 generaciones

Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
ion
vt
3,89E+02
3,69E+02
3,49E+02
3,29E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,09E+02 - -
" —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,89E+02 . N
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,60E+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar | |
- g g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 3
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 100 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100
Gon
ey
3,90E+02
3,70E+02
3,50E+02
3,30E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3.10E+02 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,90E+02 . N
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,706+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar
- 8 g 8 g 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 8
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 100 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTNVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100
Gon
ey
3,92E+02
3,72E+02
3,52E+02
3,32E+02 //
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,12E+02 . -
—— Interc. cada 25 incomunicando
2.00E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,726+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- L g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWORPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO .

RASTRIGIN. .FIGURA 3. 8 procesadores sin y con mutacién. 4 procesadores sin mutacion. Cada

100 generaciones falla un procesador
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Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

. Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
0ac\o
gvd
= =—————=————=——=—=-——-—-— = aaaaaaaa
3,93E+02
3,73E+02
3,53E+02
3,33E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,13E+02 . .
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,93E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,73E+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- E g = 8 8 8 |— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO .
. Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
0acto
gvd
3,93E+02
3,73E+02
3,53E+02
3,33E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,13E+02 . .
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,93E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,73E+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar ——
° L g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
. Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
0acto
gvd
——— -
3,94E+02 =
Y =
3,74E+02
3,54E+02
3,34E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,14E+02 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,04E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,74E+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar |1
- S s s s s - ) 3
S & 8 g 3 — Interc. cada 25 sin incomunicar | 8
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

RASTRIGIN. FIGURA 4 . 4 procesadores con mutacion. 2 procesadoressin y con mutacion. Cada

100 generaciones falla un procesador
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: 2 | £ |g |8 s | ® -
S | 8|S |s5| 5 |8|& |8 |k |zs|lC.| & |zg|E,
E s | S | 88| £ |3| 2 |35|35|8|s5| & |S&5|g%
[} = = <
g g | 2 |25| 5 | 8| 8|8 |8 |LE|xF| & |SE|:ZF
s |5 8|7 T |E| g |E | : | & =
rastrigin [ 10 |[si 380 3| 37,5| 398| 399|0,25063| 398| 399
100 (25 |si 220| 500| 2| 25,0| 4|500| 397| 395|0,50633| 383| 379
8sin 150 |no 240 2| 25,01 377| 377/0,00000f 335| 329
mutacion| 100 | no 50| 180 0| 0,0 1| 12,5| 359| 361[0,55402| 299| 293
rastrigin [ 10 |[si 700 4|50,0| 402| 402[0,00000| 401| 402
100 (25 |si 900 4|50,0| 402| 402[0,00000| 402| 401
8con |50 |si 100| 800| 1| 12,5/ 4| 50,0/ 402| 402[0,00000( 398| 392
mutacion {100 | no 100| 900| 1| 12,5/ 4| 50,0/ 399| 399|0,00000f 389| 376
rastrigin [ 10 |[si 300 2| 50,0| 398| 386|3,10881| 398| 398
100 (25 |si 340 2| 50,0| 398| 398[0,00000| 398| 399
4sin |50 |si 100| 480| 1| 25,0/ 2| 50,0/ 396| 400|1,00000| 390| 386
mutacion {100 | no 100| 280| 1| 25,0/ 2| 50,0| 386| 397|2,77078| 362| 356
rastrigin [ 10 |[si 760 2| 50,0| 400| 400/0,00000| 400| 400
100 (25 |si 100| 740| 1| 25,0/ 2| 50,0| 402| 403|0,24814| 402| 403
4con |50 |si 200| 780| 2| 50,0| 2|500| 402| 403|0,24814| 402| 403
mutacion {100 | no 200| 860| 2| 50,0| 2|500| 399| 403|0,99256| 399| 400
rastrigin [ 10 |[si 280 1| 50,0| 395| 396[0,25253| 395| 396
100 (25 |si 280 1| 50,0| 395| 398|0,75377| 395| 398
2sin |50 |si 100| 300| 1| 50,0/ 1|500| 392| 399|1,75439| 391| 399
mutacion| 100 | no 100| 260| 1| 50,0 1| 50,0| 387| 399|3,00752| 384| 397
rastrigin [ 10 |[si 680 1| 50,0| 400| 401[0,24938| 400| 401
100 (25 |si 120| 780| 1| 50,0/ 1| 50,0 400| 402[0,49751| 400| 402
2con |50 |si 100| 820| 1| 50,0/ 1| 50,0 398| 402|0,99502| 398| 401
mutacion| 100 | no 100| 800| 1| 50,0 1| 50,0| 396| 402|1,49254| 396| 402
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
4,50000
4,00000
3,50000
3,00000
—e— 10
2,50000 —8—25
2,00000 A 50
1,50000 . O \- 100
1,00000 e / \
0,50000 %//\\/
0,00000 ) - — . - T
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

RASTRIGIN. TABLA 2. Resumen de resultados incomunicando cada 100 generaciones
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7.3.3. Fallo cada 200 generaciones

g

8
&

Generaciones

300

Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .

— Interc.
— Interc.
— Interc.

Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
o0
guaue®
3,89E+02
3,69E+02
3,49E+02
3,29E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,09E+02 X R
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,89E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,69E+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
o0
guaue®
3,89E+02
3,69E+02
3,49E+02
3,29E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,09E+02 . .
/ —— Interc. cada 25 incomunicando
2,89E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,69E+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- E g 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100
con
v
3,91E+02
3,71E+02
3,51E+02
3,31E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,11E+02 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,01E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,716+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
-

cada 25 sin incomunicar
cada 50 sin incomunicar
cada 100 sin incomunicar

RASTRIGIN. .FIGURA 5. 8 procesadores sin y con mutacién. 4 procesadores sin mutacion. Cada
200 generaciones falla un procesador
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Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
ion
ey
3,91E+02
3,71E+02
3,51E+02
3,31E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3118402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,91E+02 . N
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,71E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ||
- 8 8 8 g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 8
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 100 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
ion
vt
—
3,93E+02
3,73E+02 /
y
3,53E+02 //
3,33E+02
4
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,13E+02 . .
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,93E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2736402 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- L g = — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100 rt
ion
ey
F———
3,92E+02
3,72E+02
3,52E+02
3,32E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,12E+02 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
2006402 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2726402 — Interc. cada 10 sin incomunicar ——
° L g = g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. __Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

RASTRIGIN. .FIGURA 6 .4 procesadoressin mutacion. 2 procesadoressin y con mutacion. Cada

200 generaciones falla un procesador
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) = o 45 o x 8 x 8 = <§( & = =
® a S |0 8 e
rastrigin [ 10 |[si 420 2| 25,0| 398| 399|0,25063| 398| 399
200 |25 |si 420 2| 25,0| 396| 395/0,25316| 381| 379
8sin 150 |no 100| 260| 0| 0,0 1| 12,5| 378| 377(0,26525| 330| 329
mutacion| 100 | no 100| 160| 0| 0,0 0| 0,0/ 359| 361|0,55402| 299| 293
rastrigin [ 10 |[si 640 3| 37,5| 402| 402|0,00000 402| 402
200 |25 |si 760 3| 37,5| 402| 402|0,00000( 401| 401
8con |50 |si 880 4|50,0| 402| 402/0,00000f 396| 392
mutacion 100 | sj 800 4| 50,0/ 399| 399|0,00000f 382| 376
rastrigin [ 10 |[si 320 1| 25,0| 399| 398[0,25126| 399| 398
200 |25 |si 400 2| 50,0| 399| 400[0,25000| 399| 399
4sin |50 |si 460 2| 50,0| 398| 397(0,25189| 390| 386
mutacion | 100 | no 220 1| 25,0| 389| 389[0,00000| 357| 356
rastrigin [ 10 |[si 640 2| 50,0| 401| 400/0,25000| 401| 400
200 |25 |si 680 2| 50,0| 403| 403|0,00000| 402| 403
4con |50 |si 720 2| 50,0| 403| 403|0,00000| 403| 403
mutacion| 100 | sj 800 2| 50,0| 402| 403|0,24814| 401| 400
rastrigin [ 10 |[si 300 1| 50,0| 396| 396 [0,00000| 396| 396
200 |25 |si 300 1| 50,0| 398| 398[0,00000| 398| 398
2sin |50 |si 340 1| 50,0| 399| 399[0,00000f 399| 399
mutacion| 199 | s;j 360 1| 50,0| 398| 399[0,25063| 394| 397
rastrigin [ 10 |[si 680 1| 50,0| 401| 401[0,00000( 401| 401
200 |25 |si 720 1| 50,0| 402| 402[0,00000| 401| 402
2con |50 |si 740 1| 50,0| 401| 402|0,24876| 400| 401
mutacion| 190 | s;j 760 1| 50,0| 401| 402[0,24876| 400| 402
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
0,60000
0,50000
0,40000
—e— 10
—m— 25
0,30000 50
0,20000 \ / O\ 100
\ / \ \
0,10000 / S
/ AN
0,00000 - 3 - - A - \ ——0
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

RASTRIGIN. TABLA 3. Resumen de resultados incomunicando cada 200 generaciones
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Efectos de la mutacion

Como primera conclusion sobre esta funcién, al igual que como sucedié con
OneMax, podemos concluir que la mutacion puede sustituir al intercambio entre
procesadores en el modelo deislas, siempre y cuando se realice sélo intercambio (y no
mutacion al mismo tiempo).

Algoritmo: RASTRIGIN. Media de las de los en 100
Evaluacion

3,92E+02

3,72E+02

3,62E+02

3,32E+02

3,12E+02

2,92E+02

2,72E+02
1

100 200 300 400 500 600

Generaciones
Poblacién de 208 individuos de 100 bits en 1 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO .

RASTRIGIN Figura 7. Ejecucién en un procesador. Probabilidad de cruce 80% y probabilidad de
mutacion 0.002%.

Observamos que un procesador obtenemos el valor 402 o similar, mientras si
miramos las tablas correspondientes a experimentos sin mutacion nunca llegamos a
obtener este valor. Sin embargo, hay que destacar que con intercambio y mutaciéon si se
consigue llegar a este valor.

Otro efecto de la mutacion es el aumento de la tolerancia a fallos incluso cuando
parece que no se ha conseguido tolerar la muerte de alguin procesador. Observemos las
gréficas correspondientes a los experimentos con mutacion en las FIGURAS 1, 2, 3, 4,
5y 6. Podemos comprobar que, aun cuando las lineas de los experimentos en los que se
producen fallos en algin procesador estan, précticamente durante todas las
generaciones, por debajo de las correspondientes a los experimentos sin
incomunicacion, al finalizar la gjecucién todos los experimentos convergen al mismo
valor (ver, por giemplo, primera gréfica de la FIGURA 2). Es decir, gracias a la
mutacion conseguimos recuperarnos de la ausencia de procesadores. Conseguimos
tolerar la pérdida de hasta un 50% de los procesadores en todos los experimentos
realizados con Rastrigin.

Tolerancia seguin € fallo de procesadores

Provocando una muerte cada 50 generaciones. se ve como los Unicos
experimentos en los que se toleran fallos hasta el 50% de los procesadores es en los que
utilizamos 8 procesadores y unas frecuencias de intercambio elevadas, cada 10 y cada
50 generaciones. En la parte en la que comentaremos la herencia comentaremos como,
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con altas frecuencias de intercambio, tarde o temprano se conseguira recibir herencia de
todos los procesadores, |0 que puede justificar este buen comportamiento.

Del mismo modo, vemos como en los experimentos con 4 y 2 procesadores sin
mutacion no se llega atolerar ningun fallo, es decir, la muerte de un 25% y un 50% de
la poblacién es suficiente para provocar fallos irrecuperables en la ejecucion.

Como concluimos también en el experimento con la funcién OneMax, podemos
decir aqui otra vez que es mas fécil tolerar los fallos cuando la poblacion esta mas
dividida entre los diferentes procesadores. De este modo, la muerte de un procesador no
supone una gran pérdida. La muerte en un experimento con 8 procesadores de una isla
solo supone la muerte de un 12,5% de la poblacion total, mientras que en un
experimento con solo 4 procesadores representaria la muerte de un 25% vy, en dos
procesadores, de un 50%, lo cual significa la muerte de una seccién demasiado amplia
de la poblacién, lo que puede anular fuentes muy importantes de soluciones.

También se observa en estos resultados como el efecto beneficioso de la mutacion
para la recuperacion de fallos no consigue el efecto deseado nada més que para 8
procesadores. Para 4 y 2 procesadores no consigue recuperar los fallos como en
funciones més simples (OneMax).

Provocando una muerte cada 100 generaciones. con muertes mas distanciadas en
el tiempo conseguimos mejores resultados en todos los casos en los que con fallos cada
50 generaciones no conseguiamos tolerar adecuadamente las caidas de los procesadores.
Mejoramos tanto con mutacion como sin ella. Se consigue tolerar hasta el 50% de fallos
en los procesadores para 8 y 4, mientras que para 2 mejora mucho con respecto al
apartado anterior.

Provocando una muerte cada 200 generaciones. para una frecuencia de fallo baja
COMoO €s este caso, conseguimos una tolerancia en todos los experimentos de hasta el
50% de fallos en los procesadores. También se vuelve a observar como la tolerancia
mejora con el uso de la mutacion consiguiendo una diferencia practicamente del 0% con
respecto al mismo experimento sin provocar muertes.

De manera general, funciones similares a Rastrigin no consiguen tolerar
muertes con periodos de fallos de 50 o inferiores, siendo a partir de 100 cuando se
consiguen resultados aceptables y a partir de 200 cuando se puede considerar
como perfectamente validas las conclusiones obtenidas. Y otra vez se observa el
beneficio de dividir la poblacion en un mayor nimero de procesadores.

Efectos de la frecuencia de intercambio

Observando las figuras 1, 2, 3, 4, 5y 6 vemos que, a mayor frecuencia de
intercambio, quedan més definidas y separadas las lineas que corresponden a una
frecuencia de intercambio con las de frecuencias sucesivas. Es decir, a mayor frecuencia
de intercambio se obtienen mejores resultados.

Estas diferencias se ven més claramente para experimentos con 8 procesadores

(poblaciones mas pequefias en mas islas) que en experimentos con 4 y 2 procesadores
(poblaciones mas grandes en menos islas). En experimentos con poblaciones pequefias
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la diversidad obtenida gracias a intercambio de individuos es muy importante para
desarrollar una solucién buena, mientras que en poblaciones mas grandes pueden suplir
esta falta de intercambio con la propia diversidad encontrada en su poblacion.

Efectos dela herencia

Para este tipo de experimentos se aprecia como la herencia depende de la distancia
entre los procesadores, si bien en OneMax se consigue distribuir la herencia a todos los
procesadores incluso después del fallo de un procesador. Esto lo consigue con mayor
facilidad igualdndolo con Rastrigin a igualdad de periodo de intercambio. En este tipo
de experimentos parece no conseguirse esto, puesto que después de que un procesador
haya fallado no aumenta considerablemente la informacion de este en el resto de
procesadores, notandose mas este hecho con periodos de intercambio mayores.

A continuacion mostramos la herencia del procesador 7 de Rastrigin y esta misma
gréfica para OneMax. En ambos experimentos no se ha utilizado mutacion y la
frecuencia de intercambio es cada 25 generaciones.

Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje de herencia

—— Herencia en el proc.7 del proc. 0
—— Herencia en el proc.7 del proc. 1
—— Herencia en el proc.7 del proc. 2
Herencia en el proc.7 del proc. 3

3 —— Herencia en el proc.7 del proc. 4

Generaciones 7 Herencia en el proc.7 del proc. 5

Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.7 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se L ;

intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.7 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-

ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

100

Algoritmo: ONEMAX. Porcetaje de herencia

—— Herencia en el proc.7 del proc. 0
—— Herencia en el proc.7 del proc. 1
—— Herencia en el proc.7 del proc. 2

Herencia en el proc.7 del proc. 3

S S 3 3 —— Herencia en el proc.7 del proc. 4
S & 8 g )

Generaciones Herencia en el proc.7 del proc. 5

Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.7 del proc. 6

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

—— Herencia en el proc.7 del proc. 7
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Observamos como en iguales condiciones OneMax consigue distribuir mas
herencia que Rastrigin.

Continuando con el estudio de las gréficas podemos ver que hay procesadores que
contribuyen més a las soluciones que otras.

Pasemos a estudiar la gréfica que tenemos inmediatamente debajo de este texto.
Primero tengamos en cuenta que matamos los procesadores 0, 1, 2 y 3 en ese orden.
Tengamos presente también la distribucién en anillo que realizamos. Teniendo en
cuenta que estamos observando la gréfica correspondiente a la herencia del procesador
4. Podemos observar como se distribuye rapidamente en este procesador la herencia
proveniente de los 5, 6y 7, los cuales son los més alejados en el anillo de intercambio.
De este modo vemos que la herencia de estos procesadores llega a influir mas que la del
0 o el 1 que estan mas cerca. Esto nos hace pensar que, por giemplo, el procesador 0
tuviese quiza buenos esquemas que enviar pero al sufrir un fallo no pudo enviarlosy por
este motivo la herencia de los procesadores 5, 6 y 7 se propaga con tanta rapidez. De no
haber fallado este procesador puede que hubiese colaborado con buenos esquemas y nos
hubiese hecho conseguir mejores resultados y mayor tolerancia a los fallos que la que
hemos obtenido (ver TABLA 1)

Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje de herencia

1004 _— ————
80
60 //
/ -
P /
/ —— Herencia en el proc.4 del proc. 0
/ 7 —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
20 X
/ / —— Herencia en el proc.4 del proc. 2
. B Herencia en el proc.4 del proc. 3
- g g g —— Herencia en el proc.4 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: L :
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.4 del proc. 7

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNVO 5-ACTNVO 6-ACTNVO &
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr
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Para esta gréfica correspondiente al procesador 6 se puede observar algo parecido

en latransmision de la herencia a lo explicado en la anterior.

Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje de herencia

100 +

100

)
5]
&

300

Generaciones

Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion:
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNVO 5-ACTNVO 6-ACTNO &
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr

—— Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.

Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.

Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.

Hagamos ahora una comparacion con las mismas gréficas de herencia pero con

fallos cada 100 generaciones.

Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje de herencia

00—

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTNVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-100 1-200 2-300 3-400 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
» —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
—— Herencia en el proc.4 del proc. 2
_ Herencia en el proc.4 del proc. 3
0 — . —
- s S s —— Herencia en el proc.4 del proc. 4 s
Ef & 8 . 3
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se —— Herencia en el proc.4 del proc. 7
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-100 1-200 2-300 3-400 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .
Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje herencia
100 ——— o -
80
/
60 —
40 -
—— Herencia en el proc.6 del proc. 0
» —— Herencia en el proc.6 del proc. 1
—— Herencia en el proc.6 del proc. 2
Herencia en el proc.6 del proc. 3
0 R [
- s S s —— Herencia en el proc.6 del proc. 4 s
Ef & 8 . 3
Generaciones Herencia en el proc.6 del proc. 5
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.6 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se —— Herencia en el proc.6 del proc. 7
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
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Y por ultimo estudiemos las gréficas con fallos cada 200 generaciones.

Algoritmo: RASTRIGIN. Herencia del porcentaje

—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
—— Herencia en el proc.4 del proc. 1
—— Herencia en el proc.4 del proc. 2

Herencia en el proc.4 del proc. 3

Generaciones
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTNVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-200 1-400 2-600 3-800 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

1007 — — ——————— =

80 — T

60 / P S

/
/ yd =
40 / P
/ y o
/ /
20 / /
o - e i A
S 2 5

—— Herencia en el proc.4 del proc. 4

Herencia en el proc.4 del proc. 5
—— Herencia en el proc.4 del proc. 6
—— Herencia en el proc.4 del proc. 7

Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje de herencia

g
Generaciones

Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se

intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-

ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-200 1-400 2-600 3-800 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

300

—— Herencia en el proc.6 del proc. 0
—— Herencia en el proc.6 del proc. 1
—— Herencia en el proc.6 del proc. 2

Herencia en el proc.6 del proc. 3
—— Herencia en el proc.6 del proc. 4

Herencia en el proc.6 del proc. 5
—— Herencia en el proc.6 del proc. 6
—— Herencia en el proc.6 del proc. 7

Vemos aqui como a todos los procesadores le da tiempo suficiente a distribuir su
herencia de mejor manera que con fallos cada 50 y cada 100, corroborando asi que
cuanto mayor es la aportacion de herencia de todos los procesadores, mejores resultados
se ohtiene. (Véase laTABLA 3y los resultados para 8 procesadores sin mutacion).

Podemos paliar este comportamiento aumentando la frecuencia de intercambio, de
modo que conseguimos gue tarde o temprano se propague completamente la herencia
antes de producirse algun fallo. Observemos la siguiente gréfica en la que mostramos la
herencia del procesador 7 para un periodo de intercambio de 10 generaciones.
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Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje de herencia

/ —— Herencia en el proc.7 del proc. 0
01/ / / —— Herencia en el proc.7 del proc. 1
/ / / —— Herencia en el proc.7 del proc. 2

/ - g Herencia en el proc.7 del proc. 3
3 —— Herencia en el proc.7 del proc. 4

Generaciones b Herencia en el proc.7 del proc. 5

Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.7 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se L ;

intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 10. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.7 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

100

Ahora como la herencia de los procesadores se distribuye de manera parecida
Ninguna herencia se queda estancada como le sucedia a la del 0. El procesador 0 esta
vez consigue distribuir su herencia al resto de procesadores colaborando asi con los
esquemas que antes no pudo. Con la aportaciéon del procesador conseguimos mejores
resultados que anteriormente.

Como conclusidn, si tenemos problemas de este tipo y tenemos algun procesador
que sufre algun fallo debemos intentar que la gjecucién dure mas. O dicho de otra
forma, si tenemos dudas sobre la fiabilidad de los procesadores podemos aumentar un
poco la mutacion y programar una condicion de parada que asegure la gjecucion de un
mayor nimero de programas. Esto se podria aplicar a las tipicas ejecuciones nocturnas
gue se producen en todo centro de investigacion, en el que no suele haber tanto
problema de tiempo.
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7.4. Funcion Schwefel:;

A continuacion detallaremos un pequefio indice en el que se comentaran las
pruebas realizadas para este experimento:

§ Fallo cada 50 generaciones. hemos provocado el fallo de un procesador
cada 50 generaciones. Més propiamente dicho, incomunicacion ya que ese
procesador sigue ejecutdndose aisladamente y seguimos recopilando datos
de su gjecucion.

Se ha repetido el experimento para 8 procesadores, 4 procesadores y 2
procesadores con 'y sin mutacion.

- Con mutacion: Probabilidad de cruce 0,8. Probabilidad de
mutacion 0,002.

- Sn mutacion: Probabilidad de cruce 1. Probabilidad de mutacion O.

Para todos los casos se han considerado los periodos de intercambio cada
10, 25, 50 y 100 generaciones.

Asi mismo, todas estas pruebas se han repetido con las mismas
condiciones sin forzar ningun fallo en los procesadores.

Se puede observar los resultados en forma de gréficaen las FIGURA 1y 2,
asi como un resumen de los resultados en la TABLAL.

§ Fallo cada 100 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones, pero esta vez se han provocado los fallos
cada 100 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 3y
4, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 2.

§ Fallo cada 200 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones pero esta vez se han provocado los fallos
cada 200 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 5y
6, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 3.

Para una mejor comprension de las tablas procederemos a continuacion a la
explicacion de cada una de las columnas:

§ Experimento: resumen del experimento a que se refieren los resultados.

8 Intercambio: periodo de intercambio utilizado en ese experimento.
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§ Herenciadetodos: en esta columna se observara si todos los procesadores
gue quedan “vivos’ al final de la ejecucion han conseguido recibir herencia
de todos los procesadores con los que se inicio la gjecucion.

§ Separan en generaciéon: en esta columna se muestra a partir de qué
generacion las lineas de la grafica correspondientes al experimento con
fallos y aguéllas correspondientes al experimento sin fallos comienzan a
separarse indicando tener algun problema por la “muerte’ de algun
procesador.

§ Generacion: nimero de generaciones que ha ejecutado el experimento.

§ Proc Caidos. nimero de procesadores caidos en el momento en el que se
aprecia una separacion en las lineas de las gréficas correspondientes al
experimento con fallos y a experimento sin fallos.

§ %Pob Muerta: mostramos el porcentaje de poblaciéon muerte en el
momento en el que se empiezan a separar las lineas.

§ Proc Caidos Total: nimero de procesadores caidos en el momento en €l
gue se aprecia una separacion en las lineas de las graficas correspondientes
a experimento con fallos y a experimento sin fallos a finalizar la
gjecucion.

§ %Pob Muerta Total: mostramos el porcentaje de poblacion muerta en el
momento en el que se empiezan a separar lalineas al finalizar la ejecucion

§ Max Valor Matando: valor méximo alcanzado en la gjecucién en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Max Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la gjecucién en la no
gue provocamos fallos en los procesadores.

§ Tolerancia (% error): diferenciaentre el valor alcanzado con fallos en los
procesadoresy la ejecucion sin fallos. Expresada en porcentaje.

§ Min Valor Matando: valor maximo alcanzado en la gjecucion en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Min Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la ejecucion en la no

gue provocamos fallos en los procesadores.

A continuacion de cada tabla se muestra una gréfica en la que se indica la
evolucion del porcentaje de tolerancia segin el periodo de intercambio y si el
experimento fue realizado con mutacién (cm) o sin mutacion (sm).
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7.4.1. Fallo cada 50 generaciones

v

Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100

3,69E+03

3,19e+03

2,69E+03

2,19e+03

1,69E+03
-

)
5]
&

Generaciones

100

Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .

300

—— Interc.
—— Interc.
—— Interc.
— Interc.
— Interc.
— Interc.
— Interc.
— Interc.

cada 10 incomunicando
cada 25 incomunicando
cada 50 incomunicando
cada 100 incomunicando
cada 10 sin incomunicar
cada 25 sin incomunicar
cada 50 sin incomunicar
cada 100 sin incomunicar

Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100

cvaed®®
3,70E+03
3,20E+03
2,70E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,20E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,70E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- g g S § 8 & | — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTNVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
o0
ey
3,69E+03
3,19E+03
2,69E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,19E+03 . .
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,69E+03 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- L g §|— Interc. cada 25 sin incomunicar

Generaciones

Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNO 3-ACTNVO .

