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Resumen. Los Algoritmos Genéticos (AGs) tratan de simular la evolucion natural
darwiniana, de alli que los componentes fundamentales de este mecanismo son los
cromosomas, el material genético de un individuo biologico que  determina  sus
caracteristicas unicas. En general y particularmente en el problema seleccionado, uno de los
inconvenientes que tienen los AGs es el elevado costo de procesamiento debido a que se
requiere obtener el valor de la funcion objetivo para cada uno de los miles de individuos
necesarios para llegar a la convergencia del método.

En este articulo se utilizara un algoritmo genético para optimizar la geometria de un
dispositivo de enfriamiento que emplea un fluido refrigerante que circula a través de aletas
de disipacion. Con la utilizacion de las técnicas de algoritmo genético se buscara aquella
configuracion optima de las aletas que disipe la mayor cantidad de calor posible. Para
solucionar el problema de alto costo de procesamiento, anteriormente mencionado, se ha
optado por la paralelizacion del AG, la cual simplemente consiste en distribuir en forma
dinamica la evaluacion de los individuos (distintas configuraciones de aletas) de una
poblacion, en cada procesador. Gracias a la paralelizacion y a la utilizacion de estrategias
de balance de carga se han obtenido eficiencias de calculos elevadas.
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1 INTRODUCCION

Los algoritmos genéticos (AGs) junto con las estrategias evolutivas y la programacion
evolutiva forman parte de las nuevas técnicas empleadas para dar solucidon a numerosos
problemas de optimizacion y busqueda.

Los AGs tratan de simular la evolucion natural darwiniana, de alli que los componentes
fundamentales de este mecanismo son los cromosomas, el material genético de un individuo
biologico que determina sus caracteristicas Unicas.

Para llevar a cabo esta simulacion los AGs tratan de emular los fendmenos que se
presentan durante la reproduccion de las especies, a los cuales se le da el nombre de
operadores artificiales de: seleccion natural, cruza y mutacion. La competencia entre los
individuos por los recursos naturales limitados y por la posibilidad de reproduccion limitadas
permite que solo los més fuertes o mas adaptados sobrevivan ', lo cual significa que el
material genético de los mejores individuos sobrevive y se reproduce, mientras que los genes
de los individuos mas débiles o menos adaptados, mueren o se extinguen; siendo esta la razon
fundamental por la que se utilizan los AGs para la resolucion de distintos problema de
optimizacion.

Los AGs se basan, en general, en la evaluacion de la funcién costo (fitness) para un
numero muy elevado de individuos. Por lo tanto, un punto critico de la implementacién es
reducir al minimo el tiempo de evaluacion de los fitness, y mas aun, si estos tiempos son
relativamente largos. Un ejemplo de ello es el problema que trataremos de resolver, la
busqueda de una configuracion de aletas que disipen el calor en forma optima. Por este
motivo es imprescindible e inevitable la implementacion de los AGs en paralelo (al menos
para estos tipos de problemas), ya que de esta manera se minimiza el tiempo global de
evaluacion de fitness.

2 PLANTEO DEL PROBLEMA

Se requiere resolver el disefio de un dispositivo de enfriamiento, que disipe de manera
optima el calor proveniente de una determinada maquina (Figura 1). Una posible solucion a este
problema, es la utilizacién de un dispositivo, en el cual, en uno de sus extremos se introduzca
un liquido refrigerante a una determinada temperatura y presion, ésta ultima, mayor a la
presion de salida, de manera de obtener la circulacion del liquido por el dispositivo, logrando
asi una disminucion en la temperatura de la maquina.

Para obtener una mayor disipacion de calor, se hard circular el liquido a través de aletas
ubicadas dentro del dispositivo (Figura 2). Segun la ubicacion y disefio de las mismas, se
lograra una mayor o menor disipacion de calor.

