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Abstract

The adaptation of digital technologies and the application of the Internet in organizations,
people and devices, generate an extraordinary amount of data in various areas of science such
as: data mining, big data, pattern classification, image recognition, business intelligence,
bioinformatics, outliers detection and IoT. Consequently, this data needs to be analyzed,
processed and stored. The analysis process usually brings computational difficulties such as
execution time and quality of results. Clustering is one of the most widely used classification
techniques for analyzing large and small volumes of data. In the literature you can find
algorithms such as: Social Spider Optimization (SSO), K-means, Artificial Bee Colony
(ABC), Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic Algorithms (GA). In this work the
parallel version of the SSO algorithm is implemented, this implementation is called Parallel
Social Spider Optimization (P-SSO). The research aims to improve the precision of the metric
and the execution time of the SSO algorithm. For the development of this implementation,
the island model mechanism with static topologies and dynamic topologies was used. In the
experimental stage, the proposed algorithms were executed 50 times, for which 9 datasets
from the UCI repository Machine Learning Repository was used. Statistical analysis was
also performed to compare the SSO algorithm with the P-SSO algorithm. The results show
that the parallel models of the P-SSO algorithm on average are 15 times faster than the SSO
algorithm to classify large volumes of data, and 28 times faster for small volumes of data.
It was also verified that the metric generated from the sum of the Euclidean distances for
the P-SSO algorithm is very similar to the resulting metric of the SSO algorithm, and for
some datasets this value is more optimal. Finally, it was found that the P-SSO algorithm
models converge slower than their counterpart. This constitutes a significant contribution
in improving the execution time of these algorithms to solve clustering problems, with very
favorable metrics that verify the solution.

Keywords: Bio-inspired algorithm, Social Spider Optimization, Parallel algorithms,

Island models, Clustering.






Resumen

La adaptacion de las tecnologias digitales y la aplicacion de Internet en las organizaciones,
personas y dispositivos, generan una cantidad extraordinaria de datos en diversas dreas
de la ciencia como por ejemplo: mineria de datos, big data, clasificacion de patrones, re-
conocimiento de imagenes, inteligencia de negocios, bioinformética, deteccion de outliers
e IoT. En consecuencia estos datos requieren ser analizados, procesados y almacenados.
El proceso de andlisis generalmente traen dificultades computacionales como el tiempo de
ejecucion y la calidad de los resultados. Clustering es una de las técnicas de clasificacién mas
utilizadas para analizar grandes y pequefios volimenes de datos. En la literatura se puede
hallar algoritmos como por ejemplo: Social Spider Optimization (SSO), K-means, Artificial
Bee Colony (ABC), Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic Algorithms (GA). En este
trabajo se implementa la version paralela del algoritmo SSO, esta implementacion es denom-
inada como Parallel Social Spider Optimization (P-SSO). El objetivo de esta investigacion
es mejorar la precision de la métrica y el tiempo de ejecucion del algoritmo SSO. Para el
desarrollo de la implementacion se utilizé el mecanismo de modelo de isla con topologias
estaticas y topologias dindmicas. En la etapa experimental los algoritmos propuestos se
ejecutaron 50 veces, para lo cual se usé 9 dataset del repositorio UCI Machine Learning
Repository. También se realiz6 un andlisis estadistico para comparar el algoritmo SSO con el
algoritmo P-SSO. Los resultados muestran que los modelos paralelos del algoritmo P-SSO en
promedio son 15 veces mas rapido que el algoritmo SSO para clasificar grandes volimenes
de datos y 28 veces mds rdpido para pequefios volimenes de datos. Asi mismo se verific que
la métrica generada de la suma de las distancias Euclidianas para el algoritmo P-SSO es muy
similar a la métrica resultante del algoritmo SSO y para algunos dataset este valor es mas
optimo. Finalmente, se verificé que los modelos paralelos del algoritmo P-SSO convergen
mds lento que el algoritmo SSO. Esto constituye un aporte significativo en mejorar el tiempo
de ejecucion de estos algoritmos para resolver problemas de clustering, con métricas muy
favorables que verifican la solucidn.

Palabras claves: Algoritmos Bioinspirados, Social Spider Optimization, Algoritmos
Paralelos, Modelos de Isla, Clustering.






Introduccion

Clustering es una de las técnicas mas utilizadas para el andlisis de datos en campos como
por ejemplo: data mining, big data, clasificacion de patrones, reconocimiento de imagenes,
inteligencia de negocios, bioinformatica, deteccién de outliers e loT. El objetivo del clustering
es agrupar aquellos datos que compartan un grado de similitud entre si. En la literatura se
puede encontrar algoritmos como por ejemplo: Social Spider Optimization (SSO), K-means,
Artificial Bee Colony (ABC), Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic Algorithms (GA).
Estos algoritmos son aplicados para resolver problemas de clustering de grandes y pequefios
volumenes de datos. Las organizaciones, personas y dispositivos diariamente generan una
enorme cantidad de datos. Estos datos requieren ser analizados, procesados y almacenados.
Generalmente, analizar estos datos traen dificultades computacionales durante la ejecucion,
como el tiempo y la calidad de los resultados. Por esta razon es importante seguir investigando
acerca de los algoritmos para resolver problemas de clustering encontrados en la literatura.
En este trabajo se implementa la version paralela del algoritmo Social Spider Optimization
(SSO), esta implementacion es llamada Parallel Social Spider Optimization (P-SSO). El
objetivo de esta investigacion es mejorar la precision de la métrica y el tiempo de ejecucion del
algoritmo SSO, para solucionar problemas de clustering. Para el desarrollo e implementacion
se utiliza el mecanismo de modelos de isla encontradas en la literatura, tanto para topologias
estdticas (anillo-unidireccional, drbol, red 6x4, toroide y grafo completo) y para topologias
dindmicas (entre similares, entre buenos y malos, entre aleatorios). En la etapa experimental
se utilizé dataset del repositorio UCI y se realizé una comparacion entre los algoritmos SSO
y P-SSO, para validar estos resultados se aplicaron métodos estadisticos. Los resultados
muestran que los modelos paralelos del algoritmo P-SSO en promedio son 15 veces més
rapido que el algoritmo SSO para clasificar grandes volimenes de datos y 28 veces mas
répido para pequefios volimenes de datos, en este punto el modelo paralelo con topologia
estética anillo unidireccional es ligeramente mas rapida que los modelos paralelos estudiados
en este trabajo. En cuanto a la precision de la métrica para evaluar un cluster, los modelos
paralelos tienen resultados similares con respecto al algoritmo SSO y en algunos casos los