—— Interc.
— Interc.

cada 50 sin incomunicar
cada 100 sin incomunicar

SCHWEFEL. .FIGURA 1. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacion. Cada 50

generacionesfalla un procesador
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Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
ion
vt
3,67E+03
3,17E+03
2,67E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
2 7Er0s —— Interc. cada 25 incomunicando
- + . .
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
167E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar
- 8 8 8 8 L X 8
< & @ =~ |— Interc. cada 25 sin incomunicar g
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
ion
vt
3,66E+03
3,16E+03
2,66E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
y —— Interc. cada 25 incomunicando
2,16E+03 / —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
166E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar | |
- 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 8
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
ion
vt
3,65E+03
3,15E+03
2,65E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,15E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,65E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar —+—!
- 8 8 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

Poblacion de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

SCHWEFEL. FIGURA 2. 4 procesadores con mutacién. 2 procesadoressin y con mutacion. Cada 50

generacionesfalla un procesador
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: 2 | £ |g |8 s | ® -
2 S| 2 (55| s |8| & |8 |g [58|[2.| 5 |s58|5,
E §| = | 88| &8 | S| 2 |86|/265| 55| =% 5 Sc|Sg
S S < T @ [} = P Sw - Z & s
S g | 2 55| 5 |88 |8 |8 |2E|xF| ¢ |sE|:F
I.>IJ< c g n O (o)) E % E % <§( g 5
Schwefel | 10 | si 50| 340| 1| 12,5| 4| 50,0| 4020/ 4050 |0,74074 | 4020 | 4050
50 25 |si 50| 420| 1| 12,5| 4| 50,0| 4010/ 3990 |0,50125 | 3840 | 3670
8sin 150 |no 50| 340| 1| 12,5| 4| 50,0| 3720/ 3710/0,26954 | 2950 | 2770
mutacion| 100 | no 80| 160| 1| 12,5 3| 37,5| 3300 | 3350 1,49254 | 2270 | 2240
Schwefel | 10 | si 50| 700| 1| 12,5| 4| 50,0| 4050 41001,21951 | 4050 | 4100
50 25 |si 50| 820| 1| 12,5| 4| 50,0| 4080/ 41301,21065 | 4070 | 4100
8con |50 |no 50| 840| 1| 12,5| 4| 50,0| 4020 41001,95122 | 3990 | 3950
mutacion {100 | no 50| 860| 1| 12,5/ 4| 50,0| 3950/ 40301,98511| 3790 | 3620
Schwefel | 10 | si 50| 260| 1| 25,0/ 2| 50,0| 3940/ 40201,99005 | 3940 | 4020
50 25 |si 50| 340| 1| 25,0/ 2| 50,0|3940| 4040|2,47525 | 3940 | 4040
4sin 150 |no 50| 360| 1| 25,0/ 2| 50,0| 3860/ 4040 |4,45545 | 3850 | 3840
mutacion {100 | no 50| 340| 1| 25,0/ 2| 50,0|3690| 3770(2,12202 | 3380 3190
Schwefel | 10 | si 100| 680| 2| 50,0/ 2| 50,0|4010| 4060 |1,23153| 4010 | 4050
50 25 |si 50| 760| 1| 25,0/ 2| 50,0|3980| 4100|2,92683| 3980 | 4090
4con |50 |no 50| 780| 1| 25,0/ 2| 50,0|3990| 4100|2,68293| 3990 | 4090
mutacion {100 | no 50| 1000| 1| 25,0/ 2| 50,0|3920| 4130/5,08475| 3920 | 4070
Schwefel | 10 | si 50| 260| 1| 50,0 1| 50,0| 3870 | 4010 | 3,49127 | 3870 | 4010
50 25 |si 50| 260| 1| 50,0 1| 50,0| 3810 4030 | 5,45906 | 3810 | 4030
2sin |50 |no 50| 260| 1| 50,0 1| 50,0| 3740 4030 | 7,19603 | 3730 | 4030
mutacion| 100 | no 50| 280| 1| 50,0 1| 50,0| 3800 | 4040 | 5,94059 | 3750 | 3990
Schwefel | 10 | si 50| 760| 1| 50,0 1| 50,0| 3970 | 4060 | 2,21675 | 3970 | 4050
50 25 |si 50| 760| 1| 50,0 1| 50,0 3970 | 4070 | 2,45700 | 3960 | 4050
2con |50 |no 50| 820| 1| 50,0 1| 50,0 3890 | 4080 | 4,65686 | 3890 | 4060
mutacion| 100 | no 50| 780| 1| 50,0 1| 50,0| 3890 | 4080 | 4,65686 | 3880 | 4080
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
8,00000
7,00000
6,00000
5,00000 PN —e—10
—B— 25
4,00000 50
3,00000 — /’\\\‘ 100
2,00000 /—kv\/
1,00000 /
=
0,00000 - -
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

SCHWEFEL. TABLA 1. Resumen de resultadosincomunicando cada 50 generaciones
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7.4.2. Fallo cada 100 generaciones

Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
cvauee®®
3,67E+03
3,17E+03
2,67E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
217803 —— Interc. cada 50 incomunicando
y —— Interc. cada 100 incomunicando
1,67E+03 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- L g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
Evduac\bn
—.,a\—gi’
]
3,71E+03 /‘ﬁ
3,21E+03
2,71E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
2215403 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
L71E+03 - . < A p p S s | Interc. cada 10 sin incomunicar 78
= « @ A @ @ = |— Interc. cada 25 sin incomunicar S
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
Evd“amon
3,69E+03
3,19E+03
2,69E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2105403 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,69E+03 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ——
h g §|— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

Poblacion de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWORPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNO 3-ACTNVO .

SCHWEFEL. .FIGURA 3. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacion. Cada
100 generaciones falla un procesador
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Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
Gon
ey
== —
3,67E+03 _
3,17E+03
2,67E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,17E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,67E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- 8 8 8 8 8 g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
Gon
ey
3,66E+03
3,16E+03
2,66E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,16E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
166E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar | |
- 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 8
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
ion
vt
—_————————
3,65E+03
3,15E+03
2,65E+03 N N
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2156+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
165E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar | |
- 8 8 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 8
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

Poblacion de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

SCHWEFEL. FIGURA 4. 4 procesadores con mutacion. 2 procesadoressin y con mutacion. Cada

100 generaciones falla un procesador
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g o | & |g | g e S -
E S| 2 (ss| s |8 & |8 | |59, | 5 |s8|%,
E & © | 88| € | 3| 2 |35|265| 55|88 8 £S5 2%
o] s 2 o= 2 O ot | X8 = Z® > g
S 2 2 | 85| &8 |o| & | |6 |LE|x% g SeE| ¢
é £ g n o ) E % E % < g =
Schwefel 100 10 |si 360 3| 37,5| 4040 | 4050 |0,24691 | 4040 | 4050
¢ ‘g’esif] 25 |si 460 4| 50,0] 4030 | 3990 1,00251 | 3820 3670
mutacion |30 [si 280 2| 25,0| 3730 | 3710/ 0,53908 | 2890 | 2770
100 |no 160 1| 12,5| 3330 3350|0,59701 | 2260 | 2240
Schwefel00 10 |si 740 4| 50,0| 4100 | 4100 [0,00000| 4100 | 4100
Cé"’(‘fof] 25 |si 860 4| 50,0| 4120 4130/0,24213| 4110 4100
mutacion |30 [si 100| 940| 1| 12,5| 4] 50,0| 4080 | 4100 |0,48780| 4030 | 3950
100 |no 100| 1000| 1| 12,5| 4] 50,0| 4030 | 4030 |0,00000| 3860 | 3620
Schwefel |10 |si 300 2| 50,0 | 4000 | 4020 |0,49751| 4000 | 4020
100 25 |si 340 2| 50,0 | 4020 | 4040 |0,49505| 4020 | 4020
4 sin 50 |si 80| 400| 0| 0,0/ 2| 50,0|3990| 4040|1,23762| 3900 | 3840
mutacion 1100 | no 80| 260| 0| 00| 2| 500|3700|3770|1,85676| 3230| 3190
Schwefel |10 |si 720 2| 50,0 | 4050 | 4060 |0,24631| 4050 | 4050
100 25 |si 80| 840| 0| 00| 2| 50,0|4060| 4100/|0,97561 | 4050 | 4090
4 con 50 |si 80| 880| 0| 00| 2| 5001|4040/ 4100|1,46341| 4020 4090
mutacion 1100 |no 80| 860| O| 0,0/ 2| 50,0/ 4010/ 4130/2,90557 | 3980 | 4070
Schwefel |10 |si 260 1| 50,0| 3990 | 4010 | 0,49875| 3990 | 4010
100 25 |si 120| 260| 1| 50,0/ 1| 50,0|3990| 4030/0,99256| 3990 | 4030
2 sin 50 |si 80| 280| 0| 00| 1| 50,0|3920| 4030/2,72953| 3900/ 4030
mutacion {199 |no 80| 280| 0| 0,0 1| 50,0| 3790 | 4040 | 6,18812 | 3750 | 3990
Schwefel |10 |si 80| 760| 0| 0,0/ 1| 50,0|4020| 4060 |0,98522| 4010/ 4050
100 25 |si 80| 800| O| 0,0/ 1] 50,0|4050| 4070/0,49140| 4050 | 4050
2 con 50 |si 50| 780| 0| 0,0/ 1| 50,0|4000| 4080|1,96078| 4000 | 4060
mutacion {199 |no 50| 780| 0| 0,0 1| 50,0| 3890 | 4080 | 4,65686 | 3880 | 4080
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
7,00000
6,00000
5,00000
—e— 10
4,00000 @25

3,00000

50
100

2,00000

1,00000

0,00000

-\ m

50-8-sm

50-8-cm

50-4-sm

50-4-cm
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SCHWEFEL. TABLA 2. Resumen de resultadosincomunicando cada 100 generaciones
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7.4.3. Fallo cada 200 generaciones

Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
ion
vt
3,72E+03
3,22E+03
2,72E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,22E+03 . N
’ —— Interc. cada 50 incomunicando
) —— Interc. cada 100 incomunicando
1,72E403 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
ion
ey
3,70E+03
3,20E+03
2,70E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,206+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,70E+03 —— Interc. cada 10 sin incomunicar |—
- E g 8 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
Gon
gl
3,69E+03
3,19E+03
2,69E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,19E+03 . -
s —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,69E+03 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- EL g §|— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacion de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWORPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO .

SCHWEFEL. .FIGURA 5. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacion. Cada
200 generaciones falla un procesador
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Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
Gon
ey
3,67E+03
3,17E+03
2,67E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,17E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,67E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- § 8 g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
ion
vt
3,66E+03
3,16E+03
2,66E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
21664031 ) —— Interc. cada 50 incomunicando
/ —— Interc. cada 100 incomunicando
166E+03 — Interc. cada 10 sin incomunicar | |
- 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 8
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100
ion
vt
4=
3,65E+03
3,15E+03
2,65E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,15E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,65E+03 —— Interc. cada 10 sin incomunicar —+—
. ) s
- 8 8 8 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar | §
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .

SCHWEFEL. .FIGURA 6 .4 procesadores sin mutacién. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada

200 generaciones falla un procesador
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: 2 | £ g |8 s | ® -
g S| 5 |ss| s |8|g |8 |& |55, 5 |z8|%,
E & s |ss| 8 | 3|2 |35/35|55| 3% 8 £S5 2%
] © Y c O [} = = > = > £ z % ge
= g | 2 85| 8 |8 3|8 |3 |L£]|x s | £E| 2
5 |57 C|E| g |E B : | 3 =
Schwefel |10 |si 380 1| 12,5 4050 | 4050 | 0,00000| 4050 | 4050
200 25 |si 80| 520 0,0/ 2| 25,0| 4040 3990 |1,25313| 3790 | 3670
8 sin 50 |no 300 1| 12,5| 3720 | 3710/0,26954 | 2820 | 2770
mutacion {199 | no 100| 160 0,0 0| 0,0|3300| 3350 1,49254 | 2210 | 2240
Schwefel |10 |si 80| 660 0,0/ 3| 37,5|4070| 4100 |0,73171| 4070 | 4100
200 25 |si 820 4| 50,0| 4130 | 4130 [0,00000| 4110 | 4100
8 con 50 |si 940 4| 50,0| 4120 | 4100 [0,48780| 4030 | 3950
mutacion 11090 | si 820 4| 50,0| 4030 | 4030 [0,00000| 3720 | 3620
Schwefel200 10 |si 320 1| 25,0| 4010 | 4020 | 0,24876| 4010 | 4020
¢ ‘Lvesif] 25 |si 420 2| 50,0 4040 | 40400,00000| 4040 | 4040
mutacion |30 [si 100| 400 0,0/ 2| 50,0| 4010 | 4040 |0,74257 | 3810 | 3840
100 |no 50| 280 0,0/ 1] 25,0|3800| 3770(0,79576| 3210 | 3190
Schwefel |10 |si 660 2| 50,0 | 4060 | 4060 |0,00000| 4060 | 4050
200 25 |si 820 2| 50,0 | 4090 | 4100 |0,24390| 4090 | 4090
4 con 50 |si 840 2| 50,0 | 4090 | 4100 |0,24390| 4090 | 4090
mutacion 11099 |si 50| 960 0,0/ 2| 50,0| 4090 | 4130 |0,96852| 4060 | 4070
Schwefel |10 |si 300 1| 50,0| 3990 | 4010 | 0,49875| 3990 | 4010
200 25 |si 320 1| 50,0 | 4030 | 4030 | 0,00000| 4030 | 4030
2sin 50 |si 300 1| 50,0 4050 | 4030 | 0,49628 | 4040 | 4030
mutacion | 199 |sj 320 1| 50,0 | 4030 | 4040 | 0,24752 | 3930 | 3990
Schwefel |10 |si 780 1| 50,0 4050 | 4060 | 0,24631 | 4050 | 4050
200 25 |si 780 1| 50,0 4090 | 4070 |0,49140| 4080 | 4050
2 con 50 |si 800 1| 50,0 4100 | 4080 | 0,49020| 4100 | 4060
mutacion | 199 |sj 920 1| 50,0| 4080 | 4080 [ 0,00000| 4030 | 4080
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
1,60000
1,40000
1,20000 R\
1,00000 — —e— 10
\ —m— 25
0,80000
\ /0\ 50
0,60000 100
>\/ A Al
\ /

0,40000

0,20000

P

0,00000

/- N
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50-2-cm
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SCHWEFEL. TABLA 3. Resumen de resultadosincomunicando cada 200 generaciones
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Schwefel es una funcion bastante similar a Rastrigin, por lo que los resultados
seran parecidos e intentaremos centrar en este estudio en sus diferencias.

Efectos de la mutacion

Podemos obtener las mismas conclusiones que hasta ahora: el uso de la mutacion
ayuda a tolerar los fallos y ayuda a obtener mejores valores. Para ello puede verse las
tablas mostradas mas arriba. A continuacion vemos la gréfica correspondiente a un
procesador, en la que vemos como también aqui podemos obtener buenos resultados sin
utilizar el intercambio y utilizando en su lugar la mutacion.

Algoritmo: SCHWEFEL. Media de las de los en 100

cvauec®®

3,64E+03

3,14E+03

2,64E+03

2,14E+03

1,64E+03
-

) ) 3 )
3 5] 5] 38
El & & |

500
600
700

Generaciones
Poblacion de 208 individuos de 100 bits en 1 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO .

Tolerancia seguin € fallo de procesadores

Se vuelve a obtener las mismas conclusiones del andlisis de las tablas.
Conveniencia de distribuir la poblacion en més islas, cuanto mas espaciados sean los
fallos obtendremos mejores resultados.

Efectos de la frecuencia de intercambio

Podemos esta vez remitirnos a las gréficas para observar los efectos del
intercambio, observemos la primera gréfica de la FIGURA 1. En ella vemos claramente
como las lineas correspondientes a frecuencias de intercambio mayores estén siempre
por encima de las que se asocian con frecuencias menores, difumindndose estas
diferencias con la disminucion del nimero deislas.
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Efectos dela herencia

S stemas | nfor maticos 2005/2006

En este punto de nuevo nos remitiremos a los experimentos realizados con la

funcion de Rastrigin. Mostraremos a continuacion algunas graficas para justificar esta
semejanza.

correctamente la herencia al igual que pasaba en los otros ejemplos.

Si el fallo de un procesador es demasiado prematuro no se conseguira distribuir

Algoritmo: SCHWEFEL. Porcentaje de herencia

100 +

/
)
3
S

3
5]
&

Generaciones

Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

300

—— Herencia en el proc.4 del proc.
—— Herencia en el proc.4 del proc.
—— Herencia en el proc.4 del proc.

Herencia en el proc.4 del proc.
—— Herencia en el proc.4 del proc.

Herencia en el proc.4 del proc.
—— Herencia en el proc.4 del proc.
—— Herencia en el proc.4 del proc.

N o ghdwWwNRE o

Algoritmo: SCHWEFEL. Porcentaje de herencia

100 +

100

Generaciones

Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNVO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

300

—— Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.

Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.

Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.
—— Herencia en el proc.6 del proc.

N o gdwWwNRE o

Fallos cada 50 gener aciones
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Observando las siguientes gréficas podemos ver también como esta situacion
mejora cuando provocamos muertes cada 100 y cada 200 generaciones.

Algoritmo: SCHWEFEL. Porcentaje de herencia

100 +

intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-200 1-400 2-600 3-800 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

/ —— Herencia en el proc.4 del proc. 0
/ .
2 / / —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
/ / —— Herencia en el proc.4 del proc. 2
o Herencia en el proc.4 del proc. 3
- g g g —— Herencia en el proc.4 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se ;
| — — roc.4 del proc. 7
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.4 del proc
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTNVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-100 1-200 2-300 3-400 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .
Fallos cada 100 gener aciones
Algoritmo: SCHWEFEL. Porcentaje de herencia
100 ——— I —
80
-
60
40
/ —— Herencia en el proc.4 del proc. 0
2 / —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
/ —— Herencia en el proc.4 del proc. 2
. / / Herencia en el proc.4 del proc. 3
“ g g g —— Herencia en el proc.4 delproc.4§
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se — Herencia en el proc.4 del proc. 7

Fallos cada 200 gener aciones
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7.5. Funcion FModal:

A continuacion detallaremos un pequefio indice en el que se comentaran las
pruebas realizadas para este experimento:

Fallo cada 50 generaciones. hemos provocado € fallo de un procesador
cada 50 generaciones. Mas propiamente dicho, incomunicaciéon ya que
ese procesador sigue ejecutandose aisladamente y seguimos recopilando
datos de su gjecucion.

Se ha repetido el experimento para 8 procesadores, 4 procesadores y 2
procesadores con 'y sin mutacion.

Con mutacion: Probabilidad de cruce 0,8. Probabilidad de
mutacion 0,002.

Sn mutacion: Probabilidad de cruce 1. Probabilidad de mutacion O.

Para todos los casos se han considerado los periodos de intercambio cada
10, 25, 50 y 100 generaciones.

Asi mismo, todas estas pruebas se han repetido con las mismas
condiciones sin forzar ningun fallo en los procesadores.

Se puede observar los resultados en forma de gréficaen las FIGURA 1y 2,
asi como un resumen de los resultados en la TABLAL.

Fallo cada 100 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones, pero esta vez se han provocado los fallos
cada 100 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 3y
4, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 2.

Fallo cada 200 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones pero esta vez se han provocado los fallos
cada 200 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 5y
6, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 3.

Para una mejor comprension de las tablas procederemos a continuacion a la
explicacion de cada una de las columnas:

Experimento: resumen del experimento al que se refieren los resultados.

Intercambio: periodo de intercambio utilizado en ese experimento.
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Herencia de todos. en esta columna se observara si todos los procesadores
gue quedan “vivos’ al final de la ejecucion han conseguido recibir herencia
de todos los procesadores con los que se inicio la gjecucion.

Separan en generacion: en esta columna se muestra a partir de qué
generacion las lineas de la grafica correspondientes al experimento con
fallos y aguéllas correspondientes al experimento sin fallos comienzan a
separarse indicando tener algun problema por la “muerte’ de algun
procesador.

Generacion: nimero de generaciones que ha ejecutado el experimento.

Proc Caidos. nUmero de procesadores caidos en el momento en el que se
aprecia una separacion en las lineas de las gréficas correspondientes al
experimento con fallos y a experimento sin fallos.

%Pob Muerta: mostramos el porcentaje de poblaciébn muerte en el
momento en el que se empiezan a separar las lineas.

Proc Caidos Total: nimero de procesadores caidos en el momento en el
gue se aprecia una separacion en las lineas de las graficas correspondientes
a experimento con fallos y a experimento sin fallos a finalizar la
gjecucion.

% Pob Muerta Total: mostramos el porcentaje de poblacion muerta en el
momento en el que se empiezan a separar lalineas al finalizar la ejecucion

Max Valor Matando: valor maximo alcanzado en la ejecucion en la que
provocamos fallos en los procesadores.

Max Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la ejecucion en la no
gue provocamos fallos en los procesadores.

Tolerancia (% error): diferenciaentre el valor alcanzado con fallos en los
procesadoresy la ejecucion sin fallos. Expresada en porcentaje.

Min Valor Matando: valor maximo alcanzado en la gjecucion en la que
provocamos fallos en los procesadores.

Min Valor Sin Matar: valor méximo alcanzado en la gjecucién en la no

gue provocamos fallos en los procesadores.

A continuacion de cada tabla se muestra una gréfica en la que se indica la
evolucion del porcentaje de tolerancia segin el periodo de intercambio y si el
experimento fue realizado con mutacién (cm) o sin mutacion (sm).
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7.5.1. Fallo cada 50 generaciones

i Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
0acio
gvd
2,83E+01
2,63E+01
2,43E+01
2,23E+01
2,03E+01 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,83E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,63E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- E g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
i Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
Lacio
gvd
2,84E+01
2,64E+01
2,44E+01
2,24E+01
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,04E+01 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
1845401 —— Interc. cada 50 |n.comun|c.ando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,64E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar ——
b § g 8 g 8 g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . in :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
gud“am“
2,86E+01
2,66E+01 = =+
2,46E+01
2,26E+01
2.06E+01 —— Interc. cada 10 !ncomun!cando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,86E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,66E+01 —— Interc. cada 10 sin incomunicar
° 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar 8
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Interc. cada 100 sin incomunicar
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .

FMODAL. .FIGURA 1. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacion. Cada 50

generacionesfalla un procesador
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Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
Ewuac“’“
2,88E+01
2,68E+01
2,48E+01
2,28E+01
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,08E+01 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
18854011/ —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,68E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar ——
° g g 8 § 8 8| — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. _ i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .
Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
ion
vt
2,86E+01
2,66E+01
2,46E+01
2,26E+01
2,06E+01 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,86E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,66E+01 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | —
° L g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .
Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
cvauee®®
2,84E+01
2,64E+01 //‘
2,44E+01
2,24E+01
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,04E+01 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
184E 01 —— Interc. cada 50 |n.comun|c.ando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,64E+01 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- E g 8 8 8 8 |— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .

FMODAL. FIGURA 2. 4 procesadores con mutacién. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada 50

generacionesfalla un procesador
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: 2 | £ |g |8 s | ® -
E 2 % 55| & |8 | E |8 |& |5g|2 | 5 |87,
E 5 s | 88| 8 | 3| 2 |36|36|35| 8 8 £S5 | 2%
o = S c O [ = = X = > > = S
& 2| ¢ 85| 58 | 8| 8|8 |8 [L£|3°| g |58|:°F
) = o 45 o x 8 x 8 = <§( & = =
® a S |0 8 e
fmodal |10 |si 200| 320| 4| 50,0| 4]|500| 27,3| 27,5|0,72727| 27,3| 27,5
50 25 |si 140| 460| 2| 25,0/ 4| 50,0| 27,2| 27,4|0,72993| 26,6| 25,5
8sin 150 |no 50| 420| 1| 12,5/ 4| 50,0| 251| 25[0,40000| 21,6| 20,9
mutacion| 100 | no 50| 140| 1| 12,5| 2| 25,0| 22,8| 22,8/0,00000 18,3| 18
fmodal |10 |si 100| 760| 2| 25,0/ 4| 50,0| 28,1| 28,6|1,74825| 28,1| 28,6
50 25 |si 200| 760| 4| 50,0/ 4| 500/ 28,5| 28,7/0,69686| 28,5| 28,3
8con 50 |no 140| 860| 2| 25,0/ 4| 50,0| 28,1| 28,4|1,05634| 27,7| 26,8
mutacion {100 | no 80| 840| 1| 125| 4| 50,0| 27| 27,3/1,09890| 25,6| 24,5
fmodal |10 |si 50| 260| 1| 25,0/ 2| 500| 26,8| 27,3|1,83150| 26,8| 27,3
50 25 |si 50| 320| 1| 25,0 2| 500| 26,9| 27,9|3,58423| 26,9| 27,9
4sin |50 |no 50| 400| 1| 25,0/ 2| 500| 26,1| 27,3|4,39560| 26,1| 25,9
mutacion {100 | no 50| 280| 1| 25,0/ 2|500| 256/ 25,9(1,15830| 23,8| 23,1
fmodal |10 |si 60| 840| 1| 25,0| 2| 50,0| 27,9| 28,4|1,76056| 27,9| 28,4
50 25 |si 60| 800| 1| 25,0 2|500| 28| 28,7|2,43902| 28| 28,5
4con |50 |no 80| 820| 1| 25,0| 2|500| 27,6| 28,7|3,83275| 27,5| 28,5
mutacion {100 | no 80| 780| 1| 25,0 2| 50,0| 27,2| 28,8|5,55556| 27,1| 27,9
fmodal |10 |si 50| 260| 1| 50,0 1| 50,0| 26,2| 27,3|4,02930| 26,2| 27,3
50 25 |si 50| 260| 1| 50,0 1| 50,0| 25,8| 27,6|6,52174| 25,8| 27,6
2sin 150 |no 50| 260| 1| 50,0 1| 50,0| 25,5| 27,6|7,60870| 255| 27,6
mutacion| 100 | no 50| 280| 1| 50,0 1| 50,0| 25,8| 27,5|6,18182| 25,5| 27
fmodal |10 |si 50| 800| 1| 50,0 1| 50,0| 27,5| 28,2|2,48227| 27,5| 28,2
50 25 |si 50| 840| 1| 50,0 1| 50,0| 27| 28,2|4,25532| 27| 28
2con 150 |no 50| 740| 1| 50,0 1| 50,0| 26,6| 28,3|6,00707| 26,2| 28,1
mutacion| 100 | no 50| 700| 1| 50,0 1| 50,0| 26,6| 28,6|6,99301| 26,6| 28,4
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
8,00000
7,00000
6,00000 //'_\
5,00000 —e— 10
/ \ =25
4,00000 -—
/l—\ / 50
3,00000 100
\.l/ \0
200000 / ——
0,00000 T T
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

FMODAL. TABLA 1. Resumen de resultados incomunicando cada 50 generaciones

109




Estudio de la Tolerancia a Fallos de Algoritmos Genéticos Paralelos
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7.5.2. Fallo cada 100 generaciones

. Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
wectO®
evd
2,84E+01
2,64E+01
2,44E+01
2,24E+01
2,04E+01 y, —— Interc. cada 10 incomunicando
/) —— Interc. cada 25 incomunicando
1,84E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,64E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
° L g 8 |— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
. Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
wectO®
evd
2,84E+01
2,64E+01
2,44E+01
2,24E+01 /
2,04E+01 / —— Interc. cada 10 incomunicando
/ —— Interc. cada 25 incomunicando
1848401 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,64E+01 P . —
: — . municar
5 5 g g g g g 5 Interc. cada 10 s!n !nco ul .ca g
— Interc. cada 25 sin incomunicar | =
G - N
eneraciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOP . .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
uaued®®
2,87E+01
2,67E+01
2,47E+01
2,27E+01
2,07E+01 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,876+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,67E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- g g §|— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. _ i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .

FMODAL. .FIGURA 3. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacién. Cada 100
generacionesfalla un procesador
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. Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
wectO®
ey
2,87E+01
2,67E+01
2,47TE+01
2,27E+01 /
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,07E+01 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
L8701 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,67E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- E g = 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . ini i
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacion: 0,2%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .
. Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
wectO®
evd
2,86E+01
2,66E+01
2,46E+01
2,26E+01
2,06E+01 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1866401 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,66E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
h 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . ini i
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomuricar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .
. Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
wectO®
evd
2,85E+01
2,65E+01
2,45E+01
2,25E+01 y/
4 —— Interc. cada 10 incomunicando
2,05E+01 y . .
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,85E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,65E+01 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- E g = 8 8 8 |— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .

FMODAL. FIGURA 4. 4 procesadores con mutacién. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada 100

generacionesfalla un procesador
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= 2| 2 |g |8 < 2 .
g S| 2 (55| 58| & |8 [g [58|[2.| 5 |58|5,
E 5 | s |&s| 8 |8| 2 (385|236 55|88 8 S| 2%
g 5 & g2 e Q w |OoF | aF | 28| ZE o Z® | >€
= aqé 2 i) (o) o (@) o (@) s E é 5 S € =
() = g n o (o] E % E % s § s
fmodal 10 Si 400 41 50,0| 27,6| 27,510,36364| 27,6| 27,5
100 25 Si 400 41 50,0| 27,5| 27,410,36496| 26,2| 25,5
8 sin 50 no 200| 260 2| 25,0 2| 25,0| 25,2 25(0,80000| 21,1| 20,9
mutacién | 100 | no 100| 140 1| 12,5 1| 12,5| 22,9| 22,810,43860| 18,4 18
fmodal 10 Si 760 41 50,0| 28,4| 28,6|0,69930( 28,4| 28,6
100 25 Si 760 4] 50,0| 28,7| 28,710,00000( 28,7| 28,3
8con |50 Si 100 | 1020 1| 12,5 4] 50,0| 28,3| 28,410,35211| 27,5| 26,8
mutacién | 100 | no 100| 960 1| 12,5 41 50,0| 27,3| 27,310,00000( 25,4| 24,5
fmodal 10 Si 300 2| 50,0| 27,3| 27,3{0,00000| 27,3| 27,3
100 25 Si 100| 340 1| 25,0 2| 50,0| 27,4 27,9(1,79211| 27,4| 27,9
4 sin 50 Si 100| 420 1| 25,0 2| 50,0 27| 27,3(1,09890| 26,4| 25,9
mutacién | 100 |no 100| 280 1| 25,0 2| 50,0| 25,7| 25,9(0,77220| 23,4| 23,1
fmodal 10 Si 120| 560 1| 25,0 2| 50,0| 28,1| 28,4|1,05634| 28,1| 28,4
100 25 Si 140| 740 1| 25,0 2| 50,0| 28,4| 28,7(1,04530| 28,4| 28,5
4 con |50 Si 100| 620 1| 25,0 2| 50,0| 28,3| 28,7(1,39373| 28,2| 28,5
mutacién | 100 | no 100| 880 1| 25,0 2| 50,0| 27,7| 28,8(3,81944| 27,5| 27,9
fmodal 10 Si 700 1| 50,0 27,1 27,3|0,73260| 27,1| 27,3
100 25 Si 100| 840 1| 50,0 1| 50,0 27,2| 27,6|1,44928| 27,2| 27,6
2 sin 50 Si 100| 620 1| 50,0 1| 50,0 26,6| 27,6|3,62319| 26,5| 27,6
mutacién | 100 | no 100| 900 1| 50,0 1| 50,0 25,7| 27,5|6,54545| 25,3 27
fmodal 10 Si 840 1| 50,0 28,1| 28,210,35461| 28,1| 28,2
100 25 Si 120| 820 1| 50,0 1| 50,0 27,7| 28,2|1,77305| 27,7 28
2con |50 Si 100| 840 1| 50,0 1| 50,0 27,3| 28,3|3,53357| 27,2| 28,1
mutacién | 100 | no 100| 780 1| 50,0 1| 50,0 26,7| 28,6 |6,64336| 26,6| 28,4
de0,5% al% de 0% a 0,5%
7,00000
6,00000
5,00000
—e—10
4,00000 25
3,00000 50
100
2,00000
1,00000
—_ / \\0
0,00000 — . . : : :
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

FMODAL. TABLA 2. Resumen de resultados incomunicando cada 100 generaciones
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S stemas | nformaticos 2005/2006

7.5.3. Fallo cada 200 generaciones

Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
100
guaue®
2,84E+01
2,64E+01
2,44E+01 -
2,24E+01
2.04E+01 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,84E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,64E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- E g 8 |— Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . in :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
s
2,84E+01
2,64E+01
2,44E+01
2,24E+01
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,04E+01 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
1mer01] —— Interc. cada 50 |n.comun|c.ando
y —— Interc. cada 100 incomunicando
1,64E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- g g S § 8 g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. _ i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTNVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
s
2,85E+01
2,65€+01 I
2,45E+01
2,25E+01
2,05E+01 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,85E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,65E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
- g g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. _ i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .

FMODAL. .FIGURA 5. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacién. Cada 200
generacionesfalla un procesador
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Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
uaued®®
2,87E+01
2,67E+01
2,47E+01
2,27E+01
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,07E+01 . N
p/ —— Interc. cada 25 incomunicando
1 87E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,67E+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
° g g 8 § 8 g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 100 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. _ i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .
Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
ion
vt
2,85E+01
2,65E+01
2,45E+01
2,25E+01
2.05E401 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,85E+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,656+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | ——
° L g — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .
Algoritmo: FMODAL. Media de las de los en 100
ion
vt
2,85E+01
2,65E+01
2,45E+01
2,25E+01 y/
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,05E+01 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,85€+01 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,656+01 — Interc. cada 10 sin incomunicar | —
. ) s
° L g = g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar | §
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 100 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .

FMODAL. .FIGURA 6 .4 procesadores sin mutacion. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada 200

generacionesfalla un procesador
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2 24 = 23 = = ;\3 c
£ | 2| B 55| g |88 |8 |B |ss|2.| & |zs]%.
E s | S |es| ¢ |3| 3 |565|36|25|s8| & |S55|9%
o o) 3] e 2 Q m |oF | aF | 28| ZE © £B8 | >E
5 £ 5 |83 & 2| Q|8 |8 |=F|¢% § |58 |¢
° 5 GO O - S = 2
fmodal 10 Si 400 2| 25,0| 27,6| 27,5(0,36364| 27,6 | 27,5
200 25 Si 400 2| 25,0| 27,4| 27,4{0,00000| 25,7| 25,5
8 sin 50 no 240 1| 12,5 25 25[0,00000| 20,7| 20,9
mutacién | 100 | no 260 1| 12,5 22,7| 22,8|0,43860 18 18
fmodal 10 Si 200| 700 1| 12,5 3| 37,5| 28,7| 28,6 [0,34965| 28,6| 28,6
200 25 Si 200| 760 1| 12,5 3| 37,5| 28,8| 28,7[0,34843| 28,5| 28,3
8con |50 Si 200| 800 1| 12,5 4] 50,0| 28,4| 28,410,00000( 27,2| 26,8
mutacién | 100 |si 300| 860 1| 12,5 41 50,0| 27,5| 27,3]0,73260 25| 24,5
fmodal 10 Si 300 1| 25,0 27,3| 27,3/0,00000| 27,3| 27,3
200 25 Si 360 1| 25,0 27,8| 27,9/10,35842| 27,8| 27,9
4 sin 50 Si 360 1| 25,0 27,3| 27,3/0,00000| 25,9| 25,9
mutacién | 100 |no 260 1| 25,0 26| 25,910,38610| 23,1| 23,1
fmodal 10 Si 200| 660 1| 25,0 2| 50,0| 28,2| 28,4(0,70423| 28,2| 28,4
200 25 Si 200| 700 1| 25,0 2| 50,0| 28,6| 28,7[0,34843| 28,5| 28,5
4 con |50 Si 200| 700 1| 25,0 2| 50,0| 28,6| 28,7[0,34843| 28,6 | 28,5
mutacién | 100 |si 200| 880 1| 25,0 2| 50,0| 28,5| 28,8(1,04167| 28,3| 27,9
fmodal 10 Si 280 1| 50,0 27,1 27,3|0,73260| 27,1| 27,3
200 25 Si 300 1| 50,0 27,5| 27,610,36232| 27,5| 27,6
2 sin 50 Si 300 1| 50,0 27,6| 27,6 0,00000| 27,5| 27,6
mutacién | 100 |si 360 1| 50,0 27,5| 27,5/0,00000| 26,9 27
fmodal 10 Si 700 1| 50,0 28,2| 28,2/0,00000| 28,2| 28,2
200 25 Si 760 1| 50,0 28,1| 28,210,35461| 28,1 28
2con |50 Si 760 1|/ 50,0 28,1| 28,3|0,70671| 28,1| 28,1
mutacién | 100 |si 200| 820 1| 50,0 1| 50,0 28,1| 28,6|1,74825| 27,8| 28,4
de0,5% al% de 0% a 0,5%
2,00000
1,80000
1,60000
1,40000
1,20000 ——10
1,00000 B
50
0,80000 100
0,60000 // \\
0,40000 X / . S _
0,20000 /\'R /
0,00000 —r‘/ . \
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

FMODAL. TABLA 3. Resumen de resultados incomunicando cada 200 generaciones

115




Estudio de la Tolerancia a Fallos de Algoritmos Genéticos Paralelos
S stemas | nfor méticos 2005/2006

De este experimento no sacamos nuevas conclusiones, sino que podemos volver a
aplicar las mismas de los experimentos anteriores, Scwhefel y Rastrigin.

La mejor configuracion para esta prueba la conseguimos cuando espaciamos la
muerte de los procesadores cada 200 generaciones. Con este periodo conseguimos que
en el experimento con 8 procesadores se tolere hasta la muerte del 25% la poblacion (2
procesadores) para las frecuencias de intercambio més altas y de Unicamente un 12,5%
de la poblacién para los periodos més bajos (50 y 100). En los experimentos con 4y 2
procesadores s6lo se podria permitir la pérdida de un procesador si queremos conseguir
soluciones aceptables.

Debemos hacer notar, como ya hemos venido comentando, que s utilizamos la
mutacion podemos conseguir la tolerancia de mas caidas de procesadores. Se permite la
muerte de hasta 4 procesadores en los experimentos con 8 procesadores, llegando en la
configuracién de 4 procesadores atolerar la muerte de hasta 2 de ellos.

Se puede observar la misma evolucion en el intercambio de la herencia. A
continuacion mostramos las gréficas de herencia de un procesador en el experimento
con 8 procesadores en los tres experimentos: fallo cada 50, 100 y 200 generaciones
respectivamente.

Algoritmo: FMODAL. Porcentaje de herencia

100 4 e
- P
80 - 2z .
60 //
w / ,
// —— Herencia en el proc.4 del proc. 0
2 / —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
/ —— Herencia en el proc.4 del proc. 2
0 / Herencia en el proc.4 del proc. 3
- g g g —— Herencia en el proc.4 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se L ;
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.4 del proc. 7

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTNVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

Fallos cada 50 gener aciones

116



Estudio de la Tolerancia a Fallos de Algoritmos Genéticos Paralelos

S stemas | nfor maticos 2005/2006

Algoritmo: FMODAL. Porcentaje de herencia

100 +

—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
" / —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
—— Herencia en el proc.4 del proc. 2
/ - Herencia en el proc.4 del proc. 3
0 - .
- g g g —— Herencia en el proc.4 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se L ; 4 del pr 7
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.4 del proc.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-100 1-200 2-300 3-400 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .
Fallos cada 100 gener aciones
Algoritmo: FMODAL. Porcentaje herencia
100 4 . =
80
60
40
—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
2 —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
—— Herencia en el proc.4 del proc. 2
Herencia en el proc.4 del proc. 3
0 - . [
- g g g —— Herencia en el proc.4 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se —— Herencia en el proc.4 del proc. 7

intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTNVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-200 1-400 2-600 3-800 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

Fallos cada 200 gener aciones
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7.6. Funcion FTrap:

A continuacion detallaremos un pequefio indice en el que se comentaran las
pruebas realizadas para este experimento:

8 Fallo cada 50 generaciones. hemos provocado el fallo de un procesador
cada 50 generaciones. Més propiamente dicho, incomunicacion ya que ese
procesador sigue ejecutdndose aisladamente y seguimos recopilando datos
de su gjecucion.

Se ha repetido el experimento para 8 procesadores, 4 procesadores y 2
procesadores con y sin mutacion.

- Con mutacion: Probabilidad de cruce 0,8. Probabilidad de
mutacion 0,002.

- Sn mutacion: Probabilidad de cruce 1. Probabilidad de mutacion O.

Para todos los casos se han considerado los periodos de intercambio cada
10, 25, 50 y 100 generaciones.

Asi mismo, todas estas pruebas se han repetido con las mismas
condiciones sin forzar ningun fallo en los procesadores.

Se puede observar los resultados en forma de gréficaen las FIGURA 1y 2,
asi como un resumen de los resultados en la TABLAL.

§ Fallo cada 100 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones, pero esta vez se han provocado los fallos
cada 100 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 3y
4, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 2.

§ Fallo cada 200 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones pero esta vez se han provocado los fallos
cada 200 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 5y
6, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 3.

Para una mejor comprension de las tablas procederemos a continuacion a la
explicacion de cada una de las columnas:

§ Experimento: resumen del experimento a que se refieren los resultados.

8 Intercambio: periodo de intercambio utilizado en ese experimento.
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§ Herenciadetodos: en esta columna se observara si todos los procesadores
gue quedan “vivos’ al final de la ejecucion han conseguido recibir herencia
de todos los procesadores con los que se inicio la gjecucion.

§ Separan en generaciéon: en esta columna se muestra a partir de qué
generacion las lineas de la grafica correspondientes al experimento con
fallos y aguéllas correspondientes al experimento sin fallos comienzan a
separarse indicando tener algun problema por la “muerte’ de algun
procesador.

§ Generacion: nimero de generaciones que ha ejecutado el experimento.

§ Proc Caidos. nimero de procesadores caidos en el momento en el que se
aprecia una separacion en las lineas de las gréficas correspondientes al
experimento con fallos y a experimento sin fallos.

§ %Pob Muerta: mostramos el porcentaje de poblaciéon muerte en el
momento en el que se empiezan a separar las lineas.

§ Proc Caidos Total: nimero de procesadores caidos en el momento en €l
gue se aprecia una separacion en las lineas de las graficas correspondientes
a experimento con fallos y a experimento sin fallos a finalizar la
gjecucion.

§ %Pob Muerta Total: mostramos el porcentaje de poblacion muerta en el
momento en el que se empiezan a separar lalineas al finalizar la ejecucion

§ Max Valor Matando: valor méximo alcanzado en la gjecucién en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Max Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la gjecucién en la no
gue provocamos fallos en los procesadores.

§ Tolerancia (% error): diferenciaentre el valor alcanzado con fallos en los
procesadoresy la ejecucion sin fallos. Expresada en porcentaje.

§ Min Valor Matando: valor maximo alcanzado en la gjecucion en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Min Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la ejecucion en la no

gue provocamos fallos en los procesadores.

A continuacion de cada tabla se muestra una gréfica en la que se indica la
evolucion del porcentaje de tolerancia segin el periodo de intercambio y si el
experimento fue realizado con mutacién (cm) o sin mutacion (sm).
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7.6.1. Fallo cada 50 generaciones

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .

. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
caua®®
2,756+02 T
2,55E+02
2,35E+02
2156402 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,95E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,75€402 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | —
- 8 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar

Generaciones
Poblacion de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO .

Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100 r
uaued®®
3,75E+02
3,25E+02
2,75E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,25E+02 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,75E+02 P . | —
o 2 g g g g g 3 g g g 2 g g g|— Interc. cada 10 sin incomunicar 5
- b = = B = < |— Interc. cada 25 sin incomunicar [+
Generaciones - .
) L ; ) — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. L .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTNVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100 r
Ewuac“’“
2,76E+02 — —
2,56E+02 —
2,36E+02
2,16E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,96E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,76E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- g g 8 § — Interc. cada 25 sin incomunicar

—— Interc.

— Interc.

cada 50 sin incomunicar
cada 100 sin incomunicar

FTRAP. .FIGURA 1. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacion. Cada 50

generacionesfalla un procesador
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Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100

s

3,75E+02

3,25E+02

2,75E+02

—— Interc. cada 10 incomunicando
2256402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando

1756402 ¥ z Z Z Z z z z z z g S g g J— Interc. cada 10 sin incomunicar g
| = B B S = < — Interc. cada 25 sin incomunicar | =

Generaciones
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se

intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .

— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
ion
ey
2,75E+02
2,55E+02
2,35E+02
2,156+02 Z —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,95E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,75E402 — Interc. cada 10 sin incomunicar |
- g 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar |3
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
Eud“acmn
3,74E+02
3,24E+02
2,74E+02
/ —— Interc. cada 10 incomunicando
2246402 7 —— Interc. cada 25 incomunicando
7 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,74E+02 o P .
5 5 g g g 5 5 5 g g g g g Interc. cada 10 s!n !ncomun!car
= = = — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones - .
) L ; ) — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. L .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .

FTRAP. FIGURA 2. 4 procesadores con mutacién. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada 50
generacionesfalla un procesador
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g o | & |g |& e S -
g S| E|ss| s (8| g |8 |8 |ag|2. | 5 |s8]3.
E 5 | S | 8§8| ¢ | 3| 2 |35/36| 55|38 & S5 | S8
] 7 S g 2 0 oF Fl X% | € z% | SE
3 2 g 188| 8 | ¢ 8 |o | & LeE| X% g SE | c
s | £ ¢ £ g |8 |¢ : | 3 2
rap 50| 108 180| 480| 3| 37,5| 4|500| 270| 284| 4,92958| 270| 284
gasﬁ’n 25 |si 100| 600| 2| 250| 4|500| 270 279| 3,22581| 268| 267
mutacion 50| no 80| 560| 1| 125| 4|500| 242| 237| 2,10970| 223| 211
100 |no 80| 200 1| 125| 4|500| 218] 219[7045662| 193| 191
rap 50| 108 200] 1640 4] 50,0] 4] 50,0] 399] 400 [F0:25000] 398| 398
srign 25 |si 260| 1820 4] 50,0| 4| 50,0| 398| 399| 0,25063| 396| 395
mutacion 59| no 140| 1800| 2| 250 4| 500| 397| 395| 0,50633| 393| 389
100 |no 1960 4] 50,0] 393| 391| 0,551151| 383| 384
rap 50| 108 100] 420] 2] 50,0] 2[500| 262| 278 5,75540] 262] 278
é{asﬁ’n 25 |si 80| 480| 1| 250| 2|50,0| 264| 291| 9,27835| 264| 290
mutacién 50| no 60| 520| 1| 250| 2|500| 258 282| 851064| 258| 271
100 |no 50| 460| 1| 250| 2|50,0| 247| 254| 2,75591| 240| 229
rap 50| 108 160] 1600] 2] 50,0] 2]500] 399] 400 [F0:25000] 398| 398
4ri‘gn 25 |si 80| 1660| 1| 250/ 2[50,0| 399| 400| 0,25000| 397 397
mutacion 59| no 80| 1700| 1| 250] 2|50,0] 399| 399| 0,00000] 397| 396
100 |no 80| 1940| 1| 250] 2|50,0| 399| 399| 0,00000| 396| 395
ron 501 208 50] 360| 1| 50,0] 1] 50,0 254| 272| 6,61765| 254| 272
zrasﬁ’n 25 |si 50| 420| 1| 50,0 1|50,0| 253| 284[1091549| 253| 284
mutacion 50 | no 50| 420| 1| 50,0 1|50,0| 245| 286|14,33566| 245| 286
100 |no 80| 360| 1| 500| 1|500| 247| 287|13,93728| 247| 284
rap 50| 108 50] 1700] 1] 50,0] 1[50,0] 399] 400[0:25000| 398| 398
zri‘gn 25 |si 50| 1760| 1| 50,0] 1[50,0| 399| 400| 0,25000| 397| 397
mutacion |50 [ no 50] 1780| 1| 50,0] 1[50,0| 399| 400| 0,25000| 397 397
100 |no 50] 1780| 1| 50,0] 1| 50,0 399| 400| 0,25000| 397 397
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
16,00000
14,00000
12,00000
10,00000 //.\\ —+—10
8,00000 /.\ zz
6,00000 // \ / PanN \ 100
2,00000 ™ /}/ \\ // / \\\
0,00000 SE A : \5‘/ : : R
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

FTRAP. TABLA 1. Resumen de resultados incomunicando cada 50 generaciones
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7.6.2. Fallo cada 100 generaciones

intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTNVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se

. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
Eud“acmn
2,75E+02 B
2,55E+02
2,35E+02
2156402 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,95E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,75€402 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | —
- 8 8 8 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . in i i
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100 r
uaued®®
= =
3,75E+02
3,25E+02
2,75E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
2.25E402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,75E+02 P . | —
5 2 g g g g g 3 g g g 2 g g — Interc. cada 10 sin incomunicar g
- = 2 = B = — Interc. cada 25 sin incomunicar =
G - .
eneractones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. L .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTNVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100 r
uaued®®
2,76E+02
2,56E+02
2,36E+02
2,16E+02 / —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,96E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,76E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- g g 8 § — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

FTRAP. .FIGURA 3. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacion. Cada 100
generacionesfalla un procesador
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intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .

. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
Evdua‘;'\o\'\
3,75E+02
3,25E+02
2,75E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,25E402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,75E+02 ini .
- g g g g g g g 8 g g g g Interc. cada 10 s!n !ncomun!car
- - - — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones - .
» L ; ) —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. L .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .
. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
Eud“acmn
2,74E+02
2,54E+02
2,34E+02
2,14E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,94E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,74E402 —— Interc. cada 10 sin incomunicar H
° L g = 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar (3
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
Eud“acmn
3,75E+02
3,25E+02
2,75E+02
/ —— Interc. cada 10 incomunicando
2256402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,75E+02 P .
' — . 10 sin incomunicar
5 g g g g g g 8 g g g g g Interc. cada Os. i comu .ca
= = = — Interc. cada 25 sin incomunicar
G - N
eneraciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. L .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacion: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar

FTRAP. FIGURA 4. 4 procesadores con mutacién. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada 100
generacionesfalla un procesador
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: 2 | £ |g |8 < g -
e | 8| E|ss|s 8|8 |8 |k |8s|C | 5 |zs|%.
E & s | 88| 8 | 3| 2 |36|36|35| % 8 £S5 | 23
= S s T @ [} = | X = > = = <
S g s 25| 5 | 8| 8|8 |2 |LE|xF o SE| :2E
S £ g n o 1S) E % E % s <§( g £
FTrap |10 |si 220| 540| 2| 25,0| 4| 50,0| 277| 284| 2,46479| 277| 284
100 (25 |si 180| 680| 1| 12,5/ 4| 50,0| 281| 279| 0,71685| 278| 267
8sin |50 |si 220| 360| 2| 250| 3|375| 239| 237| 0,84388| 215| 211
mutacion| 100 | no 160 1| 12,5| 220| 219| 0,45662| 191| 191
FTrap |10 |si 400| 1540| 4| 50,0| 4|50,0| 399| 400| 0,25000| 398| 398
100 |25 |si 400| 1720| 4| 50,0| 4|50,0| 398| 399| 0,25063| 396| 395
8con |50 |si 380| 1760| 3| 37,5| 4|50,0| 396| 395| 0,25316| 393| 389
mutacion {100 | no 800| 1920| 4| 50,0| 4| 50,0| 394| 391| 0,76726| 390| 384
FTrap |10 |si 100| 440| 1| 25,0/ 2| 50,0| 269| 278| 3,23741| 269| 278
100 (25 |si 180| 480| 1| 250 2|50,0| 277| 291| 4,81100| 277| 290
4sin |50 |si 100| 560| 1| 25,0/ 2| 500| 270| 282| 4,25532| 270| 271
mutacion {100 | no 80| 540| 0| 0,0 2|500| 252| 254| 0,78740| 240| 229
FTrap |10 |si 180| 1640| 1| 25,0/ 2| 50,0/ 399| 400| 0,25000| 398| 398
100 (25 |si 180| 1580| 1| 25,0/ 2| 50,0/ 399| 400| 0,25000| 397| 397
4con |50 |si 180| 1680| 1| 25,0/ 2| 50,0/ 399| 399| 0,00000| 397| 396
mutacion | 100 | no 180| 1780| 1| 25,0/ 2| 50,0/ 398| 399| 0,25063| 396| 395
FTrap |10 |si 140| 420| 1| 50,0 1| 50,0| 262| 272| 3,67647| 262| 272
100 (25 |si 100| 480| 1| 50,0 1| 50,0| 262| 284| 7,74648| 262| 284
2sin |50 |si 100| 460| 1| 50,0 1| 50,0| 256| 286|10,48951| 256| 286
mutacion| 100 | no 100| 360| 1| 50,0 1| 50,0| 247| 287|13,93728| 247| 284
FTrap |10 |si 100| 1760| 1| 50,0 1| 50,0| 399| 400| 0,25000| 398| 398
100 (25 |si 100| 1740| 1| 50,0 1| 50,0| 399| 400| 0,25000| 397| 397
2con |50 |si 100| 1780| 1| 50,0 1| 50,0| 399| 400| 0,25000| 397 | 397
mutacion| 100 | no 100| 1780| 1| 50,0 1| 50,0| 399| 400| 0,25000| 397 | 397
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
16,00000
14,00000
12,00000
10,00000 —e— 10
—m— 25
8,00000
/'\ 50
6,00000 / 100
4,00000 e / \
200000 = /\\, /\\
0,00000 = = N :
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

FTRAP. TABLA 2. Resumen de resultados incomunicando cada 100 generaciones
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7.6.3. Fallo cada 200 generaciones

. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
caua®®
2,75E+02
2,55E+02
2,35E+02
2156402 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,956+02 y/ —— Interc. cada 50 incomunicando
/ —— Interc. cada 100 incomunicando
1,75€402 —— Interc. cada 10 sin incomunicar | —
° L g = g 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . in i i
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100 r
Ewuac“’“
3,75E+02
3,25E+02
2,75E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
2.25E402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
L7SE02 ¥ < z z g z z S z 2 2 < g g | Interc. cada 10 sin incomunicar .
- = B = B < |— Interc. cada 25 sin incomunicar
G - .
eneractones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. L .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
Elestado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTNVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100 r
Ewuac“’“
2,76E+02
2,56E+02
2,36E+02
2,16E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,96E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,76E+02 —— Interc. cada 10 sin incomunicar ——
- g g 8 § — Interc. cada 25 sin incomunicar
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO .

FTRAP. .FIGURA 5. 8 procesadores sin y con mutacion. 4 procesadores sin mutacion. Cada 200

generacionesfalla un procesador
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. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
caua®®
3,75E+02
3,25E+02 g
/
,;////
2,75E+02 /
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,25E402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,75E+02 in i i —
’ — . in incomunicar
i g g g g g g 8 g g g g g g Interc. cada 10 s. i comul .ca g
B = = = |— Interc. cada 25 sin incomunicar | =
G - N
eneraciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 512 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. L .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO .
. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
Eud“acmn
2,74E+02
2,54E+02
2,34E+02
2,14E+02 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
1,94E+02 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,74E402 —— Interc. cada 10 sin incomunicar H
° L g = 8 — Interc. cada 25 sin incomunicar (3
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. . i :
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se Interc. cada 100 sin incomunicar
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
. Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100
Evd“acmn
3,74E+02
3,24E+02
2,74E+02
/ —— Interc. cada 10 incomunicando
2246402 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
1,74E+02 in i i
' — . 10 sin incomunicar
5 g g g g g g 8 g g g g g Interc. cada Os. i comu .ca
= = = — Interc. cada 25 sin incomunicar
G - N
eneraciones — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. L .
— Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTVO 1-ACTIVO .

FTRAP. .FIGURA 6 .4 procesadores sin mutacion. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada 200

generacionesfalla un procesador
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: 2 | £ |g |8 s | € -
S | 2| E|ss|s|8| 8|8 |& |8g|C | 5 |zs|f.
E & © | 88| € | 5| 2 |36|26| 55| S8 8 £S5 2%
] S S He 2 O © = F| X% = Za > e
2 L e | 28| & o 8 | |8 e | X% @ SeE| ¢
b = g Iz o i % i % <§( g s
FTrap |10 |si 600 3| 37,5| 283| 284|0,35211| 283| 284
200 |25 |si 780 3| 37,5| 279| 279/0,00000 269| 267
8sin 150 |no 340 1| 12,5| 238| 237]0,42194| 212| 211
mutacion| 100 | no 160 0| 0,0/ 219| 219|/0,00000f 191| 191
FTrap |10 |si 600| 1640| 3| 37,5/ 4| 50,0] 399| 400/[0,25000| 398| 398
200 |25 |si 800| 1660| 4| 50,0/ 4| 50,0/ 399| 399/0,00000( 397| 395
8con |50 |si 800| 1760| 4| 50,0/ 4| 50,0/ 396| 395|0,25316| 392| 389
mutacion 100 | sj 1860 4|50,0] 393| 391/0,51151| 388| 384
FTrap |10 |si 280| 440| 1| 25,0| 2|500| 277| 278/0,35971| 277| 278
200 |25 |si 280| 560| 1| 25,0| 2|50,0| 286| 291|1,71821| 286| 290
4sin |50 |si 660 2| 50,0 282| 2820,00000( 279| 271
mutacion 100 | sj 460 2| 50,0| 255| 2540,39370| 233| 229
FTrap |10 |si 400| 1540| 2| 50,0| 2| 50,0/ 399| 400 [0,25000| 398| 398
200 |25 |si 280| 1620| 1| 25,0/ 2| 50,0/ 399| 400/0,25000( 397| 397
4con |50 |si 440| 1680| 2| 50,0| 2|50,0| 399| 399 [0,00000| 397| 396
mutacion| 100 | sj 460| 1840| 2| 50,0| 2|50,0| 399| 399 [0,00000| 396| 395
FTrap |10 |si 440 1| 50,0| 271| 272[0,36765| 271| 272
200 |25 |si 200| 520| 1| 50,0 1| 50,0| 275| 284]|3,16901| 275| 284
2sin |50 |si 200| 500| 1| 50,0 1| 50,0| 273| 286|4,54545| 273| 286
mutacion| 199 | s;j 200| 420| 1| 50,0 1| 50,0| 270| 287|5,92334| 268| 284
FTrap |10 |si 200| 1720| 1| 50,0 1| 50,0| 398| 400[0,50000| 397| 398
200 |25 |si 200| 1720| 1| 50,0 1| 50,0| 399| 400[0,25000| 397| 397
2con |50 |si 200| 1760| 1| 50,0 1| 50,0| 399| 400[0,25000| 397| 397
mutacion| 190 | s;j 200| 1780| 1| 50,0 1| 50,0| 399| 400[0,25000K 397| 397
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
7,00000
6,00000
5,00000
—e— 10
4,00000 — =25
3,00000 Z 50
100
2,00000 /
1,00000 /.\
—_— L —— V/ y"
0,00000 —_— = . T
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

FTRAP. TABLA 3. Resumen de resultados incomunicando cada 200 generaciones
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El caso de la funcion FTrap es diferente a todos los estudiados hasta ahora. Este
tipo de problema es de los considerados como defectivos o funcionen trampa.

Fitness
(o]

0 1 2 3 4

Mumero de 1s

Hemos fijado el méximo de la funcién en 512 y el méximo local en 400 y en
ningln experimento hemos conseguido obtener el maximo (ver tablas), siempre nos
hemos quedado atrapados en el maximo local. Por lo tanto, necesitamos otra forma de
acometer laresolucion de este problema’.

Podemos observar que con mutacion es cuando conseguimos mejores resultados y
tolerancia a fallos, teniendo en cuenta la diferencia con el experimento sin fallos en los
procesadores. Sin embargo, en ninguna prueba conseguimos el valor deseado. Lo que si
podemos apreciar es que con un solo procesador y con mutacién conseguimos llegar al
maximo local.