De esta forma el problema a resolver sera el de optimizar la ubicacion de las aletas, para
lograr asi la mayor disipacion de calor posible. La busqueda se realizard a través de la
utilizacion de técnicas de algoritmos genéticos, los cuales exploraran el espacio de soluciones
buscando la configuracion Optima de aletas.
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Figura 1: Grafico simple del dispositivo de enfriamiento
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Figura 2: Vista de corte del dispositivo de enfriamiento

Las dimensiones del dispositivo son:
Lx=0,4m

Ly =4m M

Se ha utilizado una malla cartesiana con elementos rectangulares (la misma malla sobre el
cual se define los individuos del AG), con las siguientes caracteristicas:

Nx = Ny =80 ()
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hx = Lx =0,005m AN hy= Ly =0,05m 3)

Nx Ny

Las ecuaciones de gobierno son

Las ecuaciones de balance de momento, continuidad y balance de energia para el fluido:

\%
yVy=—L 4 yAav
' P

V=0 (4)

vVT:V(K . VT)
. lig.

La ecuacion de balance de energia para el solido:

(V(k,, VT)=-0) )

sol.

Las ecuaciones de balance de energia en la interfase liquido-solido:

v=_0 6
(K,VT,, ~K, VT, ) i=0 ©

sol. sol.

Condiciones de contorno:

p=p, en (4C)
p=p,en (BD)
(AB) periddico con (CD) (7)

or =0en(BD)
n

T=T, en(AC)
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Parametros:

p, =100 K, =100

p, =0 Ky, =01 )]
0=10 T,=0
v=0.1

3 APLICACION DEL AG AL PROBLEMA

3.1 Estructura

El primer aspecto a resolver es la codificacion del problema en un alfabeto finito.
Tradicionalmente se emplea el sistema de representacion binario por conveniencia para la
realizacion de los operadores de cruza y mutacion.

Cada individuo de una poblacion tiene dos posibles representaciones (Figura 3), fenotipo
(representacion real), y genotipo (codificada a binarios), como se puede apreciar el genotipo
es una matriz binaria, en la cual los “unos” representan las posiciones que se encuentran
ocupadas por parte de una aleta, mientras que los “ceros” indican la falta de aletas, o dicho de
otra manera, el lugar por donde puede circular el liquido refrigerante.

Decodificacion

Genotipo Fenotipo
11100000
noooo0111
LI 10:1 1.0
OooOo00OO0OD0
01100000
noooolllao
OooOo0O0OO0OaD0
00111000

= _F

Codificacion
Figura 3: Representacion de un individuo (cromosoma)

3.2 Funcion de Fitness

Debemos obtener una medida de que tan buena es la solucién que nos ofrece cada
individuo. Para ello utilizaremos la siguiente funcion de fitness:
)

Fitness(individuo n)= —(max(T,-, j )Vi ],j
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Donde T i; es la matriz de temperatura, obtenida segiin la configuracion de las aletas que
presenta cada individuo (Figura 4). Cabe sefialar, que para hallar la matriz de temperatura, se ha
utilizado la herramienta PETSC-FEM > provista por el CIMEC.

PETSC-FEM Temperaturas
Fenotipo mdividuo n

Hidividno: Ti1 Tiz Tiz Tis Tis Tis Tz Tiz Tie
A 21 Taz Taz Tas4 Tas Tae Tar Tas [ao
31 T3z Taz Taa Tas Tae Tar Tae [an
41 Taz Taz Taa Tas Tag Tar Taz [ap
51 Taz Taz Tse Tas Tas Tar Tae [ao
[61 Tez Tex T4 Tes Tes Ter Tee oo
['71 Tr2 Toz Tra Trs Tre Tor Tre [ro
21 Tez Tez Tas Tas Tes Ter Tee [loo
91 Toz Toz Tas Tos Tos Tor Tos [Ioe

Figura 4: Obtencion de matriz de temperaturas

3.3 Seleccion

Existen varias formas de realizar la seleccion de los progenitores, pero para cualquiera de
ellas se debe tener en cuenta, que al igual que en la naturaleza, no se seleccionan simplemente
los mejores, ya que la selecciéon no esta relacionada directamente con el fitness de un
individuo, sino a través de operadores probabilisticos.