modelos paralelos superar al algoritmo SSO. Sin embargo, se puede inferir que el modelo de
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isla con topologia estatica red 6x4 (Psso,, y Psso,;) son mejores que el resto de los modelos
paralelos.

El resto del trabajo estd organizado de la siguiente manera: En el capitulo 1, se presenta
el planteamiento del problema. En el capitulo 2 se detalla el marco tedrico conceptual para
abordar el tema de investigacion. En el capitulo 3 se describe la metodologia que se aplico.
En el capitulo 4 se presenta la propuesta del algoritmo paralelo Social Spider Optimization.
En el capitulo 5 se detallan los experimentos, resultados, discusiones y conclusiones a los

que se llegaron con la realizacion del proyecto.



Capitulo 1

Planteamiento del Problema

1.1 Situacion problematica

Las organizaciones, personas y dispositivos diariamente generan una enorme cantidad de
datos. Estos datos requieren ser analizados, procesados y almacenados. Generalmente,
analizar estos datos para la toma de decisiones, traen dificultades computacionales durante la
ejecucion, como el tiempo y la calidad de los resultados (precision de la métrica). Clustering
es una de las técnicas més utilizadas para el anélisis de datos en campos como por ejemplo:
data mining, big data, clasificacion de patrones, reconocimiento de imigenes, inteligen-
cia de negocios, bioinformadtica, deteccion de outliers e loT. El objetivo de clustering es
agrupar aquellos datos que compartan un grado de similitud entre si. En la literatura se
puede encontrar algoritmos como por ejemplo: Social Spider Optimization (SSO), K-means,
Artificial Bee Colony (ABC), Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic Algorithms (GA).
Estos algoritmos son aplicados para resolver problemas de clustering de grandes y pequefios
volumenes de datos. Otro problema frecuente al ejecutar estos algoritmos es que no se utiliza
toda la capacidad de procesamiento de los equipos de computo, con esto nos referimos a
los multiples nicleos que posee el computador. Aplicando el mecanismo de modelo de isla
con topologias estéticas y dindmicas que ofrece la computacion paralela se podria mejorar
significativamente el tiempo de ejecucion y posiblemente la calidad de los resultados. Un
caso de estudio real de estos problemas se encuentra en los sistemas en tiempo real, donde el
tiempo de respuesta debe ser el menor posible. Por ejemplo para determinar el trafico vehicu-
lar en una ciudad sobre la base de datos geo localizados, es preferible utilizar algoritmos de
clustering paralelos para reducir considerablemente el tiempo de respuesta del sistema.



2 Planteamiento del Problema

1.2 Formulacion del problema

1.2.1 Problema general

Clustering posee multiples aplicaciones en diferentes campos de la ciencia y la computacién
paralela permite aprovechar de mejor manera la capacidad de procesamiento de un computa-
dor. Por esta razon es importante seguir investigando acerca de los algoritmos encontrados
en la literatura, en particular el algoritmo Social Spider Optimization (SSO) para resolver
problemas de clustering, aplicando computacién paralela. En consecuencia se plantea la
siguiente interrogante: ;En qué porcentaje la implementacién del algoritmo SSO paralelo va
a mejorar la precision de la métrica y el tiempo de ejecucion del algoritmo SSO secuencial,

para resolver problemas de clustering?

1.2.2 Problemas especificos
» ;Cudl es el valor de la métrica que genera el algoritmo SSO?
» (Cudl es el tiempo de ejecucion del algoritmo SSO?
 ;Cudles son los mejores pardmetros para ejecutar el algoritmo P-SSO?
* ;Cudl es el valor de la métrica que genera el algoritmo P-SSO?
 (Cual es el tiempo de ejecucion del algoritmo P-SSO?
» ;Cudl es la diferencia entre las métricas que generan los algoritmos SSO y P-SSO?

» ;Cudl es el speedup entre los algoritmos SSO y P-SSO?

1.3 Justificacion de la investigacion

Esta investigacion tiene justificacion préctica, porque pretende mejorar la calidad de los
resultados (precision de la métrica) y el tiempo de ejecucion del algoritmo Social Spider
Optimization (SSO) para resolver problemas de clustering; con la finalidad de analizar y
clasificar pequefios y grandes volimenes de datos de manera mads eficiente y rapida.
También tiene una justificacion tedrica, porque este trabajo sigue lo que se estd haciendo
en el estado del arte; que consiste en descubrir que mecanismos de topologias (estaticas
o dindmicas) proporcionan mejores resultados en cuanto a la precisién de la métrica y el

tiempo de ejecucion del algoritmo SSO paralelo.
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1.4

Objetivos de la investigacion

1.4.1 Objetivo general

Determinar en que porcentaje el algoritmo SSO paralelo para resolver problemas de cluster-

ing, va a mejorar la precision de la métrica y el tiempo de ejecucidn con respecto a la version

secuencial del algoritmo SSO.