Algoritmo: FTRAP. Media de las de los en 100

v

3,75E+02
3,25E+02
2,75E+02

2,25E+02

////

1,756+02 +
4 2 g 9 g g 2 2 @ g g 2 g9 9o g9 9 2o g 9o g g o g 9o g

g 8 §8 8 8 § 8 8§ @ 8 § &8 § @ 8 § 8 & 8 8 § 8 8§ @2

49 34 & & &8 8 8 ¥ ¥ 8 H B 3 3 8 N R 88 & 8 o

1000
1040
1080
1120
1160
1200
1240
1280
1320
1360
1400

Generaciones
Poblacién de 208 individuos de 512 bits en 1 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO .

o Hidalgo and F. Fernandez. Balancing the Computation Effort in
Genetic Algorithms. Proceedings of 2005 IEEE Congress on Evolutionary
Computation. Edinburgh (United Kigdom). ISBN: 0-7803-9363-5
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7.7. Funcion Rosenbrock:

A continuacion detallaremos un pequefio indice en el que se comentaran las
pruebas realizadas para este experimento:

8 Fallo cada 50 generaciones. hemos provocado e fallo de un procesador
cada 50 generaciones. Més propiamente dicho, incomunicacion ya que ese
procesador sigue ejecutdndose aisladamente y seguimos recopilando datos
de su gjecucion.

Se ha repetido el experimento para 8 procesadores, 4 procesadores y 2
procesadores con y sin mutacion.

- Con mutacion: Probabilidad de cruce 0,8. Probabilidad de
mutacion 0,002.

- Sn mutacion: Probabilidad de cruce 1. Probabilidad de mutacion O.

Para todos los casos se han considerado los periodos de intercambio cada
10, 25, 50 y 100 generaciones.

Asi mismo, todas estas pruebas se han repetido con las mismas
condiciones sin forzar ningun fallo en los procesadores.

Se puede observar los resultados en forma de gréficaen las FIGURA 1y 2,
asi como un resumen de los resultados en la TABLAL.

§ Fallo cada 100 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones, pero esta vez se han provocado los fallos
cada 100 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 3y
4, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 2.

§ Fallo cada 200 generaciones. se harepetido el mismo tipo de pruebas que
en el fallo cada 50 generaciones pero esta vez se han provocado los fallos
cada 200 generaciones.

Se puede observar los resultados en forma de gréfica en las FIGURA 5y
6, asi como un resumen de los resultados en la TABLA 3.

Para una mejor comprension de las tablas procederemos a continuacion a la
explicacion de cada una de las columnas:

§ Experimento: resumen del experimento a que se refieren los resultados.

8 Intercambio: periodo de intercambio utilizado en ese experimento.
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§ Herenciadetodos: en esta columna se observara si todos los procesadores
gue quedan “vivos’ al final de la ejecucion han conseguido recibir herencia
de todos los procesadores con los que se inicio la gjecucion.

§ Separan en generaciéon: en esta columna se muestra a partir de qué
generacion las lineas de la grafica correspondientes al experimento con
fallos y aguéllas correspondientes al experimento sin fallos comienzan a
separarse indicando tener algun problema por la “muerte’ de algun
procesador.

§ Generacion: nimero de generaciones que ha ejecutado el experimento.

§ Proc Caidos. nimero de procesadores caidos en el momento en el que se
aprecia una separacion en las lineas de las gréficas correspondientes al
experimento con fallos y a experimento sin fallos.

§ %Pob Muerta: mostramos el porcentaje de poblaciéon muerte en el
momento en el que se empiezan a separar las lineas.

§ Proc Caidos Total: nimero de procesadores caidos en el momento en €l
gue se aprecia una separacion en las lineas de las graficas correspondientes
a experimento con fallos y a experimento sin fallos a finalizar la
gjecucion.

§ %Pob Muerta Total: mostramos el porcentaje de poblacion muerta en el
momento en el que se empiezan a separar lalineas al finalizar la ejecucion

§ Max Valor Matando: valor méximo alcanzado en la gjecucién en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Max Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la gjecucién en la no
gue provocamos fallos en los procesadores.

§ Tolerancia (% error): diferenciaentre el valor alcanzado con fallos en los
procesadoresy la ejecucion sin fallos. Expresada en porcentaje.

§ Min Valor Matando: valor maximo alcanzado en la gjecucion en la que
provocamos fallos en los procesadores.

§ Min Valor Sin Matar: valor maximo alcanzado en la ejecucion en la no

gue provocamos fallos en los procesadores.

A continuacion de cada tabla se muestra una gréfica en la que se indica la
evolucion del porcentaje de tolerancia segin el periodo de intercambio y si el
experimento fue realizado con mutacién (cm) o sin mutacion (sm).
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7.7.1. Fallo cada 50 generaciones

cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,11E+03
3,01E+03
2,91E+03
2,81E+03
2,71E+03 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,61E+03 . N
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,516+03 —— Interc. cada 100 incomunicando
—— Interc. cada 10 sin incomunicar
24E+03 T - - - — Interc. cada 25 sin incomunicar [
= s k —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones L .
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Ewuad““ Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 1001

3,11E+03

3,01E+03

2,91E+03

2,81E+03

—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
I —— Interc. cada 10 sin incomunicar
z,41s+osﬁ“ —— Interc. cada 25 sin incomunicar |——
— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

2,71E+03

2,61E+03

2,51E+03

700

100
200
300
400
50

Generaciones

Poblacién de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTNVO .

cvaed®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100¢
3,19E+03
3,09E+03
2,99+03
2,89E+03
2,79E+03
2.60E+03 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,50E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
9405403 —— Interc. cada 100 incomunicando
— Interc. cada 10 sin incomunicar
2,39E+03 . — Interc. cada 25 sin incomunicar —
a S
El ] — Interc. cada 50 sin incomunicar g
Generaciones - .
— Interc. cada 100 sin incomunicar

Poblacién de 52 individuos de 060 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO .

ROSENBROCK. .FIGURA 1. 8 procesadores sin y con mutacién. 4 procesadores sin mutacion. Cada
50 generacionesfalla un procesador
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Algoritmos Genéticos Paralelos tolerantes a fallos.

S stemas | nformati cos 2005-2006

v

Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100

Poblacion de 104 individuos de 060 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

3,15E+03
3,05E+03
2,95e+03
2,85E+03
2,75E+03

—— Interc. cada 10 incomunicando
2,65E+03 . N

—— Interc. cada 25 incomunicando
2,55E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando

—— Interc. cada 100 incomunicando
2,45E+03 - N

— Interc. cada 10 sin incomunicar
2,35E+03 — Interc. cada 25 sin incomunicar ——

- =3 =3 8 P N 2
] & g — Interc. cada 50 sin incomunicar 8
Generaciones - .
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 060 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO .
cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,10E+03
3,00E+03
2,90E+03
2,80E+03
2,70E+03

—— Interc. cada 10 incomunicando
2,60E+03 . N

—— Interc. cada 25 incomunicando
2,50E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando

—— Interc. cada 100 incomunicando
2,40E+03 - N

/ — Interc. cada 10 sin incomunicar
2308403 - - — Interc. cada 25 sin incomunicar [
| 8 — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones - .
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 060 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,17E+03
3,07E+03
2,97E+03
2,87E+03
2,77E+03
2,67E+03 N -

—— Interc. cada 10 incomunicando
2,57E+03 —— Interc. cada 25 incomunicando
2476403 —— Interc. cada 50 incomunicando

—— Interc. cada 100 incomunicando
2,37E+03 - N

— Interc. cada 10 sin incomunicar
2,27E+03 — Interc. cada 25 sin incomunicar [

- 8 8 8 8 - .
= — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones - .
— Interc. cada 100 sin incomunicar

ROSENBROCK. FIGURA 2. 4 procesadores con mutacion. 2 procesadores sin y con mutacion. Cada

50 generacionesfalla un procesador
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Algoritmos Genéticos Paral el os tolerantes a fall os.
Sstemas I nformati cos 2005-2006

: 2 | £ |g |8 s | ® -
S | 2| E|ss|s 8|8 |8 |& |8s|%. | &5 |zg|®.
E & © | 88| € | 5| 2 |36|26| 55| S8 8 £S5 | 2%
] S S He 2 O © = F| X% = Z3 > e
2 L e | 28| & o 8 | |8 e | X% @ SeE| ¢
s |5 8|7 T |E| g |E | : | 2 =
Rosen- |10  |si 50| 340| 1| 12,5/ 4] 50,0| 3180/ 3180 /0,00000| 3180 | 3180
brock 50 |25 _|si 80| 420| 1| 12,5/ 4| 50,0|3170| 3170/0,00000| 3070 | 3010
8sin 150 |no 50| 240| 1| 12,5| 4] 50,0| 3120/ 3120/0,00000| 2690 | 2650
mutacion| 100 | no 50| 160| 1| 12,5 3| 37,5| 3060 | 3040|0,65789| 2260 | 2070
Rosen- |10 |si 600 4| 50,0 | 3200| 3200 [0,00000| 3200 | 3200
brock 50 |25 |si 50| 600| 1| 12,5/ 4] 50,0| 3200/ 3200 0,00000| 3200 | 3200
8con 150 |no 50| 680| 1| 12,5/ 4] 50,0| 3200/ 3200 0,00000| 3200 | 3190
mutacion| 100 | no 50| 700| 1| 12,5/ 4| 50,0| 3200/ 3200 |0,00000| 3170 | 3100
Rosen- |10  |si 260 2| 50,0 | 3170 | 3180 |0,31447 | 3170 | 3180
brock 50 |25 _|si 300 2| 50,0 | 3170 | 3190 |0,62696 | 3170 | 3190
4sin |50 |no 80| 400| 1| 25,0| 2| 50,0| 3160/ 3180/0,62893| 3150 | 3100
mutacion| 100 | no 80| 240| 1| 25,0| 2| 50,0| 3110/ 3140|0,95541 | 2980 | 2880
Rosen- |10  |si 540 2| 50,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
brock 50 |25 |si 560 2| 50,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
4con |50 |no 50| 580| 1| 25,0/ 2| 50,0| 3200/ 3200 /0,00000| 3200 | 3200
mutacion| 100 | no 50| 600| 1| 25,0 2| 50,0| 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
Rosen- |10  |si 50| 260| 1| 50,0 1| 50,0 3150 | 3180 |0,94340 | 3150 | 3180
brock 50 |25 |si 50| 260| 1| 50,0 1| 50,0| 3160 | 3180 |0,62893 | 3150 | 3180
2sin |50 |no 50| 240| 1| 50,0 1| 50,0 3130| 3190 |1,88088 | 3110 | 3190
mutacion| 100 | no 50| 240| 1| 50,0 1| 50,0| 3140 3190 |1,56740| 3100 | 3180
Rosen- |10  |si 640 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
brock 50 |25 |si 50| 600| 1| 50,0 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
2con |50 |no 50| 660| 1| 50,0 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
mutacion| 100 | no 50| 600 1| 50,0 1| 50,0| 3200 | 3200 [0,00000| 3200 | 3200
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
2,00000
1,80000
1,60000
1,40000
1,20000 +—10
—a—25
1,00000
/’\ 50
0,80000 100
0,60000 A // — \\
0,40000
0,20000 T / \
| 7 N\
0,00000 A y = 3
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm
ROSENBROCK. TABLA 1. Resumen de resultados incomunicando cada 50 generaciones
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Algoritmos Genéticos Paralelos tolerantes a fallos.
Sstemas I nformati cos 2005-2006

7.7.2. Fallo cada 100 generaciones

cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,11E+03
3,01E+03
2,91E+03
2,81E+03
2,71E+03 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,61E+03 . N
’ —— Interc. cada 50 incomunicando
251E+03 —— Interc. cada 100 incomunicando
f/ — Interc. cada 10 sin incomunicar
241E+03 — Interc. cada 25 sin incomunicar
- g g 8 o )
= — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones - .
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
cvaed®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100t
3,11E+03
3,01E+03
2,91E+03
2,81E+03 )
2,71E+03 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2616403 —— Interc. cada 50 incomunicando
2516403 —— Interc. cada 100 incomunicando
—— Interc. cada 10 sin incomunicar

241E+03 T - — Interc. cada 25 sin incomunicar [
8 — Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

100
200

400

Generaciones

Poblacién de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTNVO .

cvaed®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100¢

3,10E+03

3,00E+03

2,90E+03

2,80E+03

2,70E+03 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando

2/60E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando

2506403 —— Interc. cada 100 incomunicando
— Interc. cada 10 sin incomunicar

2408403 1 p - — Interc. cada 25 sin incomunicar [

| & — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones - .

— Interc. cada 100 sin incomunicar

Poblacién de 52 individuos de 060 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO .

ROSENBROCK. .FIGURA 3. 8 procesadores sin y con mutacién. 4 procesadores sin mutacion. Cada
100 generaciones falla un procesador
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Algoritmos Genéticos Paral el os tolerantes a fall os.
Sstemas I nformati cos 2005-2006

cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,15E+03
3,05E+03
2,95E+03
2,85E+03
2,75E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,65E+03 . y
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,556+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
2456403 —— Interc. cada 100 incomunicando
8 + P N
—— Interc. cada 10 sin incomunicar
2,356+03 — Interc. cada 25 sin incomunicar ——
- S s ) 3 o X 3
B ] 3 g — Interc. cada 50 sin incomunicar 8
Generaciones L .
—— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 060 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO .
cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,10E+03 H/
3,00E+03
2,90E+03 y
2,80E+03 y
/
2,70E+03 Y.
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,60E+03 / . .
: ) —— Interc. cada 25 incomunicando
2,50E+03 { | —— Interc. cada 50 incomunicando
l —— Interc. cada 100 incomunicando
2,40E+03 o .
—— Interc. cada 10 sin incomunicar
2,308403 1 A pe — Interc. cada 25 sin incomunicar [
L 8 —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones L A
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 060 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,19E+03 — =
3,09E+03
2,99E+03
2,89E+03
2,79E+03 |/
2,69E+03 - "
—— Interc. cada 10 incomunicando
2596403 —— Interc. cada 25 incomunicando
2,49E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,30E+03 o .
—— Interc. cada 10 sin incomunicar
2208403 — Interc. cada 25 sin incomunicar [
- g g 8 8 . N
= — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones L A
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 060 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

ROSENBROCK. FIGURA 4 . 4 procesadores con mutacion. 2 procesadores sin'y con mutacion. Cada

100 generaciones falla un procesador
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Algoritmos Genéticos Paral el os tolerantes a fall os.
Sstemas I nformati cos 2005-2006

: 2 | £ |g |8 s | ® -
§ 2| 2 |ss| 5 |8|8 |8 |8 |ss|L.| 5 |zg|t,
E s| = |scs| & | 5| 2 |85|236|28|ss| & |S5|2%
] 7 S g 2 0 oF Fl X% | € z% | SE
= 2 2 ol o) o 8 o 8 <§(E % o S e c
5 |51 5|77 C|E| g |E |2 : | 2 =
Rosen- |10 |si 50| 360| O| 0,0/ 3| 37,5|3180| 3180/0,00000| 3180 | 3180
brock 100 |25 |si 50| 380| 0| 0,0/ 3| 3753180/ 3170/0,31546| 3040 | 3010
8sin |50 |no 50| 240| 0| 0,0 2| 25,0/ 3130/ 3120/0,32051| 2690 | 2650
mutacion [ 100 | no 50| 140 0| 0,0 1| 12,5| 3050 | 3040 [0,32895| 2200 | 2070
Rosen- |10 |si 640 4| 50,0 | 3200| 3200 [0,00000| 3200 | 3200
brock 100 |25 |si 50| 600| O| 0,0 4] 50,0/ 3200/ 3200/0,00000| 3200 | 3200
gcon |50 |si 50| 640| 0| 0,0/ 4] 50,0| 3200/ 3200/0,00000| 3190 | 3190
mutacion [ 100 | no 80| 660 0| 0,0 4| 50,0 | 3200| 3200 [0,00000| 3130 | 3100
Rosen- |10 |si 260 2| 50,0 | 3170 | 3180 |0,31447 | 3170 | 3180
brock 100 |25 |si 380 2| 50,0 | 3180 | 3190 |0,31348| 3180 | 3190
4sin |50 |si 360 2| 50,0 | 3180 | 3180 |0,00000| 3140 | 3100
mutacion [ 109 | no 80| 240 0| 0,0 2| 50,0| 3130| 3140 (0,31847 | 2910 | 2880
Rosen- |10 |si 560 2| 50,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
brock 100 |25 |si 540 2| 50,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
4con |50 |si 560 2| 50,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
mutacion [ 100 | no 80| 600 0| 0,0 2| 50,0| 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
Rosen- |10 |si 260 1| 50,0 3180 | 3180 |0,00000| 3180 | 3180
brock 100 |25 |si 260 1| 50,0| 3170 | 3180 |0,31447| 3170 | 3180
2sin |50 |si 280 1| 50,0| 3170| 3190 |0,62696 | 3160 | 3190
mutacion [ 100 | no 80| 240 0| 0,0 1| 50,0| 3140 3190 |1,56740| 3070 | 3180
Rosen- |10 |si 540 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
brock 100 |25 |si 620 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
2con |50 |si 640 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
mutacion [ 100 | no 80| 600 0| 0,0 1| 50,0| 3200 | 3200 [0,00000| 3200 | 3200
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
1,80000
1,60000
1,40000
1,20000
—e— 10
1,00000 —a— 25
0,80000 50
100
0,60000 S
0,40000 ‘ -
0,20000 / /’0\ /.\
0,00000 R ~ / \ . \
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

ROSENBROCK. TABLA 2. Resumen de resultados incomunicando cada 100 generaciones
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Algoritmos Genéticos Paralelos tolerantes a fallos.
Sstemas I nformati cos 2005-2006

7.7.3. Fallo cada 200 generaciones

cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,11E+03
3,01E+03
2,91E+03
2,81E+03
2,71E+03 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,61E+03 . N
—— Interc. cada 50 incomunicando
2,516+03 —— Interc. cada 100 incomunicando
—— Interc. cada 10 sin incomunicar
24E+03 T - - - — Interc. cada 25 sin incomunicar [
= s k — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones L .
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTNVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Ewuad““ Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 1001

3,14E+03

3,04E+03

2,94E+03

2,84E+03

2,74E+03 —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
— Interc. cada 10 sin incomunicar
— Interc. cada 25 sin incomunicar [
— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

2,64E+03

2,54E+03

2,44E+03
- )

8

Generaciones

400

Poblacion de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNO 3-ACTNVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTNVO .

cvaed®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100¢

3,18E+03 —

3,08E+03

2,98E+03

2,88E+03

2,78E+03

268403 | —— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando

258E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando

2485403 —— Interc. cada 100 incomunicando
—— Interc. cada 10 sin incomunicar

238403 & p - — Interc. cada 25 sin incomunicar [

| & — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones - .

— Interc. cada 100 sin incomunicar

Poblacién de 52 individuos de 060 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTNVO 3-ACTNVO .

ROSENBROCK. .FIGURA 5. 8 procesadores sin y con mutacién. 4 procesadores sin mutacion. Cada
200 generaciones falla un procesador
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Algoritmos Genéticos Paral el os tolerantes a fall os.

S stemas | nformati cos 2005-2006

et o" Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las
evd 9

de los en 100

3,15E+03
3,05E+03
2,95e+03
2,85E+03
2,75E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,65E+03 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,55E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
f —— Interc. cada 100 incomunicando
2,45E+03 - N
f — Interc. cada 10 sin incomunicar
2,35E+03 — Interc. cada 25 sin incomunicar ——
s o 2 5
] & g — Interc. cada 50 sin incomunicar 8
Generaciones - .
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacién de 52 individuos de 060 bits en 4 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO .
cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,10E+03
3,00E+03
2,90E+03
2,80E+03
2,70E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,60E+03 B i
" —— Interc. cada 25 incomunicando
2,50E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,40E+03 - N
— Interc. cada 10 sin incomunicar
2308403 - - — Interc. cada 25 sin incomunicar [
| 8 — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones - .
— Interc. cada 100 sin incomunicar
Poblacion de 104 individuos de 060 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .
cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,12E+03
3,02E+03
2,92E+03
2,82E+03
2,72E+03
—— Interc. cada 10 incomunicando
2,62E+03 . N
—— Interc. cada 25 incomunicando
2,52E+03 —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,42E+03 - N
— Interc. cada 10 sin incomunicar
2326403 + - p - — Interc. cada 25 sin incomunicar [
] 8 N — Interc. cada 50 sin incomunicar
Generaciones - .
— Interc. cada 100 sin incomunicar

Poblacion de 104 individuos de 060 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO .

ROSENBROCK. .FIGURA 6 .4 procesadores sin mutacion. 2 procesadoressin y con mutacién. Cada

200 generaciones falla un procesador
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: 2 | £ |g |8 s | ® -
e |2 5|55 8|88 |8 |& |8s|% | 5 |zg|%.
E S| 5 | 88| &8 | S| 2 |36|26| 55| s¢ 8 £S5 | 2%
] S S He 2 O © = F| X% = Z3 > e
2 L e | 28| & o 8 | |8 e | X% @ SeE| ¢
5 |51 5|77 C|E| g |E |2 : | 2 =
Rosen- |10 |si 440 2| 25,0| 3190 | 3180 |0,31447 | 3190 | 3180
brock 200 |25 | si 320 1| 12,5| 3170| 3170 [0,00000| 3020 | 3010
8sin |50 |no 180 0| 0,0| 3120 3120/0,00000| 2600 | 2650
mutacion [ 100 | no 50| 160 0| 0,0 0| 0,0| 3070| 3040|0,98684 | 2150 | 2070
Rosen- |10 |si 500 2| 25,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
brock 200 |25 |si 580 2| 25,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
gcon |50 |si 560 2| 25,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3170 | 3190
mutacion [ 100 | no 640 3| 37,5| 3200 | 3200 | 0,00000| 3110 | 3100
Rosen- |10 |si 300 1| 25,0| 3180 | 3180 |0,00000| 3180 | 3180
brock 200 |25 |si 380 1| 25,0| 3190 | 3190 |0,00000| 3190 | 3190
4sin |50 |si 360 1| 25,0| 3180 | 3180 |0,00000| 3090 | 3100
mutacion 100 | no 240 1| 25,0| 3140 3140 |0,00000| 2870 | 2880
Rosen- |10 |si 460 2| 50,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
brock 200 |25 |si 500 2| 50,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
4con |50 |si 540 2| 50,0 | 3200 | 3200 |0,00000| 3200 | 3200
mutacion [ 10 | sj 600 2| 50,0| 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
Rosen- |10 |si 280 1| 50,0 3180 | 3180 |0,00000| 3180 | 3180
brock 200 |25 |si 320 1| 50,0 3180 | 3180 |0,00000| 3180 | 3180
2sin |50 |si 300 1| 50,0 3190 | 3190 | 0,00000| 3190 | 3190
mutacion [ 10 | sj 300 1| 50,0| 3190 | 3190 [0,00000| 3160 | 3180
Rosen- |10 |si 600 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
brock 200 |25 |si 600 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
2con |50 |si 660 1| 50,0 3200 | 3200 | 0,00000| 3200 | 3200
mutacion [ 10 | sj 660 1| 50,0| 3200 | 3200 [0,00000| 3200 | 3200
de0,5% al1% de 0% a 0,5%
1,20000
1,00000
0,80000
—e— 10
—8— 25
0,60000
50
100
0,40000
0,20000 \
0,00000 +—' \"\ — A3 S P
50-8-sm 50-8-cm 50-4-sm 50-4-cm 50-2-cm 50-2-sm

ROSENBROCK. TABLA 3. Resumen de resultados incomunicando cada 200 generaciones
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Si observamos las tablas y las gréficas vemos que esta funcién es con la que
conseguimos una mayor tolerancia, soportando con eficiencia la muerte de hasta el 50%
de los procesadores tanto con 8, como con 4 y con 2 procesadores. Este comportamiento
puede ser debido a que la funciébn de Rosenbrock permite la convivencia en las
poblaciones de esgquemas buenos pero diferentes. Esto nos podria remitir a un estudio
futuro en el que se realice una traza de estos esquemas durante toda la €jecucién del

algoritmo.

Efecto de la mutacion

Para esta funcion también observamos como la mutacion puede sustituir al
intercambio de informacion entre procesadores, consiguiendo mejores resultados,

aunque esta vez los valores son muy cercanos.

Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100
3,11E+03 s
3,01E+03
2,91E+03
2,81E+03
2,71E+03
261E+03{ |
2,51E+03 { |
2416403 {/
2,31E+03
- 3 3 3 3 3
g 8 8 8 8
E] & & s 3
Poblacion de 208 individuos de 060 bits en 1 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Caige@RBSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO .

También vemos que, gracias a la mutacion, conseguimos converger a mismo
valor aun habiendo perdido el 50% de la poblacién. Puede observarse en la siguiente

gréfica

cvauee®® Algoritmo: ROSENBROCK. Media de las de los en 100

—”//_,,_.,_,.__
3,11E+03
3,01E+03
2,91E+03
2,81E+03
271E+03 1 |

2,61E+03 - |

2,51E+03

2,41E+03 1
-

) ) ) )
3 5] 3
&

8
E] & s

Poblacion de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cras@ROSSOVER_TWOPT.

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .

500

—— Interc. cada 10 incomunicando
—— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
—— Interc. cada 10 sin incomunicar
— Interc. cada 25 sin incomunicar
— Interc. cada 50 sin incomunicar
— Interc. cada 100 sin incomunicar

700
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Las “lineas’ que se arefieren experimentos con intercambio y mutacion crecen
hacia una solucion mejor mas répidamente gue las de experimentos en los que se utiliza
Unicamente mutacion, pero a final se consigue en ambas llegar al mismo valor.

Tolerancia seguin € fallo de procesadores

De nuevo vemos que se consiguen mejores valores cuando la poblacion total esta
maés dividida, es decir, con 8 procesadores se mejora sobre 4 procesadores y a su vez
sobre 2. Esto queda patente s se observan lasTABLAS 1, 2y 3.

Asimismo se puede observar, al igual que en experimentos anteriores, como
mejoran las ejecuciones cuando prolongamos durante mas tiempo la vida de los
procesadores sin provocarles un fallo. Si nos referimos ala TABLA 3, podemos ver que
se consigue anular €l error cuando Unicamente se matan 2 procesadores en el caso de
tener 8, 1 en el caso detener 4 y también 1 en el caso de disponer de dos procesadores.

Efectos dela herencia

Podemos observar un comportamiento parecido a la funcién Rastrigin en el
envio de la herencia. Se nota que los procesadores caidos no consiguen enviar suficiente
informacion si su muerte ha sido prematura.

Algoritmo: ROSENBROCK. Porcentaje de herencia

1004+

80 N — —

60

40

—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
// —— Herencia en el proc.4 del proc. 1

2 y /// / —— Herencia en el proc.4 del proc. 2
// - Herencia en el proc.4 del proc. 3

— Herenciaen el proc.4 del proc. 4L |
Herencia en el proc.4 del proc. 5

—— Herencia en el proc.4 del proc. 6

Poblacién de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. — Herencia en el proc.4 del proc. 7
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.

El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNVO 5-ACTNVO 6-ACTIVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

100 15
20
300

Generaciones

Fallos cada 50 gener aciones
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Algoritmo: ROSENBROCK. Porcentaje de herencia

2004—— N S —

80

60

40

—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
_— —— Herencia en el proc.4 del proc. 1
20 —— Herencia en el proc.4 del proc. 2
Herencia en el proc.4 del proc. 3
0 —— Herencia en el proc.4 del proc. 4
- 8 8 Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacion de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW eGrtioegelSROSSOVER_TWOPT. — Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se R
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Ntimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. —— Herencia en el proc.4 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTNVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-100 1-200 2-300 3-400 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siemp
Fallos cada 100 gener aciones
Algoritmo: ROSENBROCK. Porcentaje de herencia
00— - - _— e B
80
60
o — Herencia en el proc.4 del proc. 0
—_|——Herenciaen el proc.4 del proc. 1
20 —— Herencia en el proc.4 del proc. 2
Herencia en el proc.4 del proc. 3
0 —— Herencia en el proc.4 del proc. 4
- S 5] Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacion de 26 individuos de 060 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW GrtioegelSROSSOVER_TWOPT. — Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se R
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Ntimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. —— Herencia en el proc.4 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTNVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-200 1-400 2-600 3-800 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siemp

Fallos cada 200 gener aciones
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Podemos ver agui como, aun con muerte cada 100 generaciones, se sigue
percibiendo los efectos de la falta de propagacion de algunos procesadores (nétese la
herencia del procesador 0). Sin embargo, esto ocurre en menor medida que en el
experimento Rastrigin. Obsérvense las siguientes graficas correspondientes a éste

srLe
altimo:
Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje de herencia
100 4 —
80
60 / — N
/
/
40 / -
/ —— Herencia en el proc.4 del proc. 0
—— Herencia en el proc.4 del proc. 1
20 / .
—— Herencia en el proc.4 del proc. 2
/ P Herencia en el proc.4 del proc. 3
0 — . —
- s S s —— Herencia en el proc.4 del proc. 4 s
Ei & 8 . 3
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se —— Herencia en el proc.4 del proc. 7
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-100 1-200 2-300 3-400 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

Fallos cada 100 gener aciones

Algoritmo: RASTRIGIN. Herencia del porcentaje

Generaciones
Poblacion de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNO 5-ACTNVO 6-ACTNVO 7-
ACTIVO . Ndmero de iteraciones en estado inicial: 0-200 1-400 2-600 3-800 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

1004 o — =
- —
80 //
e i
60 / e -
/ //
40 / ~
/ / S
/ -
20 / / g
/
/ /
0 P _
- g g

—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
—— Herencia en el proc.4 del proc. 1
—— Herencia en el proc.4 del proc. 2

Herencia en el proc.4 del proc. 3
—— Herencia en el proc.4 del proc. 4

Herencia en el proc.4 del proc. 5
—— Herencia en el proc.4 del proc. 6
—— Herencia en el proc.4 del proc. 7

Fallos cada 200 gener aciones

En la gréfica de herencia correspondiente a Rastrigin con fallos cada 100, se
aprecia mas herencia proveniente del procesador 0 (aproximadamente el 90%), mientras
gue en su homdloga para el experimento Rosenbrock, la herencia del procesador 0 es

menor (aproximadamente 60%).