La seleccion es realizada por el método de competencia, en el que se eligen completamente
al azar k>1 individuos, luego se los hacen competir quedando seleccionado aquel que tenga
mejor funcion de fitness. Generalmente se utiliza valores de k entre 2 y 5, para las corridas
que hemos realizado se utiliz6 un k= 2, ya que de esta forma se obtiene una convergencia
mas rapida.

3.4 Reproduccion

La reproduccion es el proceso mediante el cual se obtiene la nueva poblacion a partir de los
individuos seleccionados de la generacion actual, a los que luego se aplican los operadores de
variacion. Existen varias alternativas para realizar la reproduccion; nosotros utilizamos la
estrategia en el que se obtienen todos los individuos de la nueva generacion a partir de las
cruzas y mutaciones de los progenitores seleccionados, pero con la excepcion de que el mejor
individuo de la generacion anterior, independientemente de la seleccion y variaciones, se lo
copie exactamente en la nueva poblacion. De esta manera nos aseguramos de no perder la
mejor solucion generacion tras generacion, esta estrategia es llamada elitismo °, aunque no es
un método muy biologico, nos permite elevar el indice de mutacion y aumentar la dispersion
de las soluciones en el espacio de busqueda.
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La cruza acttia sobre dos individuos para obtener otros dos. Existen dos tipos de cruzas,
cruza simple y cruzas multiples. Nosotros utilizamos la cruza simple, en la cual solamente se
elige un punto de cruza totalmente al azar y luego se intercambian el material genético
correspondiente.

La mutacion se trata solamente de invertir los alelos (elementos del genotipo) con una
probabilidad muy baja y uniforme en toda la poblacion. El papel fundamental de la mutacion
es no dejar que todos los miembros de una poblacion se conviertan en mediocres (caigan en
minimos locales).

Padre 1 Padre 2

Punto de
Cruza

Hijo 1 Mutacién Hijo 2

Cruza

Figura 5: Cruza y mutacion

4 PARALELIZACION DEL AG

4.1 AGs Secuenciales y en Paralelo

Generalmente la implementacion de los AGs se topa con la dificultad de un elevado tiempo
de evaluacion, que en ciertos casos imposibilita su implementacion en forma secuencial. Un
ejemplo de esta dificultad es la busqueda de la soluciéon del problema anteriormente
planteado, ya que el tiempo requerido para hallar el fitness de cada individuo es de
aproximadamente 1,25 minutos (malla de 80x80, Pentium IV con 1Gb. de memoria), si contamos
con una poblacién minima de 100 individuos, la misma tardaria en ser evaluada unos 125
minutos, si ademas consideramos que aproximadamente para que el AG llegue a converger se
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requieren 300 generaciones, su tiempo total de procesamiento seria extremadamente elevado,
aproximadamente 26 dias.

Una de las herramientas (a nuestro criterio, la inica) posible para reducir eficientemente el
tiempo de evaluacion es la paralelizacion de los Ags. Para ello, se opt6 por la utilizacion de la
libreria MPL “, con la cual se realizd un algoritmo en paralelo con las siguientes
caracteristicas:

*Paralelismo Homogéneo: las mismas instrucciones en todos los procesadores, pero
con distintos datos.

*Paralelismo Explicito: paralelismo realizado por el programador, ya que existen
compiladores que realizan la paralelizacion en forma semi-automatica, como es el caso
de HPF °.

*Modelo de Transferencia de Mensajes: utilizacion de memoria de acceso local,
coordinacion a través de transmision de mensajes.

*Balance de Carga Dindamico: tareas se distribuyen a medida que los procesadores lo
soliciten.