1.4.2 Objetivos especificos

1.5

1.6

Obtener la métrica que genera el algoritmo SSO.

Medir el tiempo de ejecucion del algoritmo SSO.

Determinar los parametros mds adecuados para el algoritmo P-SSO.
Obtener la métrica que genera el algoritmo P-SSO.

Medir el tiempo de ejecucion del algoritmo P-SSO.

Comparar y validar los resultados de la métrica entre los algoritmos SSO y P-SSO,

utilizando métodos estadisticos.

Evaluar el speedup resultante entre los algoritmos SSO y P-SSO, utilizando métodos

estadisticos.

Delimitaciones del trabajo

La comparacion se realizard tinicamente entre los algoritmos SSO y P-SSO.

Los experimentos se realizardn sobre datasets, que cumplan con una tarea prede-
terminada de clasificacion y serdn tomadas del repositorio UCI Machine Learning
Repository.

Resultados esperados

Los resultados a priori que se pretende conseguir, consiste en encontrar una mejor métrica

del algoritmo P-SSO con respecto al algoritmo SSO, en un 10% y también conseguir un

speedup superior a 10x sobre el algoritmo SSO.



4 Planteamiento del Problema

1.7 Contribuciones

Disefio e implementacion del algoritmo P-SSO utilizando el mecanismo de modelos de isla
con topologias estdticas y dindmicas encontradas en el estado del arte, con el objetivo de mejo-
rar el valor de la métrica y el tiempo de ejecucion del algoritmo SSO, para resolver problemas
de clustering de manera mas eficiente y rapida. El producto de este trabajo de investigacién
es un paper que tiene por titulo “Parallel Social Spider Optimization Algorithms with Island
Model for the Clustering Problem”, que fue presentado en The International Conference on
Information Management and Big Data (SIMBig) 2020, obteniendo el reconocimiento por
parte de la organizacion (ver anexo C), esta informacion también se encuentra detallado en el
siguiente sitio web: https://simbig.org/SIMBig2020/. Posteriormente este paper fue publi-
cando con la serie Springer CCIS (Communications in Computer and Information Science) y
se puede encontrar en el siguiente sitio web: https://doi.org/10.1007/978-3-030-76228-5_9.



Capitulo 2

Marco Teorico Conceptual

2.1 Clustering

Segiin Han et al. (2011) clustering o simplemente agrupamiento es el proceso de dividir un
conjunto de objetos de datos en subconjuntos. Cada subconjunto es un cluster, de modo
que los objetos en un cluster son similares entre si, pero distintos a los objetos en otros
clusters. El conjunto de clusters resultante de un anélisis puede denominarse agrupamiento.
En este contexto, los diferentes métodos de agrupamiento pueden generar cluters diferentes
sobre el mismo conjunto de datos. El andlisis de cluster se utiliza ampliamente en muchas
aplicaciones, como la inteligencia de negocios, el reconocimiento de patrones de imagenes,
la busqueda en la web, la biologia y la seguridad. La agrupacion también se denomina
segmentacion de datos en algunas aplicaciones porque la agrupacion divide grandes conjuntos
de datos en grupos segun su similitud. La agrupacién también puede utilizarse para la
deteccion de valores atipicos (valores que estan lejos de cualquier agrupacion) pueden ser

mas interesantes que los casos comunes.

2.1.1 Clasificacion de los métodos de agrupamiento

De acuerdo con Xu and Wunsch (2008) y Han et al. (2011) clasifican los métodos de
agrupamiento en: método basado en particiones, método jerdrquico, método basado en la
densidad y el método Grid-Based.

Método basado en particiones

La version mds simple y fundamental del andlisis de cluster, consiste en organizar los objetos

de un conjunto en varios grupos o clusters. El nimero de clusters es el punto de partida
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para este método. Los algoritmos mds conocidos que utilizan este método son: k-means
y k-medoids. A continuacién se describe matematicamente el agrupamiento basado en
particiones (Jain et al., 1999; Xu and Wunsch, 2008).

Dado un conjunto de patrones X = {x1,...,x;,...,xy}, donde x; = (x;1,Xi2,.. ., Xiq) € RY,
cada medida x;; determina una caracteristica (atributo, dimension o variable). Esta agrupacion
intenta buscar K-particiones de X, C = {Cy,...,C}(K < N), tal que:

e Ci#0,i=1,....K
*UtiGi=X
i CiﬂCj:@;i,jZI,...,Kyi#j

De forma general la métrica mds popular para caracteristicas continuas es el calculo de la

distancia Euclidiana.

d
D(X,-,Xj):Z\xﬂ—xﬂ] (2.1)
=1

En la Figura 2.1, se muestra el proceso iterativo para generar clusters sobre un conjunto

de datos en 2 dimensiones.
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(a) Initial clustering (b) Iterate (¢) Final clustering

Fig. 2.1 Método basado en particiones para generar clusters

Fuente: Han et al. (2011)

Método jerarquico

El método de agrupacion jerdrquico funciona agrupando el conjunto de objetos en una
jerarquia o arbol de agrupaciones. Este método puede encontrar dificultades en la seleccion

de puntos de fusién o division. Esa decision es esencial, porque una vez que un grupo de
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objetos se fusiona o se divide, el proceso siguiente opera sobre los nuevos clusters generados.
Entonces no se puede deshacer lo que se ha hecho anteriormente, ni se podra realizar el
intercambio de objetos entre los clusters. A continuacion se describe el agrupamiento basado
en jerarquias (Xu and Wunsch, 2008).