Para las graficas homélogas con fallos cada 200 generaciones también se ve
menor herencia en el caso del Rosenbrock. Esto que nos lleva a pensar en una mayor
tolerancia a fallos por parte de esta funcion, debido a que no es tan dependiente de la
herencia recibida por parte del resto de procesadores; al permitir esquemas buenos pero
diferentes en las propias poblaciones, no necesita recibir “diversidad” de otros
procesadores para seguir avanzando por medio del intercambio.
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8. Conclusiones

A continuacion enumeraremos las conclusiones obtenidas tras la realizacion de
este estudio.

Conclusionesrelativas a la mutacion

Como primera conclusion podemos decir que si queremos obtener buenos
resultados en todos los casos es mejor utilizar mutacion. El valor que se debe establecer
en la mutacion no forma parte del ambito de este estudio y podria ser motivo de un
estudio mas detallado.

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
jon
gvalue®
4,87E+02 [P
/.//
g
4,37E+02 o —
s
//
3,87E+02 — |
3,37E+02 -
—— Cruce 1, Mutacion 0
—— Cruce 0.8, Mutacion 0.02
2,87E+02
-

) ) ) ) ) ) ) ) )
3 5] 3 38 3 3 38 3 3
El & & < I} 3 R 5] 8

1000
1100
1200
1300
1400
1500
1600

Generaciones
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Se intercambian 1 individuos. Frecuencia de
intercambio: 10. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .
Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre .

En la gréfica de arriba se ve claramente las afirmaciones anteriores, si bien
debemos destacar como debido a la mutacion se producira un aumento en el nimero de
generaciones necesarias para alcanzar una solucion

Como segunda conclusion podemos afirmar que cuando realicemos experimentos
debemos tener en cuenta cdmo la mutacion ayuda a la tolerancia de fallos, consiguiendo
gracias a €lla llegar a la tolerancia de hasta el 50% de fallos en los procesadores
utilizados. Gracias ala mutacion conseguimos que las ejecuciones que han experimento
el fallo de algiin procesador se recuperen y terminen obteniendo los mismos resultados
gue las gjecuciones que no han sufrido ninguna muerte.
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intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTVO .

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100
uaued®®
4,86E+02
4,36E+02
3,86E+02
—— Interc. cada 10 incomunicando
3,36E+02 —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,86E+02 . . I
o g g g g g g g g g g g g | Interc. cada 10 sin incomunicar g
= = = |— Interc. cada 25 sin incomunicar =
Generaciones - .
» A ’ ) — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 104 individuos de 512 bits en 2 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. o .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar

Como tercera conclusién y siguiendo en relacion al uso de la mutacién, debemos
comentar como en todos los casos se obtienen buenos e incluso mejores resultados
utilizando la misma poblacién en un Unico procesador en lugar de separarla en varios
procesadores como hemos hecho en este estudio. Compérense las siguientes graficas en
la primera mostramos los resultados realizando intercambio y en la segunda el mismo

experimento en un solo procesador.

intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .

. Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100 r
caua®”
4,86E+02
- ‘/x
4,36E+02 / /’j
. ,/?/‘/
3,86E+02 - /
//
// —— Interc. cada 10 incomunicando
3,36E402 / —— Interc. cada 25 incomunicando
—— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,86E+02 P . H
: 5 g g g g g g g g g g g g Interc. cada 10 sin incomunicar g
Bl B B < |— Interc. cada 25 sin incomunicar |
Generaciones - .
» L ’ ) — Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacién de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. - .
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacion: 0,2%.Se — Interc. cada 100 sin incomunicar

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100

v

4,88E+02

4,38E+02 o

3,88E+02 —

3,38E+02

2,88E+02
- g
2
3

3 8§ 2 g © g g 9 g9 9o g g @9 2 g g 2o g 9 g
g2 3 § 8 &8 @ 8 § @ § @ 8 ¢ f 8 3 § 8 & @
4 &8 & &8 ®» » § § § H 8 8 3 N~ R 8 & 8 °o 3

Generaciones
Poblacién de 208 individuos de 512 bits en 1 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT.
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 80%. Prob. de mutacién: 0,2%.Se

intercambian 1 individuos. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO .

Figura 29
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Cuando queramos €jecutar un algoritmo genético debemos sopesar si compensa €l
uso de varios procesadores en lugar de un Unico procesador. Se deberian mirar, aparte
de los aspectos econdmicos, el tiempo del que disponemos para realizar el algoritmo,
etc.. Y s aln nos decidimos por el uso de varios procesadores intentar utilizar la
configuracién de pardmetros que més se adapte a problema que pretendemos resolver.

Conclusionesreativas a la frecuencia de intercambio

Siempre que utilicemos algoritmos genéticos paralelos debemos pensar en la
frecuencia de intercambio que utilizaremos, teniendo en cuenta que a mayor frecuencia
de intercambio mejores resultados obtendremos. En la siguiente gréfica podemos
observar como se obtienen mejores valor con el menor periodo de intercambio.

Algoritmo: ONEMAX. Media de las de los en 100

Evd“acmn

3,87E+02 — 1
]
3,67E+02
3,47E+02
3,27E+02 /,,:,::f/ i —— Interc. cada 10 incomunicando
/ . .
Z —— Interc. cada 25 incomunicando
3,07E+02 - —— Interc. cada 50 incomunicando
—— Interc. cada 100 incomunicando
2,87E+02 — Interc. cada 10 sin incomunicar | 4——
- 8 8 8 8 8 | — Interc. cada 25 sin incomunicar | 8
Generaciones —— Interc. cada 50 sin incomunicar
Poblacion de 26 individuos de 512 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. ___Interc. cada 100 sin incomunicar

Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccién SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacién: 0%.Se
intercambian 1 individuos. Numero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA.
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTNVO 4-ACTNVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO .

Conclusiones sobre herencia

En problemas sencillos como el OneMax hemos observado la importancia de la
transmision de los buenos esquemas al inicio, ya que estos son parecen ser los esquemas
determinantes para la formacion de buenas soluciones. Por lo tanto, en este tipo de
problemas deberiamos utilizar una alta frecuencia de intercambio sobre todo en las
primeras generaciones y desechar soluciones si hemos tenido problemas con los
procesadores en las primeras generaciones.

Para problemas més complejos como son Rastrigin, Schwefel y FModal,
deberiamos tener en cuenta ademas de utilizar frecuencias elevadas de intercambio el
uso de otro esgquema diferente de intercambio mas complejo que no sea el intercambio
en anillo, de este modo puede que consigamos paliar los problemas de propagacion de
la herencia que presentan estos problemas. En estos problemas se observa como la
transmision de la herencia depende de la distancia entre los procesadores, necesitando
realizar muchas iteraciones o utilizar altas frecuencias de intercambio para conseguir
propagar toda la herencia necesaria para conseguir buenas soluciones siendo
problemética la muerte prematura de procesadores.
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Algoritmo: RASTRIGIN. Porcentaje de herencia

—— Herencia en el proc.4 del proc. 0
—— Herencia en el proc.4 del proc. 1
—— Herencia en el proc.4 del proc. 2

Herencia en el proc.4 del proc. 3
—— Herencia en el proc.4 del proc. 4
Generaciones Herencia en el proc.4 del proc. 5

Poblacién de 26 individuos de 100 bits en 8 procesadores. Fitness FITNESS_RAW. Cruce CROSSOVER_TWOPT. —— Herencia en el proc.4 del proc. 6
Reemplazamiento POPREPL_BEST. Seleccion SELECT_TOURNAMENT. Prob. de cruce: 100%. Prob. de mutacion: L :

intercambian 1 individuos. Frecuencia de intercambio: 25. Nimero de iteraciones: HASTA LA CONVERGENCIA. Herencia en el proc.4 del proc. 7
El estado inicial de los procesadores es: 0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTNVO 5-ACTNVO 6-ACTNO &

ACTIVO . Nimero de iteraciones en estado inicial: 0-50 1-100 2-150 3-200 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempr

)
5]
&

300

En funciones como el Rosenbrock hemos observado como tolera perfectamente
los fallos. Hemos achacado este comportamiento a que no es tan dependiente de la
herencia recibida por parte del resto de procesadores, al permitir esquemas buenos pero
diferentes en las propias poblaciones, no necesita recibir “diversidad” de otros
procesadores para seguir avanzando por medio del intercambio.

Conclusiones sobre la digtribucién de la poblacién.

En general, hemos observado que las funciones con menos procesadores (y la
misma poblacion total), se comportaban mejor, mostrdndose més las diferencias en los
casos en los que no hay mutacion, ya que como hemos indicado varias veces, la
mutacion ayuda a tolerar los fallos. Esto es debido a que las poblaciones de cada
procesador son mas grandes (en el ggemplo de 2 procesadores, cada uno contiene el 50%
de la poblacién), por lo que las poblaciones evolucionan mejor.

Esto tiene un inconveniente, ya que si algun procesador (volvemos al ejemplo de 2
procesadores) falla, perdemos mucha més poblacion que s tuviésemos los 8
procesadores funcionando (con 2 procesadores, perdemos el 50%, con 8 perdemos
12,5% de la poblacion). Si la caida del procesador se ha producido cuando ha
intercambiado gran parte de informacion, puede ser que no sea decisiva, pero si fallaen
las primeras generaciones, podria provocar la convergencia prematura hacia valores que
se algjan bastante de los 6ptimos. Esto es debido a que la diversidad poblacional puede
ser insuficiente para el experimento.
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9. Futuras lineas de trabajo

Métodos propuestos para solucionar los problemas de las funciones defectivas.

Como se ha podido ver previamente, algunas funciones defectivas, tales como la
Ftrap utilizada, no llegan a alcanzar el méximo global, quedandose estancada en el
méximo local (en nuestro caso, X=0; y=400, cuando deberia alcanzar el maximo en
x=512; y=512).

Se han propuesto diferentes técnicas para afrontar los problemas defectivos.
Algunas de ellas se centran en métodos de codificacion. Como comentamos en
apartados anteriores, puede adjuntarse a cada bit binario del cromosoma un bit etiqueta
gue especifica la localizacion en el fenotipo. Asi, una cadena binaria cualquiera
11011001 se representa como una lista de pares ordenados valor-posicion:

1121041 (B1(®O)(70) (81

Mediante esta codificacion, el orden de los pares ordenados puede modificarse
pero, a la hora de cruzar dos individuos, se alinean previamente sus cromosomas en el
mismo orden.

El problema de estas aproximaciones es que implican un espacio de busgueda
adicional para encontrar la permutacion correcta de ordenacion de los bits, cuyo tamafio
es similar al espacio de optimizacion de la funcion original. Algunos autores sugieren
una reordenacion de las posiciones de los genes, en lugar de las posiciones de los hits,
para preservar los blogues de construccion.

Otros autores sugieren un AG de dos niveles: cada gen del nivel inferior del
cromosoma se etiqueta con un gen de control de alto nivel que lo activa o desactiva.
Esta aproximacion es muy similar a la de genes redundantes, donde muitiples bits
genotipicos deciden la activacidn o desactivacidn de un bit fenotipico.

Otra opcién es mantener varias poblaciones y se permite migracion entre
diferentes subpoblaciones, a fin de mantener la diversidad. En la medida en que al
menos una subpoblacion no converja hacia el atractor defectivo, existe alguna
posibilidad de alcanzar el 6ptimo global.

Paralelizacion o no del ftrap

Se podria estudiar la paralelizacion del ftrap (escogemos esta funcion porque es la
gue més problemas tiene para llegar a los méximos, por los puntos indicados
previamenente). Como ya hemos introducido al principio, hay casos en los que algunos
algoritmos no conviene paralelizarlos, ya que los valores obtenidos no son los deseados,
porque e tiempo no disminuye significativamente al paralelizar el cddigo... Por estos
motivos, e podria realizar un estudio para ver Si
realmente es conveniente ejecutar el ftrap en varios procesadores, 0 se alcanzan mejores
valores ejecutando secuencialmente solo en un procesador.
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Estudio de diferentes probabilidades de mutacion y nimero de generaciones.

Otro punto a considerar en futuros trabajos seria la conveniencia o no de
aumentar la mutaciéon o el nimero de generaciones realizadas para aumentar la
tolerancia a fallos Habria que fijar la probabilidad de mutacion y el nimero de
generaciones adecuado para la parada.

Ampliacion a problemas reales

Como hemos visto, todas las funciones ejecutadas para estas prueban han sido
algoritmos creados para o mismo, sin poder darlos un uso real, asi que podria ser un
buen trabajo de investigacion la ampliacion de estas pruebas a problemas reales de
optimizacion
Estudio detallado de la evolucion dela herencia y del periodo de intercambio

Una ampliacion sencilla del trabajo realizado se realizaria variando la proporcion
y la forma en la que se mata a los procesadores para observar la evolucion de la
herencia.

También se podria profundizar un poco mas en la influencia del periodo de
intercambio en la herencia

Estudio detallado de la funcién Rosenbrock
La funcién Rosenbrock parece tolerar perfectamente el fallo de hasta el 50% de
los procesadores, |0 que parece ser porque permite la convivencia en las poblaciones de

esquemas buenos pero diferentes. Se podria realizra un estudio en el que se realice un
seguimiento de estos esquemas durante toda la ejecucion del algoritmo.
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11. Apéndices

11.1. Codigo:

A continuacion mostramos el cddigo generado pararealizar los experimentos:

Cabeceras de las librerias utilizadas. PGAPACK, MPI, y las propias de ¢ para
manejo de cadenas, ficheros y tiempos.

#i ncl ude <pgapack. h>
#i ncl ude <npi. h>

#i ncl ude <stdio. h>

#i ncl ude <unistd. h>

#i ncl ude <sys/types. h>
#i ncl ude <sys/stat.h>
#i nclude <fcntl. h>

#i ncl ude <tine. h>

Variables y funciones para la correcta gjecucion del programa, el control de los
pardmetros, variables auxiliares, €tc ...

#def i ne MAX_PROCESADCRES 8

/'l variabl es del pgapack
PGACont ext  *ctXx;

/lvari abl es para contener |os paranetros del algoritnp genético
int cruce;//tipo de cruce del algoritno 1 CROSSOVER ONEPT 2
CRCSSOVER_TWOPT(Defaul t) 3 CROSSOVER_UNI FORM

int fitness;//tipo de fitness 1 FI TNESS RAWDefault) 2 FI TNESS_NORVAL 3
FI TNESS_RANKI NG

int reenplazamento;//tipo de reenplazam ento 1 POPREPL_BEST(Default) 2
POPREPL_RANDOM NCREP 3 POPREPL_RANDOM REP

int seleccion;//tipo de seleccion 1 SELECT PROPORTI ONAL 2 SELECT_SUS 3
SELECT_TOURNAMVENT 3 SELECT_PTOURNAMENT

int experinmento;//tipo de experinmento 1 ONEMAX 2 FTRAP 3 Schwefel 4 Rastrigin
5 FMhodal 6 Rosenbrock

int longlndividuo;//longitud el individuo

i nt poblacion;//tanafio de | a poblaci 6n

int iteraciones;//nunero de iteraciones que realizara el algoritm (-1 e

algoritno se ejecuta hasta que converge PGA STOP_NOCHANGE, es decir hasta
/'l que la solucio6n no canbia)

int intercanbio;//indica cada cuantas generaci ones intercanbi anos i nfornmaci 6n

int individuosAl ntercanbiar;//indica cuantos individuos nmandanos en cada
i ntercanbi o

doubl e probabilidadCruce; //indica |a probabilidad de cruce
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|doub|e probabi | i dadMut aci on; //indica |a probabilidad de nutaci on

|int semilla; //senmlla para inicializar |os naneros al eatorios

Variables auxiliares para modelar un array dindmico. Este tipo de datos nos sera
de gran utilidad para guardar todos los datos reativos a la gjecuciéon de los cuales
extraeremos informacion:

/1 Ti pos, variables y funciones para definir un array di nam co
typedef struct

{

double *array; //array al nacén

i nt ocupacion; //ocupaci 6n actual del array

i nt capacidad; //capaci dad nmaxi ma que tiene reservada el array

}

arrayDi nanmi co;
/1 funciones para nanipul ar un arrayDi nani co

/linicializa un array di nam co, reservando nenoria
void inicializarArray(arraybi nam co *array, int _capaci dad);

/llibera | a nenoria asignada al array di nam co
void |iberarArray(arraybDi nam co *array)

/110 afiade en | a posicion que se indica
int ani adi rEl emrent o( arrayDi nami co *array, doubl e el enento, i nt posi ci on)

/| ahade al final del array un el enmento
voi d ani adir El ement oAl Fi nal (arrayDi nani co *array, doubl e el enent o) ;

void inprimr(arraybDinanico *array); //nmuestra por pantalla un array por |la
sal i da est andar

voi d envi ar ArrayDi nam co(arrayDi nam co* array,int destino); //envia un array
dinam co utilizando la libreria M
voi d recibirArrayDi nam co(arrayDi nam co* array,int origen); //recibe un array
dinam co utilizando la libreria M

A continuacion mostramos el conjunto de variables que utilizaremos a lo largo del
programa para guardar y controlar la recopilacion de informacion que necesitamos
extraer de cada gecucion.

/lvariabl es para | as estadisticas
int convergencia; //valor en el que ha convergi do el procesador

i nt pasoDel ResunenVal ores; //indica cada cuantas iteraciones se guarda
i nformaci 6n sobre | os valores de | os individuos

i nt pasoDel ResunenHerencia; //indica cada cuantas iteraci ones se guarda
i nformaci 6n sobre el porcentaje de herencia

int inprimrParanetros; //0 no se inprinme un resunen de | os paranetros, 1 s
se inprime

int repeticiones = 100;

FILE *ficheroMejores; //fichero en el que se guardara |a informaci 6n para
realizar las graficas, guardanpos | os nejores val ores

FILE *fi cheroPeores; //fichero en el que se guardara |a infornaci 6n para
realizar |as graficas, guardanpos | os peores val ores
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FILE *fi cheroMedios; //fichero en el que se guardara |a infornaci 6n para
realizar |las graficas, guardanos |os nedi os val ores

FILE *fi cheroTienpos; //fichero en el que se guardara |a informaci 6n para
realizar las graficas, guardanps |os tienpos de ejecuci 6n

FILE *ficheroHerencia; //fichero en el que se guardara |a infornaci 6n para
realizar |as graficas, guardanps | os porcentajes de herencia

char *punt er oFi cher oHer enci a;

clock_t inicio; //variable para tomar en tienpo de inicio del algoritno
clock_t fin ; //variable para tonar en tienpo de fin del algoritno

doubl e medi aEval uaci on; //nedia de |a funcién de eval uaci 6n de |a pobl aci 6n
doubl e nmedi aFitness; //nmedia de la funcidn de fitness de | a poblacion

doubl e nedi aEval uaci onFi nal [ MAX_PROCESADORES]; //nedia de |a variable
nedi aEval uaci on de todas | as iteraciones

doubl e nedi aFi t nessFi nal [ MAX_PROCESADORES] ; //nedia de |a variable
nedi aFi t ness de todas |las iteraciones

i nt nedi aConverf enci aFi nal [ MAX_PROCESADORES] ; //nedia de la variable
convergencia de todas las iteraciones

arrayDi nam co herenci aProcesador es[ MAX_PROCESADORES]; //aqui cada procesador
guardar la infornmaci 6n de | a herencia

arrayDi nani co val or Mgj or esl ndi vi duos;

arrayDi nam co nej oresl ndi viduos; //aqui se guardaran |os nejores individuos en
cada iteraci 6n que nmarque pasoDel ResunenVal ores

arrayDi nani co val or Peor esl ndi vi duos;

arrayDi nam co peoreslndividuos; //aqui se guardaran | os nejores individuos en
cada iteraci 6n que nmarque pasoDel ResunenVal ores

arrayDi nani co val or Medi osl ndi vi duos;

arrayDi nam co nedi osl ndi vi duos; //aqui se guardaran | os nejores individuos en
cada iteraci 6n que nmarque pasoDel ResunenVal ores

arrayDi nanmi co aportaci onesALaMedi a;

arrayDi nami co tienpos; //guarda |os tienpos de ejecucion

Pasamos ahora a listar las variables que hemos utilizado para controlar el
intercambio de informacidn entre los diferentes procesadores

//variables para realizar el intercanbio de infornacion entre | os procesadores
MPI _Status status; //variable propia de M

int seguir; //para el algoritno genético si al guna pobl aci 6n a convergi do

int estadoActual Procesador [ MAX_PROCESADORES]; //1 el procesador esta activo, O
el procesador esta inactivo. Estado actual de |os procesadores

int estadoAct ual Procesador Copi a] MAX_PROCESADCRES]
/1 Copi a del anterior para |luego poder nostrar por pantalla su estado inicial

i nt intercanbi osNor mal esDel Procesador [ MAX_PROCESADCRES] ;/ /i ndi ca hasta que
iteracion realiza intercanbi os nornal es el procesador

/I que corresponda con el indice. -1 indica que nunca se quedara inconuni cada
| a poblacion y => 0 indica hasta que iteraci 6on hara intercanbi os nornal es

i nt intercanbi osNor mal esDel Procesador Copi a] MAX_PROCESADCRES] ; / / Copi a de
anterior para luego poder nostrar por pantalla desde cuando esta deteni do

int envi o] MAX_ PROCESADCRES] ;//contiene |a forma en la que se envian | a
i nf or maci 6n
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int recepci on[ MAX_PROCESADCRES] ;
i nformaci 6n

/lcontiene la forma en | a que se recibe la

Funciones auxiliares que hemos considerado necesarias para clarificar el codigo,
en este fragmento se muestra Unicamente la cabecera de dichas funciones, pasando mas
adelante a mostrar su cuerpo y explicando el funcionamiento de cada una

/1 funciones auxiliares
i nt obtenerParanetos(char **argv);
voi d descripcion();

void al goritnoGenetico(int argc, char **argv, int id); //id = identificador de
proceso

void intercanbiarlnfornmacion(); //intercanbio de informaci 6n durante |a

ej ecuci 6n

voi d intercanbi oMejores(); //mandan |os nejores al final, al proceso O

voi d
voi d
voi d
void
voi d
voi d

voi d
voi d
voi d
voi d

voi d
voi d
voi d
void
voi d
void
voi d
voi d
voi d
voi d

voi d
voi d

voi d

real i zar Est adi sti cas();
construirArraysDel ntercanbi os();
inicializaciones();

confi guraci onParametros();

conpr obar Conver genci aPobl aci ones();
act ual i zar Est adoPr ocesadores();

guar dar Val or Mgj or I ndi vi duo() ;
guar dar Val or Medi o() ;

guar dar Val or Peor | ndi vi duo() ;
guar dar Herenci a() ;

procesar Mej oresVal ores();
procesar PeoresVal ores();
procesar Medi osVal ores();
procesar Ti enpos() ;
procesar Her enci a() ;

escri bi rFi cheroG afi caMej ores();
escri bi rFi cheroG afi caPeores();
escri bi rFi cheroG afi caTi enpos() ;
procesar Archi voHer enci a() ;

escri bi r Par amet r osenFi cher o( FI LE*)

cal cul ar Medi aFi t nessYEval uaci on() ;
cal cul arHerenci a(int *herenci a);

conseguirSem |l a();

Funciones que estudiaremos OneMax, FTrap, Schwefel, Rastrigin, FModal,
Rosenbrock. También mostramos aqui la funcion evaluar utilizada para clarificar el
codigo que se mostrara mas detalladamente posteriormente. También mostramos en esta
seccion una serie de constantes utilizadas para la implementacion de las funciones a
estudiar.

doubl e OneMax(PGAContext *, int, int)
doubl e FTrap(PGAContext *, int, int);
doubl e Schwefel (PGAContext *, int, int)
doubl e Rastrigi n(PGAContext *, int, int);
doubl e FMhodal (PGAContext *, int, int);
doubl e Rosenbr ock( PGAContext *, int, int)

voi d eval uar (PGACont ext *ctx,int popul ation);

#define M N_schwefel -500
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#define MAX_schwefel 500
#define M N rastrigin -5
#define MAX rastrigin 5
#define M N _fnodal -2
#define MAX fnodal 1
#define M N_rosenbrock O
#def i ne MAX rosenbrock 2

#define N_VAR ROS 3

#define Pl 3.1416
#define A 400
#define B 512
#define Z 400
#define N_VAR 10

En lafuncion principal, inicializamos el entorno MPI, llamamos al algoritmo
genético que utilizaremos y posteriormente finalizamos el MPI.

int nmain( int argc, char **argv )

/linicializo | os intercanbios
/lrealizo las preguntas por pantalla
i f (obt ener Par anet r os(argv) ==0)

{

return O;

}

/lejecuto 4 al goritnos

/1 Namero de procesos nunProcesadores en pgapack.h
/1 M direccién: 0<=yo<=(nproc-1) que esta en
/1idProceso en pgapack.h

MPI _Init(&argc, &argv);

MPI _Conm si ze( MPI _COW WORLD, &nunProcesadores);

MPI _Conm r ank( MPI _COW WORLD, &l dProceso);

MPI _Barrier (Ml _COW WORLD) ;
/lrealizo inicializaciones propias del program
i nicializaciones();
/I muestro la descripcion del experinento
if (IdProceso == 0)
descri pcion();

MPI _Barrier(MPI_COVM WORLD) ;
/lejecuto el algoritno genético

al goritnoGenetico(argc, argv, |dProceso);
MPI _Barrier (Ml _COW WORLD) ;

MPI _Fi nal i ze(); /lfinalizo el M
return (0);
}
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Con esta funcion realizamos las operaciones necesarias para llevar a cabo el
algoritmo genético con los pardmetros que le hayamos asignado (funcidn
configuracionParametros() eslaencargada de fijarlos).

void al goritnoGenetico(int argc, char **argv,int id)
{
/lcreo el contexto para que se ejecute el algoritno
ctx = PGACreat e(&argc, argv, PGA _DATATYPE_BI NARY, | ongl ndi vi duo
PGA_MAXI M ZE)
configuraci onParanetros(); //configuro | os paranmetros de |a ejecuci 6n
PGASet Up(ct x) ;

//tomo el valor del tienpo de inicio
inicio = clock();

eval uar (ct x, PGA_CLDPCP) ;

/linicio del algoritno

PGAFi t ness(ctx, PGA_CLDPCP);

whi | e (! PGACheckSt oppi ngConditions(ctx) && seguir==1)

{

PGASel ect (ct x, PGA _OLDPOP) ;

PGARunMut at i onAndCr ossover ( ct x, PGA_OLDPOP, PGA NEWPCP) ;
eval uar ( ct x, PGA_NEWPCP) ;

PGAFi t ness(ct x, PGA NEWPOP) ;

PGAUpdat eGener at i on( ct x, NULL) ;
/lintercanbi o i nformaci én
if (nunProcesadores != 1)
i ntercanbi ar | nformaci on();
/'l guardo el valor de |a eval uaci 6n de |os nejores individuos
guar dar Val or Mej or | ndi vi duo() ;
guar dar Val or Medi o() ;
guar dar Val or Peor I ndi vi duo() ;
guar dar Her enci a() ;

if (nunProcesadores != 1)
conpr obar Conver genci aPobl aci ones() ;
}

//tono el valor de fin
fin = clock();

/lguardo la iteracion a la que se ha parado
convergenci a = PGAGet GAl t er Val ue( ct x)
//term nada | a ejecuci 6n
if (nunProcesadores != 1)

i nt er canmbi oMegj ores();

procesar Mej oresVal ores();
procesar PeoresVal ores();
procesar Medi osVal ores();
procesar Ti enpos() ;
procesar Herenci a() ;
realizarEstadisticas();

/1liberanmos | os arrays con | os nejores individuos
I'i berarArray(&val or Mej or esl ndi vi duos) ;
/1liberanos | os arrays con | os peores individuos
|'i berarArray(&val or Peor esl ndi vi duos) ;
/1liberanos | os arrays con | os nejores individuos
i berarArray(&val or Medi osl ndi vi duos) ;
/1'liberanos | os arrays herenci aProcesadores
int i;
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)

|l'i berarArray(&(herenci aProcesadores[i]));
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if (1dProceso == 0)

I'i berarArray(&mrejoresl ndi vi duos) ;

|'i berarArray(&peor esl ndi vi duos) ;

|'i berarArray(&mredi osl ndi vi duos) ;

|I'i berarArray(&aportaci onesALaMedi a) ;
}

PGADest roy(ctx);

Funcion auxiliar que devuelve un valor decimal asociado a una determinada parte
del genotipo del cromosoma que se indica con los pardmetros de la funcion

doubl e get X( PGAContext *ctx, int p, int pop,int ini,int len_var,int mn, int
max)
{

doubl e aux;
aux= mn + (nax-

m n) *val or Deci mal (ctx, p, pop,ini,len_var)/(pow 2, | en_var+1)-1);
return aux;

}

Convierte un nimero binario en decimal

doubl e val or Deci mal ( PGAContext * ctx, int p, int pop,int ini,int len_var)
{
int i;
doubl e d;
doubl e pot;
d=0;
pot =1,
for(i=ini;i<=ini+l en_var;i++){
i f (PGAGet Bi naryAl | el e(ctx, p, pop,i))

d+=pot ;
pot *= 2;
}
return d;
}

A continuacion listamos el codigo de las funciones que hemos analizado en este
estudio.