4.3 Detalles de implementacion en paralelo
El seudo-codigo mas comun para los AGs se puede esquematizarse de la siguiente manera:

Inicio_Poblacion( P );
Evaluar Poblacion( P, MejorFitness);
While ( MejorFitness < FitnessRequerido) do
Seleccionar( P, S);
Cruza&Mutacion( S, P);
Evaluar Poblacion( P, MejorFitness);
end;

Figura 6: Seudo-codigo del AG

Unas de las tareas mas critica, como hemos dicho anteriormente, es la evaluacion de la
poblacion “Evaluar Poblacion(P, MejoresFitness)”, por ello solamente a esta parte del AG
se le aplico una simple paralelizacion.

Con dicho objetivo se ha realizado un algoritmo comun para todos los nodos, pero a través
de una sentencia “if - else”, una parte del algoritmo es solamente ejecutada por el “nodo-
master” o por los “nodos-slaves”.

Como se puede observar (Figura 7), el nodo-master es el encargado de “generar” cada
individuo a través de los operadores de seleccion, cruza y mutacion, para luego repartirlos
equitativamente (en este caso 3 individuos por nodo) a cada nodo-slave. Estos procesan los
individuos recibidos, como se pueda apreciar en la figura 7; cuando algunos de los nodos

terminan de evaluar todos los individuos@ (envio del ultimo individuo evaluado en el nodo-

2), el nodo-master envia nuevamente un nuevo grupo de individuos @, de esta forma se
garantiza un balance de carga dindmico en todo el cluster.
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En el nodo-master también se evaltian algunos individuos con el objetivo de reducir su
tiempo ocioso producidos por la espera del envio de los fitness evaluados en los nodos-slaves.

_Nodo-Master

Evaluado en |

Best-Ftiness  Evaluado en Slaves Generado masier
- | |
Indiv 1 Indix. 5 Indiv. 6 Indiv.8 Indivil Indivi2 Indivn  Indivl3
Indiv 11
— ] Indiv. no evaluado
-lndh' T Indiv 12
— B 1ndiv. evaluado

Indiv 14

i

~mimil 11 I 1 1=t

Indiv2 Indiv3 Indiv 4 Indiv5 Indive Indiv? || Indivd Indiv9 Indivi0 |

Nodo-1 Nodo-2 Nodo-3

Figura 7: Esquema de intercambio de informacion entre los procesos

4.4 Problemas en la Convergencia.

Como hemos mencionado anteriormente, cada individuo es evaluado a través del programa
PETS-FEM, el cual utiliza técnicas de elementos finitos para obtener la temperatura de cada
nodo de la malla (Figura 4).

Inicialmente, para cierta diferencia de presiones p,-p; y una dada viscosidad del fluido, la
evolucion del campo de velocidades puede ser estacionaria o entrar en un régimen no
estacionario por emision de vortices tipo von Karman. En principio, para evaluar la eficiencia
de una dada disposicion de las aletas se deberia realizar una simulacion en estado transiente
hasta llegar a un estado peridédico y tomar un promedio temporal de las temperaturas. Como
esto es muy costoso, nos hemos restringido a valores de los pardmetros (fundamentalmente
“pp;”y “v”’) de tal forma que se llegue a un estado estacionario. De esta manera se puede
resolver el problema en una serie de iteraciones del esquema de Newton Raphson sin
necesidad de iterar a su vez en el tiempo. Sin embargo, para un dado juego de parametros
(“p-p1” y “v”) no esta garantizado que el algoritmo de Newton-Raphson para capturar el
estado estacionario converja para todos los individuos, ya que el problema sea estacionario o
no depende también de la “densidad” de aletas. Si la densidad de aletas es grande, el
obstaculo que se le opone al flujo es grande y se obtiene un estado estacionario. Por el
contrario, si la densidad de aletas es baja, entonces el flujo se hace mas intenso y se puede
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llegar a un estado no-estacionario. Para un dado juego de parametros (“p>-p;”y “v”’) y un
individuo (es decir una distribucion de aletas) si las condiciones son tales que el régimen de
flujo resulta no-estacionario, entonces el algoritmo de Newton-Raphson no convergera y
declararemos al individuo como “penalizado”. En parte debido a esta solucidn, surgié un
segundo problema; a medida que el AG convergia, la cantidad de individuos penalizados se
incrementaba, llegando al punto en que casi toda la poblacién era conformada por individuos
penalizados (Figura 8), de esta forma la bisqueda se bloquea. Este problema es causado por la
configuraciéon Optima de aletas, que como veremos mas adelante, son aletas pequenas
distribuidas por todo el area en forma uniforme, este tipo de aletas nos lleva a estar muy cerca
de la zona de no-convergencia, generalmente producido por voértices formados por aletas
pequefias. Para evitar estos casos anomalos, donde se produce falta de convergencia, se
restringe la longitud minima de las aletas a un valor ”Imin”. Para lograr esto, el algoritmo
trabaja con genotipos que pueden tener longitud de aleta variable, pero al momento de evaluar
el individuo se hace una convolucion con una aleta de longitud “Imin”, lo cual equivale a
extender todas las aletas una longitud “Imin” en la direccidn del flujo. Desde el punto de vista
del AG, implica una reduccion del espacio de busqueda y un remapeo de los genotipos.