Dado un conjunto de patrones X = {xy,...,x;,...,xy}, donde x; = (x;1,x2,...,Xq) €
R4, cada medida x; ; determina una caracteristica (atributo, dimension o variable), H =
{H1,...,Hp}(Q < N), tal que:

* C;€H,,C; € H ym>Ilimplica
*C;CCjoCNCj=0paratodoi,j#i,ml=1,...,0.

Los resultados de la agrupacion jerarquica suelen representarse mediante un arbol binario

o dendrogram (Figura 2.2).

&

Agglome- Divisive
rative hierarchical
hierarchical | | clustering
clustering

_ NolE

L 2
0, 0, 0, O, O Oy O, +

Fig. 2.2 Dendrogram a partir de una agrupacion jerarquica

Fuente: Xu and Wunsch (2008)

El nodo raiz del dendrogram representa el conjunto de datos y cada nodo hoja se considera
un punto de dato. Los nodos intermedios describen la proximidad de los objetos entre si y la
altura del dendrogram expresa la distancia entre cada par de puntos de datos o clusters, o entre
un punto de datos y un cluster. Los resultados finales de la agrupacién se obtienen cortando
el dendrogram en diferentes niveles (la linea discontinua de la Figura 2.2). Los métodos mas
representativos son: Balanced Iterative Reducing and Clustring using Hierarchies (BIRCH)

y Chameleon.
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Método basado en la densidad

El método basado en particiones y el método jerdrquico estdn disefiados para encontrar
clusters dispuestos de forma esférica. Por esta razén tienen dificultades para descubrir
agrupaciones de formas arbitrarias como la forma “S” y el 6valo (Ver Figura 2.3). Para
encontrar clusters de forma arbitraria, alternativamente, se puede modelar los clusters como
regiones densas en el espacio de datos, separadas por regiones dispersas. Esta es la principal
estrategia detrds del método de agrupacion basado en la densidad, que pueden descubrir
clusters dispuestos de forma no esférica. Los métodos mas representativos son: Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Ordering, Points to Identify
the Clustering Structure (OPTICS) y Density-based Clustering (DENCLUE).
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Fig. 2.3 Clusters dispuestos de forma arbitraria

Fuente: Han et al. (2011)

Método Grid-Based

Los métodos de agrupacion tratados hasta este punto son dirigidos por datos. El método
de agrupacién Grin-based es dirigido por el espacio al dividir el espacio de incrustacién en
celdas independientes a la distribucién de los objetos de entrada. Este método utiliza una
estructura de datos en cuadricula de resolucion multiple. Cuantifica el espacio de objetos en
un nimero finito de celdas que forman una estructura cuadriculada en la que se realizan todas
las operaciones de agrupacion. La principal ventaja de este enfoque es su rapido tiempo de
procesamiento, que suele ser independiente del nimero de objetos de datos, pero depende
del nimero de celdas de cada dimension en el espacio cuantificado. Los métodos més
representativos son: Statistical Information Grid (STING), Clustering In Quest (CLIQUE).
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2.1.2 Medida de similitud/disimilitud

Los conceptos de clustering y métrica (medida de similitud), aplicados en este trabajo
fue definido por Maulik and Bandyopadhyay (2000). Estas definiciones se muestran a
continuacion.

Sea S = {x1,x2,...,x,} yC={c1,c2,...,c;} conjuntos de puntos N-dimensionales. El
problema de clustering en un espacio N-dimensional RY consiste en encontrar una particion
del conjunto S en k clusters basados en una medida de similitud, donde cada cluster tiene
como centro un elemento ¢; de C.

Supongamos que G;,i = 1,...,k, representa k clusters, entonces se verifican las siguientes

propiedades:
* Gi#0,parai=1,...,k
*ULiGi=S
s GNCj=0,parai,j=1,....kyi#J;

La métrica utilizada para evaluar una particion (cluster) se basa en la suma de las distan-
cias Euclidianas. La definicion de esta medida de similitud .# para k clusters G1,G; ..., Gy

estd dado por:

>~

M(G1,Gy....Gr) =Y Y |lxj—cill (2.2)
1 x;€G;

i

Los algoritmos (Social Spider Optimization y Parallel Social Spider Optimization) pre-
sentados en este trabajo tratan de encontrar el conjunto de centros {cy,cz,...,c;} y también

un valor minimo para la métrica .Z .

2.2 Algoritmo Social Spider Optimization (SSO)

Este algoritmo bioinspirado fue propuesto por Cuevas et al. (2013) y adaptado por Vera-
Olivera et al. (2016) para solucionar el problema de clustering. A continuacién se muestra el
algoritmo secuencial SSO (Algoritmo 1) propuesta por Vera-Olivera et al. (2016).