/*******************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkkhkhkkhkhhkkhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkd khhkhhkhkkhkhkhhkhkkkkkhkk khkhkkkhk* k,k**%

user defined evaluation function oneMax
ctx - contex variable
p - chronosone index in popul ation

pop - which population to refer to

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhhkkhkhhhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhhkk khhkhkhkkhk khhkhkkhkkhkk khhkhkkkhk*k,k**%

*******************************************************************/

doubl e OneMax(PGAContext *ctx, int p, int pop)
{

int i, nbits, stringlen;
stringlen = PGAGet St ringLength(ctx);

nbits = 0;
for ( i=0; i<stringlen; i++)
if ( PGAGetBinaryAllele(ctx, p, pop, i) )
nbi t s++;
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return((double) nbits);

/*******************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkhkhkkhkhkk khhkhhkhkkhkkkhkhhkkhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhkkk khkhkkhhkhkkkkhkk k kk kxk**x**%

user defined evaluation function FTr ap
ctx - contex variable
p - chronosone index in population

pop - which population to refer to

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkk khhkhhkhkkhkkhkhhkkhhkhkhkkkhkhkk khhkhkkk khkhkkhkhkkkkhkk k,kk kk**x**%

*******************************************************************/

doubl e FTrap(PGACont ext *ctx, int p, int pop)

doubl e x, u;
u=neMax(ctx, p, pop) ;
i f(u<=2)
X=A*(Z-u)! Z,
el se
x=B*(u-2)/ (B-2);

return ((double)x );

/*******************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkhkhhkhkkk khkhkhkhkkkkhkk k kk kk**x**%

user defined eval uation function Schwef el
ctx - contex variable
p - chronosone index in popul ation
pop - which population to refer to

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkkhhkhkhkkkhkhkhkhhkhkk khkhkhhkhkkkkhk* k,kk kxk**x**%

*******************************************************************/

doubl e Schwefel (PGAContext *ctx, int p, int pop)
{

doubl e x;

int i,ini;

int len_var;
doubl e sol, aux;
sol =0;

ini=0;

| en_var=PGACet St ri ngLengt h(ctx)/ N_VAR
for(i=0;i<N_ VAR i++){
x=get X(ctx, p, pop,ini,len_var-1, M N_schwefel, MMAX_schwefel);
aux=((double) -x*sin(sqgrt(fabs(x))));
sol =sol +aux;
i ni =ini+len_var;
}

return sol;

}

/*******************************************************************

/*******************************************************************

user defined eval uation function Rastrigin
ctx - contex variable
p - chronosone index in popul ation

pop - which population to refer to

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkhkkkhkhkkhkhhkhkk khkhkkhkhkkkkhkkk k,kk kk**x**%

*******************************************************************/

doubl e Rastrigi n(PGAContext *ctx, int p, int pop) {

doubl e x;
int i,ini;
int len_var;
doubl e sol ;
sol =0;
ini=0;
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| en_var =PGAGCet St ri ngLengt h(ctx)/ N_VAR;

for(i=0;i<NVAR I ++){
x=get X(ctx, p, pop,ini,len_var-1, MN rastrigin, MAX rastrigin);
sol += ((doubl e) x*x-10*cos(2* Pl *x) +10) ;
i ni +=l en_var;

}

return sol;

}

/*******************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhkk khkhkhkhkkkkhkk k,kk kk**x**%

user defined eval uation function fnodal
ctx - contex variable
p - chronosone index in popul ation
. 20
pop - which population to refer to
ERE R R R R R R R R SRR R R R I I I I I I R I I I I I I I I I I

*******************************************************************/

doubl e FModal (PGAContext *ctx, int p, int pop) {

doubl e x;
int i,ini;
int len_var;
doubl e sol;
sol =0;

ini =0;

| en_var =PGAGCet St ri ngLengt h(ctx)/ N_VAR;

for(i=0;i<NVAR I ++){
x=get X(ctx, p, pop,ini,len_var-1, M N _fnodal, MAX f nodal ) ;
sol +=( (doubl e) - x*si n(10*x* Pl ) +1) ;
i ni +=l en_var;

}

return sol;

}

/*******************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhkk khkhkhkhkkkkhkk k,kk kk**x**%

user defined eval uation function fnodal Rosenbrock
ctx - contex variable
p - chronosone index in popul ation
pop - which population to refer to

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkhkhhkhkkk khkhkhkhkkkkhkk k kk kk**x**%

*******************************************************************/

doubl e Rosenbr ock( PGAContext *ctx, int p, int pop)

{

doubl e x1;

doubl e x2;

int i,ini;

int len_var;

doubl e sol , auxl, aux2;

sol =0;

ini=0;

| en_var =PGAGet St ri ngLengt h(ct x)/ N_VAR_RCS;

for(i=0;i<N_VAR RCS-1;i++)

{
x1l=get X(ct x, p, pop, ini,len_var-1, M N rosenbrock, MAX rosenbrock);
x2=get X(ct x, p, pop, | en_var, (i ni +(2*1 en_var) -

1), M N_r osenbr ock, MAX_r osenbr ock);
auxl=(doubl e) (((x2-(x1*x1))*(x2-(x1*x1)))*100);
aux2=( (doubl e) ((1-x1)*(1-x1)));
sol +=((doubl e) (aux1l+aux2));
i ni +=l en_var;

return sol;

}
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Funcién de inicializacion de todas las variables utilizadas.

void inicializaciones()

{

seguir = 1;

nmedi aFit ness = 0;
nmedi aEval uaci on = 0;

//meto O en los arrays a partir de nunProcesadores, esa infornmaci 6n no
/les valida y puede traer problemas a |as funci ones
int i = nunProcesadores;
for (i;i<MAX_PROCESADORES; i ++)
{
i nt er canbi osNor mal esDel Procesador[i] =0;
est adoAct ual Procesador|[i] =0;

}

/1 copi o intercanbi osNor mal esDel Procesador
for (i=0;i<MAX_PROCESADORES; i ++)
{

i nt er canmbi osNor mal esDel Procesador Copi a[i ] =i nt er canbi osNor mal esDel Procesa
dor[i];
est adoAct ual Procesador Copi a[ i ] =est adoAct ual Procesador|[i];

}

construirArraysDel nt er canbi os();

/linicializo el array de | os nejores
i nicializarArray(&val or Mej or esl ndi vi duos, 100);
i nicializarArray(&val or Peoresl ndi vi duos, 100) ;
i nicializarArray(&val or Medi osl ndi vi duos, 100) ;
/linicializo herenci aProcesadores
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
inicializarArray(& herenci aProcesadores[i]), 100);

if (1dProceso == 0)
{
i nicializarArray(&nejoreslndividuos, 100);
i nicializarArray(&peoreslndividuos, 100);
i nicializarArray(&nedi osl ndi vi duos, 100);
inicializarArray(&aportaci onesALaMedi a, 100);
}

}

Funcién que lee los parametros que se le pasan como pardmetros en la llamada al
programay los asigna a sus correspondientes variables.

i nt obtenerParanetros(char **argv)

{

//tipo de cruce ( 1 CROSSOVER ONEPT 2 CROSSOVER TWOPT(Default) 3
CRCSSOVER_UNI FORM )

cruce = atoi(argv[1]);

if(cruce '=1 & cruce !=2 && cruce !=3)

printf("El tipo de cruce so6lo puede tomar los valores 1, 2 6 3.
Revi se | os paranetros de entrada, por favor.");
return O;

}

probabi | i dadCruce = atof (argv[2]);
i f (probabilidadCruce < 0)

printf("La probabilidad de cruce deber ser mayor que 0");
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return O;

}

probabi | i dadMut aci on = atof (argv[3]);
i f (probabilidadMut aci on < 0)

printf("La probabilidad de nutaci 6n deber ser mayor que 0");
return O;

}

//tipo de fitness ( 1 FI TNESS RAWDefault) 2 FITNESS NCRVAL 3
FI TNESS_RANKI NG

fitness = atoi(argv[4]);

if(fitness =1 && fitness =2 && fitness !=3)

printf("El tipo de fitness sdlo puede tomar los valores 1, 2 6 3.
Revi se | os paranetros de entrada, por favor.");
return O;

}

/1tipo de reenplazamiento ( 1 POPREPL_BEST(Default) 2
POPREPL_RANDOM NOREP 3 POPREPL_RANDOM REP)
reenpl azaniento = atoi (argv[5]);
if(reenplazamento !=1 && reenpl azam ento !=2 && reenpl azam ento !=3)
{
printf("El tipo de reenplazami ento sél o puede tomar | os val ores
1, 2 6 3. Revise los paranetros de entrada, por favor.");
return O;

}

//tipo de seleccion ( 1 SELECT _PROPORTIONAL 2 SELECT_SUS 3
SELECT _TOURNAVENT(Defaul t) 4 SELECT _PTOURNAMENT)
sel eccion = atoi (argv[6]);
if(seleccion !=1 && seleccion =2 & sel eccion !=3 && sel ecci on ! =4)

printf("El tipo de seleccidn sélo puede tomar los valores 1, 2, 3
6 4. Revise |los paranetros de entrada, por favor.");
return O;

}

/lexperimento ( 1 ONEMAX 2 FTRAP 3 SCHWEFEL 4 RASTRIG N 5 FMCDAL)

experimento = atoi (argv[7]);

if(experinento !'=1 && experinmento !=2 && experinento !=3 && experinento
1=4 && experinento !=5 && experinmento !=6)

printf("El tipo de experinmento so6lo puede tomar |os valores 1, 2,
3, 4,6 6 6. Revise |los paranetros de entrada, por favor.");
return O;

}

/11ongitud del individuo
I ongl ndi vi duo = atoi (argv[8]);

/I pobl aci 6n
pobl acion = atoi (argv[9]);

/I numero de iteraciones
iteraciones = atoi(argv[10]);

/'l'intercanbio
intercanbio = atoi (argv[11]);

// nunero de individuos a intercanbiar
i ndi vi duosAl nt ercanbiar = atoi (argv[12]);

est adoAct ual Procesador [ 0] =at oi (argv[13]);
est adoAct ual Procesador [ 1] =at oi (argv[ 14]);
est adoAct ual Procesador[ 2] =at oi (argv[15]);
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est adoAct ual Procesador[ 3] =at oi (argv[ 16]);
est adoAct ual Procesador[ 4] =atoi (argv[17]);
est adoAct ual Procesador[5] =at oi (argv[18]);
est adoAct ual Procesador[ 6] =at oi (argv[19]);
est adoAct ual Procesador[ 7] =at oi (argv|[ 20])

nt er canbi osNor nal esDel Procesador|[ 0
nt er canbi osNor nal esDel Procesador|[ 1
nt er canbi osNor nal esDel Procesador|[ 2
nt er canbi osNor nal esDel Procesador|[ 3
nt er canbi osNor nal esDel Procesador [ 4
nt er canbi osNor nal esDel Procesador[ 5

6

7

=atoi (argv[21])
=atoi (argv[22])
=atoi (argv[ 23])
=atoi (argv[ 24])
=atoi (argv[ 25])
=at oi (ar gv[ 26])
=atoi (argv[ 27])
=atoi (argv[ 28])

nt er canbi osNor mal esDel Procesador |
nt er canbi osNor mal esDel Procesador |

— e e e e

/1 abro el fichero en el que escribirenos |os valores para la grafica
ficheroMejores = fopen(argv[29],"a");

fi cher oMedi os fopen(argv[30],"a");

fi cher oPeores fopen(argv|[31],"a");

ficheroTi enpos = fopen(argv[32],"a");

punt er oFi cheroHerencia = argv[ 33];
ficheroHerencia = fopen(punteroFi cheroHerencia,"a");

pasoDel ResunmenHerencia = atoi (argv[34]);
pasoDel ResunmenVal ores = atoi (argv|[ 35]);

inmprinrParametros = atoi(argv[36]); //0 no se inprinmen | os paranetros
/11 se inprimen | os paranetros

return 1;

}

Con esta funcién realizamos la inicializacion del algoritmo genético basandonos
en las funcionalidades ofertadas por la libreria PGAPACK.

voi d configuraci onParamnetros()

{

conseguirSem |l la();
PGASet Randonteed(ct x, sem | | a);

//"Tipo de Cruce? ( 1 CROSSOVER ONEPT 2 CROSSOVER TWOPT
/1 3 CRCSSOVER_UNI FORV "
PGASet O ossover Type( ct x, cruce) ;

/'l configuro |a probabilidad de cruce
PGASet O ossover Prob( ct x, pr obabi | i dadCr uce) ;

/'l configuro |a probabilidad de cruce
PGASet Mut at i onPr ob( ct x, probabi | i dadvut aci on) ;

/1"Tipo de fitness? ( 1 FITNESS RAW 2 FI TNESS_NORVAL
/13 FI TNESS_RANKI NG "
PGASet Fi t nessType(ct x, fitness);

/1" Tipo de reenplazani ento? ( 1 POPREPL_BEST
/12 POPREPL_RANDOM NOREP 3 POPREPL_RANDOM REP)
PGASet PopRepl aceType(ct x, reenpl azani ent 0) ;

/1" Tipo de seleccio6n? (1 SELECT_PROPORTI ONAL
/12 SELECT_SUS 3 SELECT_TOURNAMENT 3 SELECT PTOURNAMENT)
PGASet Sel ect Type(ct x, sel ecci on);

/1"tamafio de | a pobl aci 6n?
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PGASet PopSi ze( ct x, pobl aci on) ;

/I numero de iteraciones
if (iteraciones == -1)
{ //conprobanobs |a convergenci a
PGASet St oppi ngRul eType( ct x, PGA_STOP_NOCHANGE)
PGASet MaxGAl t er Val ue( ct x, 100000) ;
}

el se
{ /lejecutanps | as iteraci ones que nos pasan conp paranetro
PGASet St oppi ngRul eType( ct x, PGA_STOP_NAXI TER)
PGASet MaxGAl t er Val ue(ct x, i teraci ones)
}
}

Cuando un procesador ha convergido debemos incomunicarlo, es decir, seguira
gjecutandose pero degjara de intercambiar informacion con los deméas. Simulara de este
modo que se ha caido. Por lo tanto debemos comprobar su convergencia. Lo haremos
con la siguiente funcién:

/*******************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhkhhkhkhkkkhkhkk khhkhkkhkhkhkkhhkhkkkkhkk k kk kk**x**%

Conpr uebo si al guna pobl aci 6n ha conver gi do para detener todos | os al goritnos
y dar por finalizada todas |as ejecuciones. La sinulaci6n se detendra

cuando al gun procesador haya convergi do, sienpre y cuando este procesador (el
cual

esta ejecutando este msno caodi go)

no este marcado conb i nconuni cado
ERE R R R R R R R R R R R R R R I I I I I I I I I I I I T

*******************************************************************/

voi d conpr obar Conver genci aPobl aci ones()

{

int parar;

/lsi es -1 controlanpos | a parada por el nunero de iteraciones indicadas
if ((iteraciones == -1) && (estadoActual Procesador[|dProceso] ==1))

{

/'l controlo que ningun otro proceso haya convergido ya, si lo ha
hecho he de parar

/Imro si debo parar

parar = PGACheckSt oppi ngConditions(ctx);

/lenvio parar a todos |os procesadores que no estén
i nconuni cados, sin contarnme a m m sno

int i=0;

whi |l e (i <nunProcesador es)

{
if ((estadoActual Procesador[i]==1) && (i!=ldProceso))
/el procesador i no esta incomuni cado | e nando
par ar
MPI _Send( &parar, 1, Ml _INT, i, 222,
MPI _COW WCRLD) ;
i = i+1;

}

/lrecibo el parar de todos |os procesadores que nme | o hayan
envi ado. Esto es, de todos | os no estén inconmuni cados

/'y exceptuandone a mi nisno

i =0;

whil e (i <nunProcesador es)

{
if ((estadoActual Procesador[i]==1) && (i!=ldProceso))
{
/el procesador i no esta incomuni cado | e nando
par ar
MPI _Recv(&parar, 1, Ml _INT, i, 222,
MPI _COW WORLD, &st at us) ;
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//si alguien nme manda parar paro m ejecucion |

if (parar == 1) |
seguir = 0;

}

i = i+1;

}

Con esta funcion realizamos el intercambio de informacién entre las diferentes
poblaciones (procesadores), con una frecuencia marcada por la variable “intercambio”.

/*******************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkd khhkhhkhkkhhkhhkhhkkkhkd khkhkkkhk* k,k**%

Intercanbia | os nmejores individuos durante |a ejecucién al finalizar
cada generaci 6n

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkhkkkhkhkkhkhhkhkk khkhkkhkhkkkkhkkk k,kk kk**x**%

*******************************************************************/

voi d i ntercanbiarl nfornaci on()

{

int nyid;
int n_pops;
int tag;

tag=20; //etiqueta de |os envios
i f((PGAGet GAI't er Val ue( ct x) % nt er canbi 0) ==0)

/lactualizo el estado de | os procesadores
actual i zar Est adoPr ocesadores() ;

if (estadoActual Procesador[ | dProceso] ==1)

{

/'l envianps | os nejores individuos
(i ndi vi duosAl nt ercanbi ar)

int i=0,j=0;
PGASor t Pop(ct x, PGA _OLDPOP);
for ( i=0; i < individuosAlntercanbiar; i++)

{
j = PGAGet Sort edPopl ndex(ctx, i);
//1os envio al siguiente

if (aQui enEnvi o(ldProceso) != -1)
PGASendl ndi vi dual (ct x, j, PGA_OLDPQOP, aQui enEnvi o( | dPr oceso), t ag, MPl _COVWM W
ORLD) ;
}
/lrecibo todos | os individuos y sustituyo |os peores
for ( i=0; i < individuosAlntercanbiar; i++)

{

j = PGAGet Sort edPopl ndex(ctx, (poblacion-1)-i);
//consigo | os peores para sustituirlos

/110s recibo

if (deQuienRecibo(ldProceso) = -1)

PGARecei vel ndi vi dual (ctx, j, PGA_OLDPOP, deQui enReci bo(| dProceso), tag, M°l _C
OV WORLD, &st at us) ;

/I si ncroni zanos todos | 0s procesos

}
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Realiza la actualizamos de la lista de intercambios de los procesadores, mirando
cuales deben ser incomunicados y actualizando la lista para que se sigan comunicando
el resto de procesadores.

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhkhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk k khkkkk,k***%x*%

Conprueba si hay que inconmunicar o no a una poblaci én mirando el array

i nt er canbi osNor mal esDel Procesador. Cuando
i nt er canbi oNor mal esDel Procesador

es nmenor o igual que la iteracién actual se inconunica o se vuelve a
hacer accesibl e

esa pobl aci6n, es decir, si el procesador tiene un estado 0 =
i ncormuni cado

pasara a un estado l=conuni cado, y viceversa, si el procesador tiene un
est ado

1 = conuni cado pasara a un estado O=i nconmuni cado

Si i nt ercanbi osNor mal esDel Procesador[i] = -1 este procesador no canbi ara
su estado durante toda | a ejecuci6n

Si intercanbi osNornal esDel Procesador[i] = 20 se realizan intercanbi os

cada diez iteraciones, este procesador realizara intercanbios en |la
iteracion

Oy enla 10. Es decir a partir de intercanbi osNormal esDel Procesador[i]

canbi ara el estado

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhkhkhhkhkhkk khhkhkkkhkkk khkk k kkkkk,k* **x*%

*********************************************************************/

voi d actuali zar Est adoProcesador es()

t
int i;
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
{
if
( ( PGAGet GAl t er Val ue( ct x) >=i nt er canbi osNor nal esDel Procesador[i])
&& (i ntercanbi osNornal esDel Procesador[i] !'=-1) )
{
/linvierto el estado de comuni cado a i ncormuni cado o
Vi ceversa

est adoAct ual Procesador[i] =

(est adoAct ual Procesador[i] +1) %2
//una vez canbiado el estado no se vuelve a hacer
i nt er canbi osNor mal esDel Procesador[i] = -1;

}

/lreconstruyo el array de intercanbi os para tener en cuenta | os canbi os
real i zados
construirArraysDel nt er canbi os();

}
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Al finalizar el algoritmo se intercambia la informacion relativa a los mejores
individuos, y las estadisticas de la ejecucion en cada procesador. Ademas mostramos
por pantalla la informacion relativa a la gjecucion.

/*******************************************************************
IR R EEEREEEEEEEEEEREEEEEEEEEEEEEEEEEEEREEEEEEEEEEREEEEEEEEEEEEEEEEEREE SRR
Al finalizar el algoritno intercanbi anns | os nejores
El proceso cero hace de nmaster y recibe todos |os individuos
para inprimrlos por pantalla

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkd khhkhhkhkkhhkhhkhkkkkhkk khkhkkkhk* k,k**%

*******************************************************************/

voi d i ntercanbi oMej ores()
{
MPI _Dat at ype i ndi vi dual t ype;
/1 envianpos el nejor individuo al cero
if (IdProceso != 0)

int j;

PGASor t Pop(ct x, PGA OLDPOP);

j = PGAGet Sort edPopl ndex(ctx, 0); //envio el nejor
PGASendI ndi vi dual (ctx, j, PGA_OLDPCP, 0, 0, MPI _COVM WORLD) ;

else if (IdProceso == 0)
{ /71dProceso==0 recibe |os individuos
//meto en la posicion 0 del array el nejor individuo

printf("\n");
prl ntf("***************************************");
printf("\n");
printf("xxxxxx*x*xxx NMEJORES | NDI VI DUCS *****xxxxt).
printf("\n");

prl ntf("***************************************") .

prlntf("\n"),prlntf("\n"), ’

int j;

PGASor t Pop(ct x, PGA OLDPOP);

j = PGAGet Sort edPopl ndex(ctx, 0);

/lcopio el de la poblacidén 0 a | a posicion 0O

PGACopyl ndi vi dual (ctx, j, PGA OLDPOP, 0, PGA NEWPOP);

/lrecibo | os procesadores

/l enpiezo a guardarlos en la posicién 1 para conservar el nejor
del procesador O

int k;
for (k=1;k<nunProcesadores; k++)
{
PGARecei vel ndi vi dual (ct x, k, PGA_NEWPCP, k, 0, M°Pl _COVW WORLD, &st at us
);
}
/linprino |os cuatro
int i;

for (i=0;i<nunProcesadores;i++)

printf("Mejor individuo del procesador
“Yyprintf("%",i);printf("\n");

PGAPri nt I ndi vi dual ( ctx, stdout, i, PGA NEWPCOP );
printf("\n\n");
}

}

Realiza las estadisticas de la gjecucién a partir de los datos recibidos.
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/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkkk khhkhhkkkhkkk khkk k khkkkk,k* **x*%

Real iza | as estadisticas

Manda todos | os datos al proceso 0O

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkhkhkhkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk k khkkkk,kx* **x*%

*********************************************************************/

void realizarEstadisticas()
{
/lvariables auxiliares
int i,j;
i nt herenci a]| MAX_PROCESADORES] ;
doubl e fitnessProc[ MAX_PROCESADORES] ;
doubl e eval uaci onPr oc[ MAX_PROCESADORES] ;
i nt seguirProc[ MAX_PROCESADORES] ;
int convergenci aProc[ MAX_PROCESADORES] ;

cal cul ar Medi aFi t nessYEval uaci on();
cal cul ar Herenci a( &erenci a) ;

if (IdProceso == 0)
{//recibe las estadisticas e inprine |as propias
printf("***************************************");
printf("\n");
printf("***ESTADI STI CAS DE LOS PROCESADORES***");
printf("\n");

prl ntf("***************************************") .
1

printf("\n");printf("\n");

printf ("ESTAD STI CAS DEL PROCESADOR
"Y;printf("%",ldProceso);printf("\n");
for (j=0;j<nunProcesadores;j ++)

/I herenci a

printf(" -- Herencia del procesador
“Y;printf("%",j);printf(": ");

printf("%", herencialj]);printf(" de
“Y;printf("%", PGAGet PopSi ze(ctx));

printf("\n");

}

/linmprino el estado del procesador

if (estadoActual Procesador[ldProceso] == 0) //alguien ne ha
par ado
printf (" ESTADG | nconuni cado desde |la iteracion
% \ n", i ntercanbi osNor mal esDel Procesador Copi a[ | dProceso]);
el se

printf(" ESTADO Conuni cado\ n");
/linprino |a convergencia
if (seqguir == 0) //alguien ne ha parado
printf (" CONVERGENCI A: Parado en la iteraci én %
\'n", convergencia);
el se
printf (" CONVERGENC!I A: Convergencia en la iteraci 6n %
\'n", convergencia);
/linmprino la nedia del fitness y de la funcion de eval uaci 6n
printf(" EVALUACI ON (nedi a de | a poblaci6n): %
\'n", medi aEval uaci on) ;
printf (" FI TNESS (nedi a de | a pobl aci 6n): %
\ n\n", nedi aFi t ness);

/lrecibo infornmaci 6n del resto de procesadores
int j;
for (j = 1;j<nunProcesadores; | ++)

{
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MPI _Recv (&herencia, MAX _PROCESADORES, MPI _INT, j, 1,
MPI _COW WORLD, &status)
MPI _Recv (&seguirProc[j], 1, MPI _INT, j, 1, MPI_COVM WORLD,
&st at us) ;
MPI _Recv (&convergenciaProc[j], 1, Ml _INT, j, 1,
MPI _COW WORLD, &status)
MPI _Recv (& itnessProc[j], 1, MPI_DOUBLE, j, 1,
MPI _COW WORLD, &status)
MPI _Recv (&eval uacionProc[j], 1, MPI_DQOUBLE, j, 1
MPI _COW WORLD, &status)

/linmprino | o enviado
int k = 0;
printf("ESTAD STI CAS DEL PROCESADOR
"Y;printf("%",j);printf("\n");
for (k=0; k<nunPr ocesador es; k++)
{
/I herenci a
printf (" Her enci a del procesador
"Y;printf("%",k);printf(": ");
printf("%", herencia[k]);printf(" de
"Y;printf("%", PGAGet PopSi ze(ctx));

printf("\n");
}
/linprino el estado del procesador
if (estadoActual Procesador[j] == 0) al guien nme ha parado
printf (" ESTADG | nconuni cado desde la iteracion
% \ n", i ntercanbi osNor mal esDel Procesador Copi a[j]);

el se
printf(" ESTADO Conuni cado\ n");
/linmprino |a convergencia
if (seguirProc[j] == 0) //alguien ne ha parado
printf (" CONVERGENCI A: Parado en la iteraciéon %
\'n", convergenciaProc[j]);
el se
printf (" CONVERGENCI A1 Convergencia en | a
iteracion % \n",convergenciaProc[j]);
/linmprino la nedia del fitness y de la funcion de
eval uaci 6n
printf(" EVALUACI ON (nedi a de | a poblacio6n): %
\'n", eval uaci onProc[j]);
printf (" FI TNESS (nedi a de | a pobl aci 6n): %
\n\n", fitnessProc[j]);
printf("\n");
}

/I guardo tanbi én | a infornmaci 6n del procesador 0 en | a posicion
correspondi ent e

eval uaci onPr oc[ 0] =nedi aEval uaci on;

fitnessProc[ 0] =nedi aFi t ness

conver genci aPr oc[ 0] =conver genci a;

}

{//enviad |l as estadisticas
/lenvio |a herencia
MPI _Send( &erenci a, MAX PROCESADORES, MPI _INT, 0, 1,
MPI _COWM WORLD) ;
/lenvio | os datos de | os origenes
MPI _Send(&seguir, 1, MPI_INT, 0, 1, MPI_COW WORLD);
MPI _Send(&convergencia, 1, MPI_INT, 0, 1, MPI_COW WORLD);
MPI _Send( &redi aFi t ness, 1, MPI_DCUBLE, 0, 1, MPI_COW WORLD);
MPI _Send( &redi aEval uaci on, 1, MPI_DOUBLE, 0, 1, MPI_COW WORLD);

}

el se
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Funciones pararedlizar el intercambio de los mejores individuos.