DN RWN

Cant. de indiv. Sancionados

1 1 1 1 1 1 1 1 1 O
L~ 000000000
© 3]
Fitness de los mejoes indiv.

1 6 11 16 21 26 3 36 41 46 51 56

I Sancionados

e Mejores Fitness

Generacion

Figura 8: Individuos sancionados vs. fitness de una corrida bloqueada
5 RESULTADOS

5.1 Mediciones de eficiencia del Algoritmo

Para saber que tan eficiente es la paralelizacion del AG, se obtuvieron las medidas de
speed-up y eficiencia. Para tal objetivo se realizaron dos corridas en paralelo con 7 nodos, con
la unica diferencia que una de ella contaba solamente con una poblacion de 50 individuos,
mientras que en la otra su poblacion era de 500 individuos (cada individuo formado por una
matriz de 80 x 80). El tiempo secuencial de cada corrida fue obtenido a través del tiempo

3142



G. Burgener, M. Storti

promedio en que un individuo demoraba en ser evaluado (1,25 min.) multiplicado por la
cantidad de individuos de la poblacion menos uno; ello es debido a la utilizacion del método
elitista, en el cual el mejor individuo de cada generacion se lo traslada directamente a la
siguiente generacion, por lo tanto no necesita ser evaluado. De esta manera se obtuvieron las
siguientes estimaciones del tiempo de evaluacion de una generacion en forma secuencial:

Tiempo Secuencial para poblacion de 50 individuos: 49 indiv. x 1.25 min. = 61.25
min.
Tiempo Secuencial para poblacion de 500 individuos: 499 indiv. x 1.25 min. = 623.75

min.

Los tiempos promedios de las corridas en paralelo para una generaciéon fueron los
siguientes:
Tiempo en Paralelo, para poblacion de 50 individuo = 9.33 min.
Tiempo en Paralelo, para poblacion de 500 individuo = 83.70 min.
Por lo tanto, las mediciones de eficiencia de la paralelizacién para la corrida de 50
individuos son:

TiempoSecuencial ~ 61,25min

SpeedUp = = — =6,56
TiempoParalelo 9,33 min (10)
Eficiencia = SpeedUp = 6,56 =0,94
Cant.Nodos 7
Corrida de 500 individuos:
SpeedUp = TiempoSecuencial _ 623,75 rr%ln _7.45
TiempoParalelo 83,70 min (11)
Eficiencia = SpeedUp _ 745 _ 1,06