A continuacion se explica el Algoritmo 1, en la linea 1 se lee el dataset el cual se analizara,
el segmento de cddigo a partir de la linea 2 a la linea 4 inicializan las estructuras de datos
utilizados (clusterCenter, spider y population), a partir de la linea 6 hasta la linea 11 se
vuelve a producir una nueva generacion, de acuerdo con la adaptacion del algoritmo SSO
propuesto por Vera-Olivera et al. (2016).
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Algoritmo 1: SSO secuencial para clustering

Entrada: Un dataset D de m puntos n-dimensionales D = {d|,d,, ... ,dy}; un
entero k > 0 que representa el numero de clusters; numeroGeneraciones

Salida: Métrica .# de los clusters encontrados

1 Leer dataset D;

2 Generar poblacion inicial P;

3 Calcular fitness de la poblacion P;

4 Calcular peso de la poblacién P;

5 para i < 2 to numeroGeneraciones hacer

6 Operador cooperativo para arafias hembra;
7 Operador cooperativo para arafias macho;
8 Operador de apareamiento;
9 Substitucion de arafias en P;

10 Calcular fitness de la poblacién P;

11 Calcular peso de la poblacién P;

// Retornar el fitness (métrica .#) de la mejor solucién
12 devolver ./Z;

Una de las operaciones mds importantes en el Algoritmo 1 es el célculo de la funcién
fitness. Segun el enfoque propuesto por Cuevas et al. (2013), cada individuo (arafia) recibe
un peso w; que representa la calidad de la solucion. Este peso se calcula con la siguiente

ecuacion:

J(s;) — peors

(2.3)

" mejors — peors
Donde J(s;) es el valor de aptitud obtenido por la evaluacion de la posicion de una araiia s;

con respecto a la funcién J(.). Los valores de mejor; y peor; son considerados un problema
de maximizacion y se definen de la siguiente manera:

mejors = max  (J(si)) 24)
— i J 2.5
peory keg{gw( (s)) (2.5)

En la Figura 2.4 se aprecia las operaciones necesarias para el mecanismo de comunicacion
entre los individuos hembra y macho. También se muestra el flujo de datos para generar
nuevos individuos.

Finalmente, el anélisis de complejidad de este algoritmo para solucionar problemas de

clustering es T (n) = O(km>n). Donde, k representa el nimero de clusters, m representa al
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Fig. 2.4 Flujo de datos para el algoritmo SSO

Fuente: Cuevas et al. (2013)

nimero de individuos de una poblacién y n representa al nimero de generaciones (Vera-
Olivera et al., 2016).

2.3 Computacion paralela

De acuerdo con Pacheco (2011), la computacion paralela, es aquel programa donde multiples
tareas cooperan estrechamente para resolver un problema; existen dos enfoques ampliamente
utilizados: paralelismo de tareas y paralelismo de datos. En el paralelismo de tareas, las
tareas se dividen entre los nucleos para resolver el problema. En el paralelismo de datos, los
datos utilizados se dividen entre los nicleos y cada nicleo lleva a cabo operaciones similares
en la parte de los datos que le corresponde.

La mayoria de las CPU modernas son procesadores multindcleo y, por tanto, constan de
varias unidades de procesamiento independientes denominadas nucleos. Ademads, estas CPU
admiten Simultaneous Multithreading (SMT), de modo que cada nicleo puede ejecutar (casi)
simultdneamente multiples flujos independientes de instrucciones llamados hilos. Para un
programador, cada nicleo de cada procesador actia como varios nucleos 16gicos, cada uno
de los cuales puede ejecutar su propio programa o un hilo dentro de un programa de forma
independiente (Trobec et al., 2018).
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2.4 Arquitectura de computacion paralela

2.4.1 Taxonomia de Flynn

La taxonomia de procesadores mds conocida fue propuesta por Flynn (1966) y esta clasificado
en: Single Instruction Stream Single Data Stream (SISD), Single Instruction Stream Multiple
Data Stream (SIMD), Multiple Instruction Stream Single Data Stream (MISD) y Multiple
Instruction Stream Single Data Stream (MIMD). En este contexto Stream es usado para

referirse a una secuencia de datos o instrucciones.

a) SISD: Esta compuesto por los computadores que poseen un tnico procesador y ejecutan
una instruccion sobre un solo dato en una unidad de tiempo, causando con esto un

cuello de botella.

b) SIMD: Consta de n procesadores idénticos, cada uno ejecuta instrucciones similares

con su propio acceso a la memoria y a sus datos.

¢) MISD: Varias unidades de procesamiento operan sobre un tnico conjunto de datos,

donde cada unidad actda sobre los datos de forma independiente.

d) MIMD: Consta de n procesadores, cada uno ejecuta sus propias instrucciones, con su

propio acceso a la memoria y a sus datos.

Los sistemas SIMD son ideales para paralelizar bucles sencillos que operan sobre grandes
arreglos de datos. El paralelismo que se obtiene dividiendo datos entre los procesadores y
haciendo que todos los procesadores apliquen (mds o menos) las mismas instrucciones a
sus subconjuntos de datos se llama paralelismo de datos. El paralelismo SIMD puede ser
muy eficiente en problemas paralelos de datos de gran dimension, pero los sistemas SIMD
a menudo no se desempefian bien con otros tipos de problemas paralelos. Por otra parte,
los sistemas MIMD soportan multiples streams de instrucciones simultdneas que operan en
multiples streams de datos. Por consiguiente, los sistemas MIMD suelen estar compuestos de
un conjunto de unidades o nicleos de procesamiento totalmente independientes. Cada nicleo
tiene su propia unidad de control y su propia ALU. Ademds, a diferencia de los sistemas
SIMD, los sistemas MIMD suelen ser asincronos (Pacheco, 2011).

2.4.2 Memoria compartida y memoria distribuida
Sistema de memoria compartida

En un sistema de memoria compartida, un conjunto de procesadores se conectan de forma

auténoma a un sistema de memoria a través de una red de interconexién y cada procesador
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puede acceder a cada ubicacién de la memoria (Figura 2.5). Los procesadores suelen
comunicarse implicitamente accediendo a estructuras de datos compartidas.