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkkhkk khhkhkhkkhkkk khkk k khkkkk,k* **x*%

Devuel ve de que procesador te corresponde recibir

Si devuelve -1 ni recibes ni envias, el procesador se ha
caido

El paranetro que se le recibe es el procesador por el que
pr egunt as

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhkhkhhkhkk khhkhkkkhkkk khkk k kkhkkkkhk* **x*%

*********************************************************************/

int deQui enReci bo(int procesador)
{

return recepcion[ procesador];

}

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk kk kkkkk,kx* **x*%

Devuel ve a que procesador te corresponde enviar
Si devuelve -1 ni recibes ni envias, el procesador se ha Cairo
El paranetro que se le recibe es el procesador por el que preguntas

R R EEEREEREEEEEEEEEEESEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESS
*********************************************************************/
int aQui enEnvi o(int procesador)

return envi o[ procesador];

}

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkkk khhkhkkkhkkk khkk k khkkkkk,kx* **x%

envi os[] dice a que procesador envio
recepcion[] dice de que procesador recibo
est adoAct ual Procesador[] indica el estado actual del procesador

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhkhkhhkhkhkk khhkhkkkhkkk khkk k kkkkk,k* **x*%

*********************************************************************/

voi d construirArraysDel nt ercanbi os()
{
/I preparo el array de |os envios
int i =0;
whi | e (i <nunProcesador es)
{
/1 busco a quien debo enviar
if (estadoActual Procesador[i]==1)

envi o[ i ] =buscar Si gui ent ePr ocesador Acti vo(i);
/1 pongo de qui en debo recibir
recepcion[envio[i]]=i;

el se if (estadoActual Procesador[i] ==0)

envio[i]=-1;
recepcion[i]=-1;
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/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkhkk khhkhkkkhkkk khkk kk kkkkkk kx**,*x*%

Busca el siguiente procesador activo

enpezando desde inicio si |lega al final del array
vuel ve a enpezar desde el principio

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkk khhkhkhkkhkkk khkkhk khkkkk,k* **x*%

*********************************************************************/

i nt buscar Si gui ent eProcesador Activo(int inicio)
{
int resultado;
/ | devol ver enps esto
int i=(inicio+l)%unProcesadores;
int sigo =1, //0 false 1 true
while (sigo == 1)

if (estadoActual Procesador[i]==1)
{//henbs encontrado un procesador activo
si go=0;
resultado = i

i = (i + 1)%wunProcesadores

}

return resul tado

Escribe por pantalla la descripcion del experimento.

voi d descripcion()

pl’l ntf("***************************************");
printf("\n");
printf ("*******DESCRI PCl ON DEL EXPRI MENTOF*****")
printf("\n");
pl’l ntf("***************************************");
printf("\n");printf("\n");
/'l cruce
if (cruce==1)

printf("CRUCE CROSSOVER ONEPT");
else if (cruce==2)

printf("CRUCE CROSSOVER TWOPT");
else if (cruce==3)

printf("CRUCE CROSSOVER _UN FORM');
printf("\n");

/I probabilidad de cruce
printf (" PROBABILIDAD DE CRUCE: ");printf("9%", probabilidadCruce);
printf("\n");

/| probabilidad de nutaci 6n ]
printf (" PROBABI LI DAD DE MUTACION: ") ;printf ("% ", probabil i dadMit aci on)
printf("\n");

/1fitness
if (fitness==1)

printf("FI TNESS: FI TNESS RAW ) ;
else if (fitness==2)

printf("FlI TNESS: FI TNESS NORMAL");
else if (fitness==3)

printf (" FI TNESS: FlI TNESS_RANKI NG') ;
printf("\n");

/I reenpl azam ent o
if (reenplazam ent 0==1)

176




Algoritmos Genéticos Paral el os tolerantes a fall os.
Sstemas I nformati cos 2005-2006

printf (" REEVPLAZAM ENTO PCPREPL_BEST") ;

el se if (reenpl azam ent 0==2)

printf (" REEMPLAZAM ENTQ PCPREPL_RANDOM NOREP') ;

el se i f (reenpl azam ent 0==3)

printf (" REEMPLAZAM ENTO.  PCPREPL_RANDOM REP") :

printf("\n");

/| sel ecci 6n
if (seleccion==1)

printf("SELECCI ON SELECT_PROPORTI ONAL") ;

else if (sel ecci on==2)
printf("SELECCI ON SELECT_SUS');
el se if (sel ecci on==3)

printf (" SELECCI ON SELECT TOURNANENT") ;

printf("\n");

/| experi ment o
switch (experinent o)

{
case 1:
{printf("EXPERI ENTO ONEMAX"); break;}
case 2:
{printf("EXPERIENTO FTRAP"); break;}
case 3:

{printf("EXPER ENTO SCHWEFEL"): break;}

case 4.

{printf("EXPER ENTO RASTRIG N'); break;}

case 5:

{printf("EXPERI ENTO FMODAL"); break;}

case 6:

{printf("EXPER ENTO ROSENBROCK"); break;}

}
printf("\n");

/11ongitud del individuo

printf("LONG TUD DEL I NDIVIDUO ");printf("%",|onglndividuo);

printf("\n");

/] obl aci 6n

printf (" TAMANO DE LA PCBLACION: ");printf("%", pobl acion);

printf("\n");

/1 NUMERO DE | TERACI ON DEL EXPERI MENTO
if (iteraciones==-1)

printf ("I TERACI ONES: HASTA LA CONVERGENCI A') ;

el se

{
printf ("I TERACI ONES: ");
printf("%",iteraciones);

}
printf("\n");

/ | FRECUENCI A DE | NTERCAVBI O
printf (" FRECUENCI A DE | NTERCAMBI O cada

"Y;printf("%",intercanbio);printf(" generaciones");

printf("\n");

/1 NUMERO DE | NDI VI DUCS | NTERCAMBI ADOS
printf("NUVERO DE | NDI VI DUCS | NTERCAMBI ADCS:

“Y;printf("%",individuosAl ntercanbiar);
printf("\n");

/1 NUMERO PROCESADORES

printf("NUMERO DE POBLACIONES: ");printf ("%

printf("\n");

/1 ESTADO | N Cl AL DE LOS PROCESADCRES
printf("ESTADO | N Cl AL DE LOS PROCESADOCRES:

", nunPr ocesadores) ;

")
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int i;
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
if (estadoActual Procesador Copi a[i]==1)
printf("%-ACTIVO ",i);
el se
printf("%-1NACTIVO",i);
printf("\n");

/1 NUMERO DE | TERACI ONES EN ESTADO | NI CI AL
printf (" NUMERO DE | TERACI ONES EN ESTADO I NCI AL: ");
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
if (intercanbi osNornmal esDel ProcesadorCopia[i] == -1)
printf("%-Sienmpre ",i);
el se
printf("%-%
",i,intercanbi osNormal esDel Procesador Copi a[i]);
printf("\n");

prl ntf("***************************************") . prl ntf("\ n")-

prl ntf("***************************************") . prl ntf("\ n")-

}

Realiza la evaluacion con la funcién que corresponda en cada momento.

/*******************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhkkk khkhkkhhkhkkkkhkk k kk kk**x**%

eval a | a pobl aci 6n segun el experinmento que estenos ej ecutando
Onemax
Ftrap
Schwef el
Rastrigin
FModal
Rosenbr ock

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhkhhkhhkhkkhkhkhkhhkhkkk khkhkhkhkkkkhkk k kk kk**x**%

OO~ WNE

*******************************************************************/

voi d eval uar (PGACont ext *ctx,int popul ation)
{
switch (experinento)

{

case 1:

{
PGAEval uat e( ct x, popul ation, OneMax, NULL) ; // One nax
br eak;
}

case 2:
{
PGAEval uat e(ct x, popul ation, FTrap, NULL);//FTrap
br eak;
}

case 3:
{
PGAEval uat e( ct X,

popul ati on, Schwef el , NULL) ; // Schwef el

br eak;
}

case 4:
{
PGAEval uat e( ct X,

popul ation, Rastrigin, NULL);//Rastrigin

br eak;
}

case b5:
{
PGAEval uat e( ct x, popul ation, FModal , NULL) ; / / FMbdal
br eak;

}

case 6:
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{

PGAEval uat e( ct X,
popul ati on, Rosenbr ock, NULL) ; // Rosenbr ock

br eak;

}
}

A continuacion se muestran las funciones utilizadas para guardar los valores
mejor, peor, medio, de tiempos y de herencia. La frecuencia con que se guardan estos
valores viene delimitada por la variable pasoDelResumenV alores.

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhkhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk k khkkkk,k***%x*%

guarda el nejor valor del individuo en cada iteraci 6n que nmarque |a vari abl es
pasoDel ResunenVal or es

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhkhhkhkkhkkkhkhkhkhhkhkhkk khhkhhkhkkhkkk khkk k khkkkk,k* **x*%

*********************************************************************/

voi d guardar Val or Mej or | ndi vi duo()

i f( (estadoActual Procesador[|dProceso] ==1) &&
((PGAGet Al t er Val ue( ct x) %pasoDel ResunenVal ores) ==0 ||
PGAGet GAl t er Val ue(ct x) ==1) )
{

int nejor = PGAGet Best | ndex( ct x, PGA_COLDPCP) ;

ani adi r El erent oAl Fi nal (&val or Mgj or esl ndi vi duos, PGAGet Eval uati on(ctx, nmej o
r, PGA_OLDPCP)) ;

}

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhkhhkhkkhkkkhkhkhkhhkhkhkk khhkhkkkhkkk khkk k kkkkk,k* **x*%

guarda el peor valor del individuo en cada iteraci 6n que marque |la vari abl es
pasoDel ResunenVal or es

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhkhhkhkkhkkkhkhkhkhhkhkhkk khhkhkkkhkkk khkk k kkkkk,k* **x*%

*********************************************************************/

voi d guardar Val or Peor | ndi vi duo()
i f( (estadoActual Procesador|[|dProceso] ==1) &&
(( PGAGet GAl t er Val ue( ct x) %pasobel ResunenVal ores) ==0 ||
PGAGet GAl t er Val ue(ct x) ==1) )
{
int peor = PGAGet Wor st | ndex( ct x, PGA_CQLDPCP) ;

ani adi r El erent oAl Fi nal (&val or Peor esl ndi vi duos, PGAGet Eval uat i on( ct x, peor,
PGA _OLDPOP)) ;

}
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/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkhkk khhkhkkkhkkk khkk kk kkkkkk kx**,*x*%

guarda el valor nedio del individuo en cada iteraci6n que marque |a variables
pasoDel ResunmenVal or es

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhkhkhhkhkhkk khhkhkkkhkkk khkk k kkkkk,k* **x*%

*********************************************************************/

voi d guardar Val or Medi o()

i f( (estadoActual Procesador[|dProceso] ==1) &&
(( PGAGet GAl t er Val ue( ct x) %pasoDel ResunenVal ores) ==0 ||
PGAGet GAl t er Val ue(ct x) ==1) )

cal cul ar Medi aFi t nessYEval uaci on();
ani adi r El erent oAl Fi nal (&val or Medi osl ndi vi duos, medi aEval uaci on);

}

/********************************************************************
R R EEEREEREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESS
guarda | os val ores de herencia

R R EEEREEREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEES

*********************************************************************/

voi d guar dar Her enci a()

{
if ((PGAGet GAlterVal ue(ctx)%asobDel ResunenHer enci a) ==0 | |
PGAGet GAl t er Val ue( ct x) ==1)

i nt herenci a] MAX_PROCESADORES]
//calculo la herencia en este nonento
cal cul ar Herenci a( &erenci a) ;

//guardo | a informaci é6n de | a herencia
int j;
for (j=0;]j<nunProcesadores;j++)
/110 afado de forma de tanto por cien

ani adi r El erent oAl Fi nal (&herenci aProcesadores[j], (double)(herencia[j]/(do
ubl e) PGAGet PopSi ze(ctx)) *100) ;
}

}

Con las siguientes funciones procesamos los valores recibidos de cada procesador
y los guardamos en un array dindamico para su posterior volcado a un fichero de esto, a
partir del cual, extraeremos las graficas pararealizar € estudio.

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk kk kkkkk,kx* **x*%

* Bl procesador O procesa |o nmejores individuos al finalizar cada repeticién
*

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk kk kkkkk,kx* **x*%

*********************************************************************/

voi d procesar Mej oresVal ores()
{
if (1dProceso != 0)
{ //deben enviar sus array al procesador O
envi ar ArrayDi nam co( & al or Mej or esl ndi vi duos, 0) ;

else if (ldProceso == 0)
{ //debe recibir todos | os arrays y procesarlos
/lescribo |os valores del procesador 0O
int j;
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for (j=0;j<val or Mej oresl ndi vi duos. ocupaci on; j ++)

ani adi r El emrent oAl Fi nal ( &mrej or esl ndi vi duos, val or Mej or esl ndi vi duos. array| ]

1)

/lrecibo | os array de | os denmas procesadores e inprino
int i;
for (i = 1;i <nunProcesadores;i ++)

/lrecibo el array
arrayDi nam co aux
reci bi rArrayD nam co(&aux, i) ;

/lreviso el array de nejoresTenporal es actualizando
| os nejores

int j;
for (j=0;]j<aux.ocupacion;j++)
{ //si el valor nmejora | o sustituyo
if (j<mejoreslndividuos. ocupaci on)
{ //si el valor nmejora | o sustituyo

if (aux.array[j] >
nej oresl ndi vi duos. array[j])

ani adi r El erent o( &rej or esl ndi vi duos, aux. array[j].]);

el se //afiado el val or porque no habia maxi nos

ani adi r El erent oAl Fi nal ( &mej or esl ndi vi duos, aux. array[j]);

/1l escribo | os datos del experinmento
escribirFi cheroG aficaMejores();
}

}

/********************************************************************

R R EEEREEREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEES]
* El procesador O procesa |o nmejores individuos al finalizar cada repeticioén
*

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhkhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk k khkkkk,k***%x*%

*********************************************************************/

voi d procesar Medi osVal ores()

if (1dProceso != 0)

{ //deben enviar sus array al procesador O
envi ar ArrayDi nani co( & al or Medi osl ndi vi duos, 0);

else if (ldProceso == 0)

{ //debe recibir todos | os arrays y procesarl os
/lescribo | os valores del procesador 0O

int j;

for (j=0;j<val or Medi osl ndi vi duos. ocupaci on;j ++)

ani adi r El erent oAl Fi nal ( &mredi osl ndi vi duos, val or Medi osl ndi vi duos. array[j])

ani adi r El erent oAl Fi nal (&aportaci onesALaMedi a, 1. 0);

}
/lrecibo | os array de | os denmés procesadores e inprino
int i;
for (i = 1;i <nunProcesadores;i ++)

{

/lrecibo el array

arrayDi nam co aux

reci bi rArrayD nam co(&aux, i) ;

/lreviso el array de peores Tenporal es actualizando | os

peor es
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for (j=0;]j<aux.ocupacion;j++)
{ //lo sumb a | o que haya
i f (j<medioslndividuos. ocupaci on)
{ //lo afado para | a nedia

ani adi r El emrent o( &redi osl ndi vi duos, nedi osl ndi vi duos. array[]j] +aux. array[j ]

)5
N ani adi r El emrent o( &aport aci onesALaMedi a, aport aci onesALaMedi a. array[j] +1.0,
1),
el se //afiado el val or porque no habia
{
ani adi r El erent oAl Fi nal (&mredi osl ndi vi duos, aux. array[j]);
ani adi r El erent oAl Fi nal (&aportaci onesALaMedi a, 1. 0);
} }
}
. /1hago la division entre el nunero de procesadores para saber |a
medi a

for (j=0;]j<nedioslndividuos. ocupaci on; j ++)
{
doubl e nmedia =
medi osl ndi vi duos. array[j ]/ (doubl e) aportaci onesALaMedi a. array[j];
ani adi r El erent o( &redi osl ndi vi duos, nedi a, j ) ;

}

/1l escribo | os datos del experinmento
escri birFi cher oG afi caMedi os();

}

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk kk kkkkk,kx* **x*%

* El procesador O procesa |o nmejores individuos al finalizar cada repeticién
*

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk kk kkkkk,kx* **x*%

*********************************************************************/

voi d procesar PeoresVal ores()

if (1dProceso != 0)
{ //deben enviar sus array al procesador O
envi ar ArraybDi nam co( & al or Peor esl ndi vi duos, 0) ;

else if (ldProceso == 0)
{ //debe recibir todos | os arrays y procesarlos
/lescribo | os valores del procesador 0O
int j;
for (j=0;j<val orPeoreslndi vi duos. ocupaci on;j ++)

ani adi r El erent oAl Fi nal ( &peor esl ndi vi duos, val or Peor esl ndi vi duos. array[j])

/lrecibo | os array de | os demas procesadores e inprino
int i;
for (i = 1;i <nunProcesadores;i ++)
{
/lrecibo el array
arrayDi nam co aux
reci bi rArrayD nam co(&aux, i) ;
/lreviso el array de peores Tenporal es actualizando
| os peores
int j;
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for (j=0;]j<aux.ocupacion;j++)
{ //si el valor enpeora |o sustituyo
if (j<peoreslndividuos.ocupaci on)
{ //si el valor nejora | o sustituyo
if (aux.array[j] <
peor esl ndi vi duos. array[j])

ani adi r El erent o( &peor esl ndi vi duos, aux. array[j],]);
el se //afiado el val or porque no habia nméxi nos

ani adi r El erent oAl Fi nal ( &peor esl ndi vi duos, aux. array[j]);

}

/1l escribo | os datos del experinmento
escribirFi cheroG aficaPeores();
}

}

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhkhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk k khkkkk,k***%x*%

Los procesos que no sean el 0 envian toda |a infornmaci 6n de tienpos de
ej ecuci 6n

al proceso 0, este larecibey la inprine

R EEEEREEREEEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEES]

*********************************************************************/

voi d procesarTi enpos()

//calculo el tienpo de ejecucion
double tienmpo = (fin - inicio) / CLK_TCK;

if (1dProceso == 0)

/el procesador O recibe |la informacion de todos |os denaés, y
guarda en tienpos
//la suya propia
inicializarArray(&tienpos, 10);
ani adi r El erent oAl Fi nal (&t i enpos, ti enpo);
/l espero | a recepci 6n de |la infornmaci6n del resto de procesadores
int i;
for (i=1;i<nunProcesadores;i++)
{
MPl _Recv(&tienpo, 1, MPI_DOUBLE, i, 555,
MPI _COW WORLD, &st at us) ;
ani adi r El erent oAl Fi nal (&t i enpos, ti enpo);

escri bi rFi cher oG afi caTi enpos();

}

el se
{//el resto de procesadores se linitan a enviar |la variable
tienpo
MPl _Send(&tienpo, 1, MPI_DOUBLE, 0, 555, MPI_COW WORLD);
}
}

Para conseguir resultados diferentes en cada e€jecucién de un experimento
necesitabamos inicializar la veneracion de la secuencia de nimeros pseudos-aleatorios
con un nimero verdaderamente aleatorio. Para ello utilizamos el generador de nimeros
aleatorio /dev/random del sistema operativo.
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Este generador de nimeros aeatorios recoge el ruido ambiental procedente de los
manejadores de dispositivo y otras fuentes y lo guarda en un "almacén de entropia’. El
generador también mantiene una estimacion del nimero de bits de ruido en el almacén
de entropia. Los nimeros aleatorios se crean a partir de este almacén.

El encargado de leer el fichero es Unicamente el procesador O para evitar esperas
innecesarias a que el sistema operativo de permiso de lectura sobre este archivo. De este
modo conseguimos mayor velocidad de gjecucion.

El procesador lee el archivo random lo utiliza como semilla y comienza una
generacion de nimeros pseudo aleatorios que ira pasando al resto de procesadores.

/********************************************************************

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkkhkhhhhkhhkhkkhkhkhkhhhhkhkkhkk khhhhkhkkhkkkhkhhkhhkhkhkk khhkhkhkkhkkk khkk k khkkkk,k* **x*%

El procesador 0 consigue una senilla | eyendo en el fichero /dev/random
y le envia una senilla aleatoria al resto de procesadores

khkkkkhkkkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkhkhkkhkhkhkhhkhhkhkkhkkhkhhhhkhkkhkkkhkhhkkhhkhkhkk khhkhhkkkhkkk khkk kk kkkkk,kx* **x*%

*********************************************************************/

voi d conseguirSem |l a()
{
if (1dProceso == 0)

/Il preparo una senilla inicial basandone en el archivo random
/1 del sistenma operativo
int randFile;

randFi |l e = open("/dev/randoni, O RDONLY);

read(randFil e, &enil |l a, si zeof (rand));
semlla = sem || a%00;
while (senilla<=0)

read(randFil e, &enil |l a, sizeof (rand));
semlla = sem |1 a%00;

close(randFile);
/lenvio la semilla al resto
if (nunProcesadores != 1)
L
int i;
int sucesionSem || as;
srand(sem || a);
for (i=1;i<nunProcesadores;i++)
{
sucesi onSeni |l as = rand() %d00;
whil e (sucesionSeni || as<=0)
sucesi onSeni |l as = rand() %d00;

MPI _Send( &sucesionSenillas, 1, MPI _INT, i, 666,
MPI _COW WCRLD) ;
}
}
}
el se
{
MPl _Recv(&senmilla, 1, MPI_INT, 0, 666, MPI_COVM WORLD, &st at us);
}
}
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Y por ultimo mostramos las funciones utilizadas para extraer la informacion
relacionada con el fitness y la evaluacion de la poblacion asi como de su herencia.

/********************************************************************
R R EEEREEREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEES]
calcula el valor nmedio de la funci on de eval uaci 6n y del fitness

R R R R E R EREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE]

*********************************************************************/

voi d cal cul ar Medi aFi t nessYEval uaci on()

medi aEval uaci on = 0;
medi aFi tness = 0;

int i;

//todos | os procesadores hacen este codi go de recopil aci 6n de val ores

/lrecorro |la poblaci én nmirando en cada individuo de que procesador ha
reci bi do i nformaci 6n

/1y contando el origen de cada individuo

/1y realizando | a nedia de |la funci én de evaluaci én vy del fitness

for (i = 0;i <PGAGet PopSi ze(ctx) ;i ++)

medi aEval uaci on = nedi aEval uaci on + PGACet Eval uation ( ctx, i,
PGA_OLDPCP );

medi aFi t ness = nedi aFi tness + PGAGet Fitness ( ctx, i, PGA_COLDPOP
)

/lrealizo la division entre el nanero de individuos de |a poblaci6n para
realizar la nedia del fitness y de | a funcioén de eval uaci 6n

medi aEval uaci on = nedi aEval uaci on / (doubl e) PGAGet PopSi ze( ct x)

medi aFi t ness = nedi aFi tness / (doubl e) PGAGet PopSi ze( ct x)

}

/********************************************************************
R R EEEREEREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESS
Procesa | os val ores de herencia de todos | os procesadores

R R EEEREEREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEES

*********************************************************************/

voi d procesarHerenci a()
{
int i,j,k;
typedef struct

{
arrayDi nani co herenci aPr oc[ MAX_PROCESADORES]

}

herenci as;
herenci as herenci aTot al [ MAX_PROCESADCRES] ;

/linicializo herencias
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
for (j=0;]j<nunProcesadores;j++)
inicializarArray(& herenciaTotal [i]. herenciaProc[j]), 100);

if (1dProceso == 0)

/'l copio la informaci 6n del procesador 0 a herencia total
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)

{

for (j=0;]j<herenci aProcesadores[0].ocupaci on;j ++)

ani adi r El erent oAl Fi nal (&(herenci aTotal [0]. herenci aProc[i]), herenci aProce
sadores[i].array[j]);
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/'l el procesador 0 recibe |la informaci6n de todos |os de nas
for (i=1;i<nunProcesadores;i++)
for (j=0;j<nunProcesadores;j++)

reci bi rArrayDi nam co(&(herenci aTotal [i]. herenciaProc[j]),i);

/lescribo la informaci 6n en el fichero
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)

int ocupacion = herenciaTotal[i].herenci aProc[0]. ocupacion

fprintf(ficheroHerencia,"%\n", ocupaci on)
for (j=0;]j<nunProcesadores;j++)

for (k=0; k<ocupaci on; k++)
fprintf(ficheroHerencia,"%\t", herenciaTotal [i].herenciaProc[j].array[Kk]
fprintf(ficheroHerencia,"\n")
}
/llibero las variables
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
for (j=0;j<nunProcesadores;j++)

li berarArray(&(herenci aTotal [i]. herenciaProc[j]));

fclose(ficheroHerencia);
procesar Ar chi voHer enci a() ;

}

el se
{ /el resto de procesadores se limtan a enviar
for (i=0;i<nunProcesadores;i++)
envi ar Ar rayDi nami co( & her enci aProcesadores[i]), 0);
}
}

/********************************************************************
R R EEEREEREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESS
Calcula | a herenci a de cada pobl aci 6n

LR R EEEREEREEEEEEEEEEESEEEESEEEEEEEEEEEEESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEES

*********************************************************************/

voi d cal cul arHerenci a(int *herenci a)

{

int i,j;

//linicializacion de |las variables
for (i=0;i<MAX_PROCESADORES; i ++)
{
herencia[i] = 0;

}

//todos | os procesadores hacen este codi go de recopil aci 6n de val ores
/lrecorro |la poblaci é6n nmirando en cada individuo de que procesador ha
reci bi do i nformaci 6n
/1y contando el origen de cada individuo
/1y realizando | a nedia de la funcién de evaluacién vy del fitness
for (i = 0;i <PGAGet PopSi ze(ctx) ;i ++)
{
for (j=0;]j<nunProcesadores;j++)
{
herencia[j]= herencia[j] + PGAGet!| ndividual (ctx, i
PGA_QLDPCP) - >procesador|[j];
}

}
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11.2. Generacion de gréficas

Para la creacion de las gréficas se ha utilizado Visual Basic para aplicaciones,
contra Excel 2003,

Se ha generado una serie de macros cuyo funcionamiento general ha sido el
siguiente:

Lectura de los datos en formato texto plano, a partir de los archivos creados por €
programa “proyecto.c’. Esta lectura se lleva a cabo mediante la importacion de datos a
Excel.

Tratamiento de los datos (formato, célculo de medias, etc).

Creacion de los gréficos y formato de los mismos.

Aunque ése es el funcionamiento general, hemos hecho tres tipos de libros Excel
para los disntintos datos: herencia, resultados y tiempos. A continuacion describiremos
un poco més a fondo cada uno de ellos.

Herencia

El libro contiene dos hojas, llamadas “Graficos” y “Datos’. En la primera es
donde mostramos todos los graficos y en la segunda es donde importamos los datos
obtenidos en la gjecucion del programa.

Un gjemplo de los archivos de texto de los que leemos los datos a representar es el
siguiente:

1 20 40 60 80 100 120

1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
1 20 40 60 80 100 120
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 9,62E+07 9,64E+07
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00 3,85E+06 4,56E+07
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1
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00

1
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00

1
0.000000e+00
0.000000e+00

20
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

20
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

20
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

20
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00

20
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00

20
0.000000e+00
0.000000e+00

40
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

40
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

40
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

40
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00

40
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00

40
0.000000e+00
0.000000e+00

60
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

60
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

60
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

60
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00

60
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00

60
0.000000e+00
0.000000e+00

80
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

80
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

80
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

80
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00
0.000000e+00

80
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

1,00E+08
0.000000e+00

80
0.000000e+00
0.000000e+00

100
0.000000e+00
3,85E+06
9,62E+07
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

100
0.000000e+00
0.000000e+00

3,85E+06
9,62E+07
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

100
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

3,85E+06
9,62E+07
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

100
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

3,85E+06
9,62E+07
0.000000e+00
0.000000e+00

100
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

3,85E+06
9,62E+07
0.000000e+00

100
0.000000e+00
0.000000e+00

120
0.000000e+00
4,92E+07
9,64E+07
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

120
0.000000e+00
0.000000e+00

4,62E+07
9,58E+07
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

120
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

5,08E+07
9,75E+07
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

120
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

4,67E+07
9,70E+07
0.000000e+00
0.000000e+00

120
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00
0.000000e+00

5,37E+07
9,60E+07
0.000000e+00

120
0.000000e+00
0.000000e+00
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0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00
0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00  0.000000e+00 3,85E+06 4,85E+07

1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 1,00E+08 9,62E+07 9,72E+07

CROSSOVER_TWOPT
0.800000
0.002000
FITNESS_RAW
POPREPL_BEST
SELECT_TOURNAMENT
FMODAL
100
26
HASTA LA CONVERGENCIA
100
1
8
0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO
0-100 1-200 2-300 3-400 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre

Se ha suprimido gran cantidad de columnas debido a que las dimensiones del
archivo son demasiado grandes.