CantNodos 7

Como se puede apreciar en la corrida de 500 individuos hay un speed-up sospechoso, ya
que el mayor speed-up posible es igual a la cantidad de nodos; este error es inducido por la
aproximacion en el calculo del tiempo secuencial; debido a que el tiempo de evaluacion de
cada individuo no es constante, si no que depende del tiempo de convergencia del algoritmo
implementado en el programa PETS-FEM. El tiempo de evaluacion por individuo que hemos
utilizados (1,25 min.) fue obtenido de promediar los tiempos de evaluacion de un grupo
aleatorio de individuos; por lo tanto las medidas de efectividad pueden tener un pequefio error
de estimacion. Pero pese a ello, se puede vislumbrar que la implementacion del algoritmo en
paralelo es totalmente efectiva (aproximadamente un 94% de eficiencia), con lo cual se logra
totalmente su objetivo, la reduccion del tiempo de busqueda. Esta reduccion se puede apreciar
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mucho mejor si pensamos que las corridas que realizamos para hallar la configuracion
optimas son tipicamente de 500 individuos, y que convergen en aproximadamente en 90
generaciones, por lo tanto las corridas en paralelo demoran alrededor de 5 dias, en cambio si
lo realizdramos en forma secuencial la misma llevaria un minimo de 38 dias.

5.2 Configuracion optima.

5.2.1 Caracteristicas de las Corridas

Se efectuaron tres corridas, con el objetivo de encontrar una configuracion optima de aletas
para el problema planteado. Las caracteristicas y pardmetros de cada corrida solamente
difieren en longitud minima tolerable de cada aleta, 7, 5 y 3 hy, ya que los pardmetros tipicos
de los AGs son los mismos para cada una de ellas, 500 individuos por poblacién y una
probabilidad de 0,1 de mutacidn; también todos los individuos son representados a través de
una matriz binaria de 80 filas y columnas.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

30
+-0,11

[72]
o 25 |
§ - -0,13
Re)
S 20 - - -0,15
5 L 0,17 8
315 1M e
£ E
s - -0,19
T 10
E - -0,21
< 9 L 0,23

0 -0,25

7 5 3 =% de indv.
. .. Sancionados
longitud minina de aletas —@— mejores fitness

Figura 9: Porcentaje de individuos sancionados y fitness de los mejores individuos

Como se puede observar, a medida que se reduce la longitud minima de cada aleta, se
obtiene un mejor fitness, pero también se produce un incremento de la cantidad de individuos
sancionados por generacion (por lo mencionado en 4.4), lo cual provoca un empobrecimiento
en la busqueda del AG
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Figura 10: Area total vs. cantidad de aletas, de las mejores individuos

Como se visualiza en la Figura 10, el area total de las aletas de la mejor configuracion
obtenida en cada corrida, como era de esperar, disminuye al reducir la longitud minima
permitida para cada aleta, pero inversamente, la cantidad de aletas de los mejores individuos
se incrementan, con lo cual podemos deducir que una cantidad considerable de aletas con
pequeias longitudes sera la caracteristica deseada para la configuracion Optima que estamos
buscando.

aletas de longitud =7hy aletas de longitud =Shy aletas de longitud =3hy
fitness=-0,202 fitness=-0,185 fitness=-0,165

Figura 11: Mejores configuraciones de aletas para cada corrida

Otro hecho destacable, es que las aletas de las configuraciones Optimas que se han hallado
en cada una de las tres corridas, tiene una longitud igual a la longitud minima permitida (7, 5,
y 3 hy), esto no hace mas que afirmar la suposicion realizada anteriormente, que aletas de
pequenias longitudes realizaran una mayor disipacion de calor.
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5.2.2 La mejor configuracion.

Como expresamos anteriormente, al reducir la longitud minima de las aletas se pueden
hallar mejores resultados, pero también se incrementara la cantidad de individuos sancionados
por generacion, con lo cual se corre el riesgo de que la busqueda no sea efectiva, y que por lo
tanto, no se encuentre la configuracion optima para esa determinada minima longitud de aleta.