En los sistemas de memoria compartida con multiples procesadores multintcleo, la
interconexion puede conectar todos los procesadores directamente a la memoria principal o
cada procesador puede tener una conexion directa a un bloque de memoria principal y los
procesadores pueden acceder a los bloques de memoria principal de los demads a través de
un hardware especial incorporado en los procesadores. En el primer tipo de sistema (Figura
2.6a), el tiempo de acceso a todas las ubicaciones de memoria serd el mismo para todos los

nucleos, a este tipo de sistema se le denomina sistema Uniform Memory Access (UMA).

CPU CPU CPU CPU

Interconnect

Memory

Fig. 2.5 Sistema de memoria compartida

Fuente: Pacheco (2011)

Mientras que en el segundo tipo (Figura 2.6b) se puede acceder més rdpidamente a una
ubicacion de memoria a la que un nucleo estd directamente conectado que a una ubicacion de
memoria a la que se debe acceder a través de otro chip, a este de tipo se le denomina sistema
Nonuniform Memory Access (NUMA).

Los sistemas UMA suelen ser mas féciles de programar, ya que el programador no tiene
que preocuparse por los diferentes tiempos de acceso a las distintas posiciones de memoria.
Esta ventaja puede verse compensada por el acceso mas rapido a la memoria directamente
conectada en los sistemas NUMA. Ademds, los sistemas NUMA tienen el potencial de
utilizar mayores cantidades de memoria que los sistemas UMA que los sistemas UMA
(Pacheco, 2011).
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Fig. 2.6 Sistemas multinucleo

Fuente: Pacheco (2011)

Sistema de memoria distribuida

En un sistema de memoria distribuida, cada procesador estd asociado con su propia memoria
privada y los pares procesador-memoria se comunican a través de una red de interconexion
(ver Figura 2.7). Los procesadores suelen comunicarse explicitamente enviando mensajes
o utilizando funciones especiales que dan acceso a la memoria de otro procesador. En los
programas de memoria distribuida, los nucleos pueden acceder directamente solo a sus
propias memorias privadas. Para realizar estas tareas existen una variedad de APIs. Sin
embargo, la mds utilizada con diferencia es la de paso de mensajes Message Passing Interface
(MPI). Una API de paso de mensajes proporciona (como minimo) una funcién de envio
y recepcion. Los procesos se identifican tipicamente por ranks en el rango 0,1,...,p — 1,

donde p es el nimero de procesos.
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Los sistemas de memoria distribuida mas extendidos son los llamados clusters. Estan
compuestos por un conjunto de sistemas basicos (Por ejemplo un computador conectado a
una red). Los nodos de estos sistemas, las unidades de cdlculo individuales unidas por la red
de comunicacidn, suelen ser sistemas de memoria compartida con uno o varios procesadores
multintcleo. Para diferenciar estos sistemas de los de memoria distribuida pura, a veces se
denominan sistemas hibridos. La red proporciona la infraestructura necesaria para convertir
grandes redes de ordenadores distribuidos geograficamente en un sistema unificado de
memoria distribuida. En general, un sistema de este tipo serd heterogéneo, es decir, los nodos

individuales pueden estar construidos con diferentes tipos de hardware (Pacheco, 2011).

CPU CPU CPU CPU
a M M I\

k W i y
Memory Memory Memory Memory
L I\ f\

K y k! i
Interconnect

Fig. 2.7 Sistema de memoria distribuida

Fuente: Pacheco (2011)

2.4.3 Comunicacion entre procesadores paralelos

Los procesadores paralelos requieren intercambiar datos entre ellos para completar las tareas
que se les asignan, para lo cual existen cinco tipos de comunicacion (Ver Figura 2.8): unicast,

multicast, broadcast, gather y reduce Gebali (2011).

a) Unicast: Esta operacion involucra un par de procesadores: al emisor y al receptor,
también denominado como comunicacién punto a punto. Este tipo de comunicacion a

menudo en maquinas (SIMD).

b) Multicast: Esta operacion implica un procesador emisor y varios procesadores recep-

tores.

¢) Broadcast: Esta operacion implica el envio de los mismos datos a todos los proce-

sadores en el sistema.
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d) Gather: Esta operacion implica recopilar datos de varios o todos los procesadores del

sistema.

e) Reduce: Esta operacion es similar a la operacion de gather excepto que se realiza
alguna operacién en los datos recopilados. Un ejemplo de la operacién de reduccion
es cuando todos los datos producidos por todos los procesadores deben agregarse para

producir un valor final.
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Fig. 2.8 Comunicacién entre procesadores: (a) Unicast, (b) Multicast, (c) Broadcast, (d)
Gather, (e) Reduce
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Fuente: Gebali (2011)

2.4.4 Redes de interconexion

Segiin Rauber and Riinger (2013) y Trobec et al. (2018), las redes de interconexién son
un mecanismo para transferir datos entre nodos de un procesador o entre procesadores y
el moédulo de memoria. Las redes de interconexion tipicas se crean mediante enlaces y
conmutadores. Un enlace corresponde a medios fisicos como un conjunto de cables o fibras
capaces de transportar informacion.

Una red de interconexion puede modelarse como un grafo &(N,C), donde N es un
conjunto de nodos de comunicacién y C es un conjunto de enlaces de comunicacién (o
canales) entre los nodos de comunicacién. Experimentos recientes demostraron que los

tiempos de ejecucion de la mayoria de las aplicaciones paralelas dependen cada vez mas del
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tiempo de comunicacién en lugar del tiempo de calculo. Entonces, a medida que aumenta el
numero de unidades de procesamiento, el rendimiento de las redes de interconexion se esta
volviendo mds importante que el rendimiento de la unidad de procesamiento.