Una vez iniciado el programa en VBA, desde la funcion principal se llama a la
macro “ObtenerDatosExternos’, que contiene el siguiente cédigo:

' Par &net r os:
"i: namero de fichero de texto que estanps inportando
Sub bt ener Dat osExternos(i As Integer)

Appl i cati on. Wr kbooks( 1) . Wor ksheet s. Add

"Le indi canbs de donde tiene que |eer |os datos,
colocarlos, formato, etc

Wth ActiveSheet. QueryTabl es. Add(Connection: = _
"TEXT; " & ActiveWrkbook.Path & "/graficaHerencia" & CStr(i) & ".txt",

y donde tiene que

Desti nation: =Range("Al"))

.Nane = "grafica" & i

. Fiel dNames = True

. RowN\unbers = Fal se

.Fi Il Adj acent Formul as = Fal se

. PreserveFormatting = True

. Ref reshOnFi | e(pen = True
.RefreshStyle = xlInsertDel eteCells
. SavePassword = Fal se
. SaveData = Fal se

. Adj ust Col umwW dth =
.RefreshPeriod = 0

Fal se

. Text Fi | ePronpt OnRef resh = Fal se

.TextFil ePl atform = 850

.TextFileStartRow = 1

. TextFi | eParseType = xlIDelinmited

.TextFil eTextQualifier = x|l TextQualifierDoubl eQuote

. Text Fil eConsecutiveDelimter = Fal se
. TextFil eTabDeli mter = True
. TextFil eSem col onDeli mter = Fal se
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. Text Fi | eCommabDel i mter Fal se

. Text Fi | eSpaceDel imter Fal se

. Text Fi | eCol umbDat aTypes = Array(1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1
i, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,

, 1,1, 1 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
i, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,

i, 1, 21, 1, 1, 1, 12, 1, 1, 1, 21, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1)

. Text Fi | eDeci mal Separator ="

. Text Fi | eThousandsSeparator ="

.TextFil eTrailingM nusNunbers = True

. Ref resh BackgroundQuery: =Fal se

End Wth

'Para saber el nunero de procesadores que tiene el experinmento que estanos
repr esent ando

If Cells(10, 1).Value = "" Then
nunProcesadores = 8
El se
If Cells(6, 1).Value = "" Then
nunProcesadores = 4
El se
If Cells(4, 1).Value = "" Then
nunProcesadores = 2
El se
nunProcesadores = 1
End | f
End |f
End | f
End Sub

No atodos los ficheros les corresponde € mismo nimero de gréficos. De los
archivos correspondientes a experimentos con ocho procesadores, se obtienen treintay
dos gréficas, mientras de los de cuatro se obtienen dieciséis, etc. Por eso existe la
variable numProcesadores, que utilizaremos en la macro principal, tras la llamada a
“ObtenerDatosExternos’, con el siguiente codigo:

For i = 1 To nunProcesadores
"Mostranos un nensaje en |la barra de estado para indicar que el programa esté
en ej ecuci 6n

Application. StatusBar = "Generando grafico " & CStr(j) & " de " &
CStr(numArchivos) & ". Espere, por favor..."

Call GenerarGafico(cont, ultinaLi neabatos, nunm& afico)

‘cont nos sirve para calcular la linea de la hoja “Datos” a partir de |la cua
enpi ezan | os datos del fichero actua
cont = cont + nunProcesadores + 2
"numero o posicion del grafico que estanos creando, dentro de todos | os
graficos obtenidos de un misnmo fichero de texto
nunGrafico = numafico + 1
Next
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Como se ve en el bucle, creamos un nuevo gréfico con la macro
“GenerarGrafico”, que mostramos a continuacion:

" Par anet r os:

"primin: linea de la hoja de “Datos” donde comienzan | os datos a representar
en el grafico actual

"ultLin: linea de la hoja de “Datos” donde com enzan | os datos a representar

en el grafico actual
"nunm& af: nanero o posicioén del grafico que estanps creando, dentro de todos
| os graficos obtenidos de un misno fichero de texto

Public Sub GenerarGafico(ByVal primin As Long, ultLin As Integer, nuntxaf As
I nt eger)
"Vari abl e donde al macenarenos el texto que nostranops bajo el grafico
DmtitGafico As String

"Indica el nanero méxi no de datos que vanpbs a representar en el eje X
D m nuneroDat os As | nt eger

"Indican el minino y el maxino a representar en el eje Y

D m m ni mo As Doubl e

D m maxi mro As Doubl e

"Indica el valor méxinop a representar en el eje X

D m maxi nroX As Doubl e

"Amacenara el nonbre del experinento que estanps representando
DmstrAlgoritno As String

On Error GoTo Error

' Est abl ecenps el maxino y el ninino del grafico para que éste se visualice
correctanente

0
100

m ni no
maxi no

"Contanos la prinera |inea de datos para poder asignar a nuneroDatos el
val or correspondi ente

rangoacontar = primin & ":" & prinmin

nunerobDat os =
Dat os. Appl i cati on. Wr ksheet Functi on. Count A(Wr ksheet s(" Dat 0s") . Range(rangoacon
tar))

"Leenos el valor maxino del eje X, que es la Ultima columa de la prinera
fila de | os datos inportados

maxi nroX = Sheets("Datos"). Cell s(prinmin, nurerobDatos)

titGafico = GenerarTitulo(ultLin, strA goritno)

Worksheets("Graficos"). Activate

' Afiadi nbs un nuevo objeto grafico
Charts. Add

"Tipo de gréafico: dispersiodn
ActiveChart. Chart Type = x| XYScatter
' Est abl ecenps | a fuente de datos del grafico
Acti veChart. Set Sour ceDat a
Sour ce: =Sheet s(" Dat 0s") . Range( Sheets("Datos"). Cel | s(primin, 1),
Sheets("Datos"). Cel I s(primin + nunProcesadores, nuneroDatos)), PlotBy:= _
x| Rows

"Generanps |a informaci 6n que ha de nostrarse en | a | eyenda

D m procesador Acti vo As | nteger
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Sel ect Case nunProcesadores
Case 8:
procesador Activo = 8 - ((ultLin - primin - 14) / 10)

ActiveChart. SeriesColl ection(l). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 0"

ActiveChart. SeriesColl ection(2). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 1"

ActiveChart. SeriesColl ection(3). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 2"

ActiveChart. SeriesColl ection(4). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 3"

ActiveChart. SeriesColl ection(5). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 4"

ActiveChart. SeriesCol |l ection(6). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 5"

ActiveChart. SeriesColl ection(7). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 6"

ActiveChart. SeriesColl ection(8). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 7"

Case 4:

procesador Activo = 4 - ((ultLin - primin - 14) / 6)

ActiveChart. SeriesColl ection(l). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 0"

ActiveChart. SeriesColl ection(2). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 1"

ActiveChart. SeriesColl ection(3). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 2"

ActiveChart. SeriesColl ection(4). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 3"

Case 2:
procesadorActivo = 2 - ((ultLin - primin - 14) / 4)
ActiveChart. SeriesColl ection(l). Nane = "Herencia en el proc." &

procesador Activo & " del proc. 0"
ActiveChart. SeriesColl ection(2). Nane = "Herencia en el proc." &
procesador Activo & " del proc. 1"
End Sel ect
"El grafico ird en |la hoja existente “Gaficos” conp un objeto
ActiveChart. Locati on Were: =x| Locati onAsCbj ect, Nane: ="G aficos”

"Danps formato al gréafico

Call FormatearGafico(primin, strAlgoritno, titGafico, ninino, naxino,
maxi noX, "G aficos", True, nun@& af)

ActiveChart. Chart Area. Sel ect

Exit Sub

"En caso de error, querenps que nos nmuestre una alerta
Error:

MsgBox Err.Description, vbCritical

End Sub

Como se puede ver, existen algunas funciones auxiliaries como Generartit, que
genera el texto que se muestra bajo el gréfico con los datos del experimento,
FormatearGrafico, etc., cuyo codigo no consideramos relevante para exponerlo en este
documento.
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Una vez generado el primer gréfico, importamos la siguiente hoja de datos,
generamos sus graficos correspondientes y asi sucesivamente. Este proceso se realiza 64
veces, una por cada fichero de herencia que tenemos.

Resultados

Hay tres tipos de libros de resultados, los de mejores, peores y medios. La Unica
diferencia entre ellos esta en la importacion de datos, ya que leen de ficheros de texto
con distinto nombre.

En estos documentos, tenemos varias hojas para gréficos, en las que generamos
éstos combinéndolos de distintas formas para ver las diferencias entre unos pardmetros
de gjecucion y otros. Por ejemplo, diferencias entre gjecutar el experimento OneMax
incomunicando procesadoresy sin incomunicarlos.

En primer lugar, se generan los graficos simples, para los que seguimos el
siguiente proceso.

Leemos la informacién de los archivos de texto. Un ejemplo de los ficheros de
texto de los que obtenemos los datos a representar es el siguiente:

1,48E+07 1,81E+07 1,93E+07 2,00E+07 2,13E+07 2,40E+07 2,40E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,68E+07 1,87E+07 2,18E+07 2,34E+07 2,34E+07 2,35E+07 2,43E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,64E+07 1,74E+07 1,92E+07 2,19E+07 2,41E+07 2,52E+07 2,58E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,66E+07 1,91E+07 2,22E+07 2,44E+07 2,59E+07 2,69E+07 2,73E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,70E+07 1,91E+07 2,23E+07 2,27E+07 2,35E+07 2,35E+07 2,45E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,62E+07 1,83E+07 2,19E+07 2,19E+07 2,27E+07 2,28E+07 2,31E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,83E+07 1,93E+07 2,04E+07 2,33E+07 2,41E+07 2,48E+07 2,54E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,63E+07 1,91E+07 2,10E+07 2,25E+07 2,33E+07 2,37E+07 2,46E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,61E+07 1,84E+07 2,08E+07 2,14E+07 2,28E+07 2,36E+07 2,43E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,60E+07 1,81E+07 1,98E+07 2,25E+07 2,33E+07 2,37E+07 2,43E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,66E+07 1,83E+07 2,06E+07 2,32E+07 2,39E+07 2,50E+07 2,53E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,54E+07 1,74E+07 2,01E+07 2,15E+07 2,36E+07 2,55E+07 2,59E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,60E+07 1,81E+07 1,98E+07 2,25E+07 2,33E+07 2,37E+07 2,43E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,64E+07 1,90E+07 2,05E+07 2,26E+07 2,33E+07 2,37E+07 2,41E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,63E+07 1,91E+07 2,10E+07 2,25E+07 2,33E+07 2,37E+07 2,46E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,59E+07 1,80E+07 2,16E+07 2,36E+07 2,58E+07 2,58E+07 2,65E+07
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1 20 40 60 80 100 120
1,62E+07 1,83E+07 2,19E+07 2,19E+07 2,27E+07 2,28E+07 2,31E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,64E+07 1,80E+07 2,12E+07 2,20E+07 2,28E+07 2,42E+07 2,49E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,57E+07 1,89E+07 1,99E+07 2,12E+07 2,23E+07 2,33E+07 2,46E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,51E+07 1,71E+07 1,94E+07 2,03E+07 2,17E+07 2,27E+07 2,37E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,62E+07 1,86E+07 2,24E+07 2,28E+07 2,33E+07 2,51E+07 2,59E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,70E+07 1,93E+07 2,05E+07 2,18E+07 2,34E+07 2,34E+07 2,42E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,66E+07 1,89E+07 2,08E+07 2,35E+07 2,40E+07 2,47E+07 2,55E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,66E+07 1,93E+07 2,06E+07 2,13E+07 2,31E+07 2,44E+07 2,50E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,68E+07 1,81E+07 2,05E+07 2,16E+07 2,28E+07 2,34E+07 2,45E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,71E+07 1,89E+07 2,12E+07 2,29E+07 2,52E+07 2,58E+07 2,61E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,58E+07 1,88E+07 2,17E+07 2,26E+07 2,52E+07 2,56E+07 2,64E+07
1 20 40 60 80 100 120
1,83E+07 1,93E+07 2,12E+07 2,21E+07 2,41E+07 2,49E+07 2,53E+07
CROSSOVER_TWOPT
0.800000
0.002000
FITNESS_RAW
POPREPL_BEST
SELECT_TOURNAMENT
FMODAL
100
26
HASTA LA CONVERGENCIA
25
1
8
0-ACTIVO 1-ACTIVO 2-ACTIVO 3-ACTIVO 4-ACTIVO 5-ACTIVO 6-ACTIVO 7-ACTIVO
0-Siempre 1-Siempre 2-Siempre 3-Siempre 4-Siempre 5-Siempre 6-Siempre 7-Siempre

En el caso de los libros de resultados, €l procedimiento que seguimos es diferente
a los de herencia. En primer lugar importamos todos los datos, después los tratamos
para poder acceder a ellos de forma mas cdmoda a la hora de crear los gréficos y,
finalmente, generamos éstos.
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El codigo para obtener los datos es muy similar al que utilizabamos en herencia,
con la diferencia de que no necesitamos saber el nimero de procesadores y en este caso,
una vez importada cada hoja, Ilamamos la funcion “ConvertirFichero”, que se encargara
del tratamiento de los datos que acabamos de importar. El cddigo de esta Ultima es el
que sigue:

' par anet r os:
hoj a: hoja donde estéan | os datos inicialnente, al ser inportados. EsS una
hoj a provi si onal, después se elimna
priminDatos: |inea de |a hoja “Datos” en |la que conenzarén | os datos del
fichero de texto actual
di ferenci aGeneraci ones: diferencia de generaciones entre |os datos que
nost ranos(en estos experinentos, 20)
Public Sub ConvertirFichero(ByVal hoja As String, ByVal prinlinDatos As
I nteger, diferenciaCeneraciones As |Integer)
colMax = 0
Cel | s. Sel ect
Sel ecti on. Nunber Format = " 0. 00E+00"
Rows("1:1"). Sel ect
Sel ecti on. Nunber Format = "Ceneral "

"Tratanos |a hoja inicial

di f Generaci ones = Cells(nuniteraciones * 2 + 11, 1).Val ue
D m val ores() As Doubl e

cont =1

a = nuniteraci ones

"En el siguiente bucle mranps cudl es la longitud nayor entre todas las filas
de dat os
bucl e: For i =1 Toa- 1
rangoacontar = cont & ":" & cont
nunmerobDat os =
Dat os. Appl i cati on. Wor ksheet Funct i on. Count A(Wor ksheet s( hoj a) . Range(r angoacont ar

))

I f nuneroDatos > col Max Then
col Max = nuner oDat os

End |f
If (cont = 1) Then
cont = cont + 2
GoTo bucle
End |f
Rows(CStr(cont) & ":" & CStr(cont)). Sel ect

Sel ection. Delete Shift:=xlUp
cont = cont + 1
Next

"Rel | enanos | os datos que faltan en cada |inea hasta |l egar al final
(maxCol ), con | os maxi nos

cont =1
D mfornul aMax As String
For i =1 To a
rangoacontar = cont & ":" & cont

nunmerobDat os =
Dat os. Appl i cati on. Wor ksheet Funct i on. Count A(Wor ksheet s( hoj a) . Range(r angoacont ar
))

I f nuneroDatos < col Max Then

D mcol As Integer
If (cont = 1) Then
For col = nunerobDatos + 1 To col Max
fornmul aMax = "=MAX(RC -" & CStr(col - 1) & "]:RC-1])"

Wor ksheets(hoja). Cel I s(cont, col).Formul aR1LClL =
Wor ksheet s(hoj a). Cel | s(cont, col - 1).Fornul aR1C1 + diferenci aGeneraci ones
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Worksheets(hoja). Cells(cont + 1, col).Formul aR1LClL =
f or mul aMax
If (Wrksheets(hoja).Cells(cont + 1, col).Value = 0)
Then
Wor ksheets(hoja). Cell s(cont + 1, col) =
Wor ksheets(hoja).Cell s(cont + 1, col - 1)

End | f
Next
cont = cont + 2
El se
For col = nuneroDatos + 1 To col Max
formul aMax = "=MAX(RC -" & CStr(col - 1) & "]:RC-1])"

Wor ksheet s(hoja). Cel | s(cont, col).Formul aRLCL = f or nmul aMax
If (Wbrksheets(hoja).Cells(cont, col).Value = 0) Then
Wor ksheets(hoja). Cell s(cont, col) =
Wor ksheet s(hoj a). Cel | s(cont, col - 1)

End | f
Next
cont = cont + 1
End | f
El se
cont = cont + 1
End | f

Next
'Pasanps | os datos de la hoja inicial a la hoja “Datos”

Wor ksheet s(hoj a) . Rows("1: 1"). Sel ect

Sel ecti on. Copy

Sheet s(" Datos"). Sel ect

Rows(CStr(priminDatos) & ":" & CStr(primninDatos)). Sel ect
Acti veSheet. Past e

"Cal cul anos | as nedi as de todas | as columas que henos creado. Esta sera
i nformaci 6n para | a hoja “Datos”

DmfilaAct As Integer

D mrangoVertical As String

filaAct = priminDatos + 1

Cells(filaAct, 1). Select

rangoVertical = "A2: A' & numteraciones + 1

ActiveCell.Fornmula = "=AVERACE(" & hoja & "!" & rangoVertical & ")"

QD

Sel ection. AutoFi || Desti nati on: =Range( Sel ecti on,
Sel ection. End(x| ToRi ght)), Type: =xI Fil| Def aul t

On Error GoTo err
Cell s(filaAct, col Max + 1). Sel ect
Range( Sel ection, Sel ection. End(xl ToRi ght)).d earContents
err:
' Copi anbs el resto de filas, donde estan | os paranetros del experinento
Cells(filaAct + 1, 1). Sel ect
Cells(filaAct + 1, 1).Formula = "=" & hoja & "!A" & numteraciones + 2
Cells(filaAct + 1, 1). Sel ect
Sel ection. AutoFi || Destination: =Range(Cel | s(fil aQueToca + 1, 1),
Cell s(filaAct + 15, 1)), Type:=xIFillDefault

"Calculanos el minino y el maxino de | os datos

Cells(filaAct + 16, 1).FormulaRICl = "=MAX(R-16]C R -16] " & col Max - 1
&)

Cells(filaAct + 17, 1).FornmulaRICl = "=MN(R-17]C R -171" & colMax - 1
&)

End Sub
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Una vez hecho esto, se generan los gréficos correspondientes con la macro
“GenerarGrafico”. Al ser también muy similar a la utilizada en herencia, no vamos a
exponer el cadigo.

Cuando los datos estén importados, ya podemos generar €l resto de gréficos, los
compuestos. Para eso tenemos distintas funciones que toman la informacion que
necesitan de la hoja “Datos’, la copian en su hoja correspondiente con el formato y
orden necesario, y crean las nuevas graficas. Un gjemplo de este tipo de macros es la
gue genera las combinaciones de gréficos con y sin incomunicacion de procesadores. El
codigo es el siguiente:

Publ i c Sub Gener ar Conbi nado()

Dma As Long
D m cont As Long
D m nyRange As Range

"Nonbre de | as hojas donde iran los graficos y |os datos
nonbr eHoj aG afi cos = " Conbi G af ConSi nl ncont'
nonbr eHoj aDat os = " Conbi ConSi nl ncont

cont =1
nunl t eraci ones = 100
numAr chi vos = 64

Appl i cation. D spl ayFor nul aBar = Fal se
ol dSt at usBar = Application. Di spl aySt at usBar
Appl i cation. ScreenUpdati ng = Fal se

' Contanos el nunmero de graficos que vanbs a sacar

a =
Dat os. Appl i cati on. Wr ksheet Functi on. Count A(Wr ksheet s(" Datos") . Range("A: A")) /
19

D m copi ar As Bool ean
copi ar = Fal se

'Si existen las hojas donde vanos a crear |os gréaficos, |as elininanos
On Error GoTo NoExiste

Application. D splayAlerts = Fal se

Wor ksheet s( nonbr eHoj aDat 0s) . Del et e

Wor ksheet s( nonbr eHoj aG afi cos) . Del et e

Application. D splayAlerts = True

NoEXxi st e:

'y las vol venos a afiadir

Sheets. Add. Activate

Acti veSheet. Nane = nonbr eHoj aDat os
Sheets. Add. Activate

Acti veSheet. Nane = nonbr eHoj aGrafi cos

Wth ActiveW ndow
. Di spl ayHeadi ngs = Fal se
. Di spl ayWor kbookTabs = Fal se
.DisplayGidlines = Fal se
.Zoom = 70

End Wth

For i =1 To a
Application. StatusBar = "Generando graficos. Espere, por favor..."
If (i < numArchivos / 2 + 1) Then
"Llamanos a |la funci 6n que generaré | os graficos
Cal I Combi nar ConSi nl nt erc(cont)
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End |f
cont = cont + nunlteraciones - 1
Next

Application. StatusBar = Fal se
Appl ication. D splaySt atusBar = ol dSt at usBar

G aficos. Activate
Sheet s(nonbr eHoj aGrafi cos). Activate

Application. ScreenUpdati ng = True
End Sub

' par anetros
"primin: |linea donde com enzan | os datos de cada grafico en |la hoja “Datos”
Private Sub Conbi narConSinlnterc(ByVal primin As |nteger)
DmstrAlgoritno As String
D m m ni no As Doubl e
m ni mo = Cbt ener M ni no(primin)
D m maxi no As Doubl e
maxi mo = Obt ener Maxi no(primin)

titGafico = GenerarTitulo(prinmin, strAlgoritno)

Wor ksheet s( nonbr eHoj aGrafi cos) . Activate
Charts. Add. Activate

"distancia en lineas entre graficos
distancia = nunlteraciones - 1

"Tipo de grafico: dispersion

ActiveChart. Chart Type = x| XYScatter

ActiveChart. Locati on Were: =x| Locati onAsCbj ect, Nane: =nonbr eHoj aGrafi cos
Dms As String

S Acti veChart. Nane

S Repl ace(s, nonbreHojaGraficos & " Gafico ", "")

"aqui venos cual es la fila nmas larga entre |as dos que vanps a conparar.
Est &n separadas por 32 graficos, segun el orden en que inportanos a |a hoja
“Dat os” al com enzo del proceso
D m rangoMasLargo As String
rangoacontar = primin & ":" & primin
nunmerobDat os =
Dat os. Appl i cati on. Wr ksheet Functi on. Count A(Wr ksheet s(" Dat 0s") . Range(rangoacon
tar))
rangoMasLargo = rangoacont ar
rangoacontar = primin + distancia * 32 & ":" & primin + distancia * 32
| f
(Dat os. Appl i cati on. Wr ksheet Functi on. Count A( Wr ksheet s( " Dat 0s") . Range(r angoaco
ntar)) > numeroDatos) Then
nunmer obDat os =
Dat os. Appl i cati on. Wr ksheet Functi on. Count A(Wor ksheet s(" Dat 0s") . Range(rangoacon
tar))
rangoMasLargo = rangoacont ar
End |f
D mrango As String

rango = rangoMaslLar go
Sheets("Datos"). Acti vate
Range(rango) . Sel ect

Sel ecti on. Copy

'Peganps en |la hoja de datos |la |inea de cabecera mas | arga
Acti veSheet. Past e Destination: =Wor ksheet s( nonbr eHoj abDat 0s) . Range(" A" &
primin)

' Segui danment e peganos la prinmera |inea de datos
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rango = primin + 1 &":" &primMin+ 1

Sheets("Datos"). Acti vate

Range(rango) . Sel ect

Sel ecti on. Copy

Acti veSheet. Past e Destination: =Wr ksheet s( nonbr eHoj abDat 0s) . Range(" A" &
primin + 1)

" A continuaci 6n, peganos |la otra |inea de datos
rango = primin + (distancia * 32 + 1) & ":" & primin + (distancia * 32 +
1)

Sheets("Datos"). Acti vate

Range(rango) . Sel ect

Sel ecti on. Copy

Acti veSheet. Past e Destination: =Wor ksheet s( nonbr eHoj abDat 0s) . Range(" A" &
primin + 2)

rangoacontar = primin & ":" & prinmin

nunmerobDat os =
Dat os. Appl i cati on. Wr ksheet Funct i on. Count A(Wor ksheet s( nonbr eHoj aDat 0s) . Range(r
angoacontar))

rangoacontar = primin + 2 & ":" &primin + 2

| f
(Dat os. Appl i cati on. Wr ksheet Functi on. Count Al Wr ksheet s( nonbr eHoj aDat 0s) . Range(
rangoacontar)) > nuneroDat os) Then

nunmerobDat os =

Dat os. Appl i cati on. Wor ksheet Funct i on. Count A(Wor ksheet s( nonbr eHoj aDat 0s) . Range(r
angoacontar))

End |f

maxi moX = Sheet s(nonbr eHoj abat 0s). Cel | s(primin, nurerobDatos)
Sheet s(nonbr eHoj aGrafi cos) . Chart Chj ect s(s). Activate

'Est abl ecenps | a fuente de datos del gréafico

ActiveChart. Set Sour ceDat a
Sour ce: =Sheet s( nonbr eHoj aDat 0s) . Range( Sheet s(nonbr eHoj abDat 0s) . Cel | s(primin,
1), _

Sheet s(nonbr eHoj aDat 0s) . Cel I s(primin + 2, nuneroDatos)), PlotBy:= _
x| Rows

"Sin | nconuni caci 6n"
"Con | nconuni caci 6n"

ActiveChart. SeriesCollection(l). Name
ActiveChart. SeriesColl ection(2). Name

Call FormatearGafico(primin, strAgoritno, titGafico, mnino, naxino,
maxi noX, nonbr eHoj aG afi cos, True)

ActiveChart. Chart Area. Sel ect

End Sub

En los libros de resultados tenemos macros comunes como, por eemplo,
“FormatearGrafico”, que se llaman desde las funciones que generan los distintos tipos
de gréficos.
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Tiempos

S stemas | nformati cos 2005-2006

En este tipo de documentos, se importan los 64 archivos con la informacién de los
tiempos de forma andloga a los anteriores. Estos archivos son de la siguiente forma:

7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08

1,10E+09
9,00E+08
1,00E+09
1,10E+09
9,00E+08
9,00E+08
1,10E+09
8,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
7,00E+08
1,10E+09
1,10E+09
7,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
1,10E+09
1,00E+09
1,10E+09
9,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
7,00E+08

1,10E+09
9,00E+08
1,10E+09
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
7,00E+08
7,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
1,10E+09
6,00E+08
1,10E+09
1,00E+09
7,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
1,10E+09
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
8,00E+08

1,10E+09
9,00E+08
1,10E+09
1,10E+09
9,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
1,00E+09
7,00E+08
1,10E+09
1,10E+09
6,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
7,00E+08

1,10E+09
9,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
6,00E+08
1,10E+09
1,00E+09
6,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
7,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
1,10E+09
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
8,00E+08

1,00E+09
9,00E+08
1,10E+09
1,10E+09
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
1,10E+09
7,00E+08
1,00E+09
1,10E+09
6,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
6,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
7,00E+08

1,10E+09
9,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
1,10E+09
1,10E+09
6,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
7,00E+08
7,00E+08

1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
6,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
6,00E+08
7,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
7,00E+08
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6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
6,00E+08
7,00E+08
6,00E+08
CROSSOVER_TWOPT
1.000.000

9,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
7,00E+08
9,00E+08
7,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
1,10E+09
7,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
8,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
1,00E+09
1,00E+09
8,00E+08
1,10E+09
7,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
1,10E+09
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
8,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
8,00E+08
7,00E+08
9,00E+08
9,00E+08
1,00E+09
9,00E+08
9,00E+08
1,10E+09
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Tras importar esta informacion, para cada fichero, la tratamos de la forma
siguiente:

"En la cel da A116, calculanos |la nedia de |las 100 filas de la prinera
col uma

Cel | s(116, 1).Activate

ActiveCel |l . Formul aR1C1 = "=AVERACGE(R[ - 115]C. R[-16]1 Q)"

Range("Al116"). Sel ect

‘rell enanos hasta la altima columa con datos con | as nedias de sus fil as
correspondi ent es

Sel ection. AutoFi || Destination: =Range("A116: H116"), Type: =x| Fi | | Def aul t

Range("Al116: H116") . Sel ect

Sel ecti on. Copy

Sheet s("Hoja2"). Acti vate

"En | a segunda hoja, en la fila correspondiente al archivo actual (en
nunero) peganos | os val ores

Cells(i, 1).Select

Sel ecti on. Past eSpeci al Past e: =x| Past eVal ues, peration: =x| None, Ski pBl anks

:=Fal se, Transpose: =Fal se
Hoj al. Cel |l s. d ear
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