Como podemos observar (Figura 12) con una longitud minima de aleta igual a 3 hy, se llega
a obtener un 27% de individuos sancionado por generacion, por lo tanto la poblacion de
blusqueda se reduce a unos 365 individuos (73% de la poblacion). A nuestro entender, tal
reduccion no afecta significativamente a la busqueda, ademéas como podemos apreciar, la
misma se produce en generaciones elevadas.

Otro efecto de reducir la longitud minima de las aletas a tres, se puede apreciar en la Figura
13, como vemos, el area total de la mejor configuracion encontrada estd muy cerca de las
areas totales de los individuos que no convergen, es por ello que se produce un incremento en
la cantidad de individuos sancionados.

En la Figura 14 podemos apreciar la forma en que convergen los individuos de todas las
generaciones; la misma se realiza relativamente rapida debido a la utilizacion de un método
elitista. También podemos observar, en forma global, como el area total de las aletas de cada
individuo disminuye a medida que la busqueda converge.
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Figura 12: Cant. de individuos sancionados vs. fitness, de la mejor corrida
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Figura 13: Area de los individuos sancionados y del mejor individuo
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Figura 14: Area vs. fitness, de todos los individuos de la mejor corrida
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5.2.3 Comparacion

Para tener una idea de que tan buena es la mejor configuracion de aletas encontrada por
nuestro AG, realizamos una busqueda en forma manual. Para ello distribuimos en toda el area
de busqueda y en forma equiespaciadas 64, 36, 16, 9, 4, 1 aleta/s de igual longitud. En la

Figura 15 se puede observar los resultados de dicha busqueda.

2,5

2

1,5 1

fitness

1 4

0,5 -

0

64 36 16 9 4 1
cant. de aletas —®—aletas de long=7

—&—aletas de long=3

Figura 15: Busqueda manual de la mejor configuracion

Segtn lo evaluado, la mejor configuracidon se obtiene con unas 16 aletas equiespaciadas de
longitud igual a 3 hy, con lo cual obtenemos un fitness de —0,246. Para mejorar este resultado
intercalamos las posiciones de las aletas de esta configuracion (Figura 16), con lo cual pudimos

aumentar el fitness a unos —0,197.
eje x eje x

ejey ejey

Figura 16: Mejor configuracion de la busqueda manual  Figura 17: Mejor configuracion de la bisqueda por AG
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Como podemos apreciar en las Figura 18 y 19, la busqueda manual no pudo superar al mejor
fitness encontrado mediante el AG (corrida de longitud minima de aleta = 3 hy).

Figura 18: Vista 3D de las temperaturas de la mejor configuracion obtenida manualmente
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Figura 19: Vista 3D de las temperaturas de la mejor configuracion obtenida con el AG

3149



G. Burgener, M. Storti

< B 1
o o =+ 1]
=] i a a
(=] =] o [l

Figura 21: Modulo e isocurvas de velocidad

6 CONCLUSIONES.

El objetivo principal de este trabajo fue el de encontrar una herramienta efectiva para
reducir el tiempo de busqueda de los AGs, especialmente para aquellos que son practicamente
imposibles de implementar en forma secuencial. Tal proposito, a nuestro entender, fue
cumplido satisfactoriamente con la paralelizacion del AG realizada, ya que con el mismo se a
logrado una disminucion eficiente del tiempo de busqueda, aproximadamente un 94 % de
eficiencia.

También se planted como objetivo, pero secundario, el de encontrar una solucion optima al
problema presentado. Con las distintas corridas realizadas pudimos concluir que las aletas, de
la configuracion Optima buscada, seran de longitudes pequefias y que aproximadamente se
necesitara 16 aletas de este tipo. Debemos decir que para cumplir integramente este objetivo
todavia nos falta realizar mas corridas, donde no solamente se cambien la longitud minima de
las aletas, sino también, los parametros tipicos de los AGs; también debemos realizar una
busqueda manual més profunda, para saber con mas certeza, que tan proxima se encuentra la
configuracion de aletas encontradas por el AG de la solucion 6ptima.
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