La red de interconexién tiene un gran impacto en la eficiencia y la escalabilidad de la com-
putacion paralela. En otras palabras, el alto rendimiento de una red de interconexion puede
reflejarse en mayores velocidades. Tres de los mds importantes factores en el rendimiento
de una red de interconexién son: el enrutamiento, los algoritmos de control de flujo y la
topologia de red. El enrutamiento es el proceso de seleccién de un camino para el trafico
en una red de interconexion; el control de flujo es el proceso de gestion de la velocidad de
transmision de datos entre dos nodos para evitar que un emisor rdpido abrume a un receptor
lento; y topologia de la red es la disposicion de los diversos elementos, como nodos y canales

de comunicacion.

Clasificacion de las redes de interconexion

Las redes de interconexidn se pueden clasificar como dindmicas y estaticas (Figura 2.9). Las
redes estdticas (directas) consisten en enlaces de comunicacién punto a punto entre nodos del
procesador. Las redes dindmicas (indirectas) se construyen utilizando conmutadores y enlaces
de comunicacion. Los enlaces de comunicacion estdn conectados entre si dindmicamente
por los conmutadores para establecer rutas entre los nodos del procesador y los médulos de
memoria (Grama et al., 2003).

Se dice que una red es directa cuando cada nodo esta conectado directamente con sus
nodos vecinos. Una red indirecta conecta los nodos a través de conmutadores. Por lo general,
conecta las unidades de procesamiento de un extremo de la red con los médulos de memoria
en el otro extremo de la red. Su ventaja es que puede establecer una conexion entre las
unidades de procesamiento y los médulos de memoria de forma arbitraria (Trobec et al.,
2018).

Topologias de redes de interconexion

La topologia de una red de interconexion se suele representar con un grafo, los nodos repre-
sentan los conmutadores o procesadores y las aristas representan los enlaces de comunicacién
entre los conmutadores o procesadores. Existen muchas topologias de red capaces de in-
terconectar unidades de procesamiento y modulos de memoria. Sin embargo, no todas las
topologias de red son capaces de transmitir solicitudes de memoria con la suficiente rapidez
para respaldar eficazmente el cdlculo paralelo. Ademads, resulta que la topologia de red

tiene una gran influencia en el rendimiento de la red de interconexidn y en consecuencia,
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Fig. 2.9 Redes de interconexion Estdtica y Dindmica

Adaptado de: Grama et al. (2003)

de la computacién paralela. Finalmente, la topologia de la red puede plantear dificultades
considerables en la construccion real de la red y su costo (Trobec et al., 2018).

Existen topologias de redes de interconexiéon muy conocidas que los investigadores
han propuesto, analizado, construido, probado y utilizado. A continuacién se enumera las
topologias mds notables o populares: bus, red (malla), red 3D, toroide, hipercubo, arbol,
arbol binario, grafo completo, anillo, multietapa, estrella y topologias aleatorias. (Grama
et al., 2003; Pacheco, 2011; Gebali, 2011; Rauber and Riinger, 2013); Trobec et al., 2018).

2.5 Modelos de computacion paralela

Teniendo en cuenta a Trobec et al. (2018), los computadores paralelos varian mucho en su
organizacién. Por ejemplo, sus unidades de procesamiento pueden o no estar conectadas
directamente entre si; algunas unidades de procesamiento pueden compartir una memoria,
mientras que otras pueden poseer Uinicamente memorias privadas (locales); el funcionamiento
de las unidades de procesamiento pueden estar sincronizados por un reloj en comun, o
pueden funcionar cada una a su propio ritmo. Ademads, suele haber detalles de arquitectura y
especificaciones de los componentes de hardware, todo aparece durante el disefio y uso real
de un ordenador. Finalmente, hay diferencias tecnoldgicas, que se manifiestan a diferentes

velocidades de reloj, tiempos de acceso a la memoria, etc.
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Un modelo computacional puede utilizarse para evaluar algoritmos independientemente
de una implementacién en un lenguaje de programacion especifico y del uso de un sistema
informaético en concreto. Para ser util, un modelo computacional debe abstraerse de muchos
detalles de un sistema informadtico especifico, mientras que, por otro lado, debe capturar
aquellas caracteristicas de una amplia clase de sistemas informéticos que tienen una mayor
influencia en el tiempo de ejecucion de los algoritmos (Rauber and Riinger, 2013).

El modelo Random Access Machine (RAM) extrae las propiedades importantes de los
ordenadores de propdsito general secuenciales y que de hecho se han tomado como base
conceptual para el modelado de la computacion paralela y los computadores paralelos. En la
Figura 2.10 se muestra el modelo de computacion RAM, donde se visualiza una memoria
M (que contiene instrucciones de programa y datos) y una unidad de procesamiento P (que
ejecuta instrucciones sobre los datos).

PROCESSING UNIT

registers

k

1]

MEMORY

y
[ O

m, m, m, --- m,

Fig. 2.10 Modelo de computaciéon RAM

Fuente: Trobec et al. (2018)

En la RAM, la memoria es una secuencia potencialmente infinita de ubicaciones de igual
tamafio mg, my, ...El indice i se denomina direccion de m;. La unidad de procesamiento
puede acceder directamente a cada ubicacién: dada una i arbitraria, la lectura de m; o la
escritura en m; se realiza en tiempo constante. Los registros son una secuencia ry, ..., r, de
ubicaciones en la unidad de procesamiento. Los registros son directamente accesibles y dos
de ellos tienen funciones especiales. El contador de programa pc(= r;) contiene la direccion
de la posicion de la memoria que contiene la siguiente instruccién a ejecutar. El acumulador
a (= rp) interviene en la ejecucion de cada instruccién. Al resto de los registros se les asignan
funciones segtin sea necesario. El programa es una secuencia finita de instrucciones (similar

que en los ordenadores reales) (Trobec et al. ,2018).
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Un modelo de multiprocesador es un modelo de computacién paralela que se basa en el
modelo de computaciéon RAM, lo que da lugar a tres modelos de multiprocesador diferentes.
Cada uno de los tres modelos tiene algin nimero p(> 2) de unidades de procesamiento, pero
los modelos difieren en la organizacion de sus memorias y en la forma en que las unidades
de procesamiento acceden a las memorias. Los modelos se denominan: Parallel Random

Access Machine, Local Memory Machine y Modular Memory Machine.

2.5.1 Parallel Random Access Machine (PRAM)

El modelo PRAM, tiene p unidades de procesamiento conectadas a una memoria compartida
no limitada (Figura 2.11). Cada unidad de procesamiento puede acceder en un paso a
cualquier ubicacion (palabra) de la memoria compartida emitiendo una peticion de memoria
directamente a la memoria compartida. En este modelo no existe una red de interconexioén
para transferir las peticiones de memoria y los datos de ida y vuelta entre las unidades
de procesamiento y la memoria compartida. Sin embargo, la suposiciéon de que cualquier
unidad de procesamiento puede acceder a cualquier ubicacién de memoria en un solo paso
no es realista. Suponga que las unidades de procesamiento F; y P; emiten simultineamente
instrucciones I; e I; en las que ambas instrucciones pretenden acceder (para leer o escribir)
en la misma posicion de memoria L (Figura 2.12). Incluso si un acceso fisico simultdneo
a L hubiera sido posible, dicho acceso podria haber dado lugar a contenidos impredecibles
para L. Por lo tanto, es razonable suponer que, eventualmente, los accesos reales de /; e [ a
L son de alguna manera ejecutados secuencialmente por el hardware para que I; € I; accedan

fisicamente a L uno tras otro.

SHARED MEMORY

Fig. 2.11 Modelo de computacion paralela PRAM

Fuente: Trobec et al. (2018)
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SHARED MEMORY

Fig. 2.12 Acceso simultdneo a una ubicacion en el modelo PRAM

Fuente: Trobec et al. (2018)

2.5.2 Local Memory Machine (LMM)

El modelo LMM consta de p unidades de procesamiento, cada una con su propia memoria
local (Figura 2.13). Las unidades de procesamiento estdn conectadas a una red de inter-
conexién en comun. Cada unidad de procesamiento puede acceder directamente a su propia
memoria local. En cambio, para acceder a una memoria no local (es decir, a la memoria local
de otra unidad de procesamiento) se realiza enviando una solicitud de memoria a través de
la red de interconexion. Se supone que todas las operaciones locales, incluido el acceso a
la memoria local, requieren un tiempo unitario. En consecuencia, el tiempo necesario para
acceder a una memoria no local depende de la capacidad de la red de interconexién y del
patron de accesos a la memoria no local desde las otras unidades de procesamiento, ya que

los accesos pueden congestionar la red de interconexion.

INTERCONNECTION NETWORK ‘

- = = = o=

Fig. 2.13 Modelo de computacién paralela LMM

Fuente: Trobec et al. (2018)
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2.5.3 Modular Memory Machine (MMM)

El modelo MMM (Figura 2.14) consta de p unidades de procesamiento y m mddulos de
memoria a los que puede acceder cualquier unidad de procesamiento mediante una red de
interconexioén. No hay memorias locales para las unidades de procesamiento. Una unidad
de procesamiento puede acceder al médulo de memoria enviando una solicitud de memoria
a través de la red de interconexion. Se supone que las unidades de procesamiento y los
modulos de memoria estan dispuestos de tal manera que cuando no hay accesos el tiempo
para que cualquier unidad de procesamiento acceda a cualquier médulo de memoria es
aproximadamente uniforme. Sin embargo, cuando hay accesos a memoria, el tiempo de

acceso depende de la capacidad de la red de interconexidn y del patron de accesos a la

-

INTERCONNECTION NETWORK

Fig. 2.14 Modelo de computacién paralela MMM

memoria.

Fuente: Trobec et al. (2018)

2.6 Meétricas de rendimiento para programas paralelos

Un criterio importante para la utilidad de un programa paralelo es su tiempo de ejecucion.
El tiempo de ejecucion paralelo 7,,-(n) de un programa es el tiempo que transcurre entre
el inicio del programa y el final de la ejecucién en todos los procesadores participantes. El
tiempo de ejecucion en paralelo suele expresarse para un nimero especifico p de procesadores
en funcién del tamafio del problema n. Donde, el tamafio del problema viene dado por el
tamafio de los datos de entrada. Los conceptos presentados en esta seccién son desarrollados
tomando en cuenta a Pacheco (2011), Rauber and Riinger (2013) y Trobec et al. (2018).
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2.6.1 Speedup y eficiencia

Al ejecutar un programa P con p nucleos y un hilo o proceso en cada nucleo, entonces el
programa paralelo se ejecutard p veces mds rapido que el programa secuencial. Cuando esto
sucede, se dice que el programa paralelo tiene un speedup lineal.

Tyec(P)
p
Los programas de memoria distribuida casi siempre necesitan transmitir datos a través de

Tpar(P) =

(2.6)

la red, esto suele ser mucho maés lento que el acceso a la memoria local. Por otro lado, los
programas secuenciales no tendrdn estos gastos generales. Por esta razén, serd muy inusual
encontrar que los programas paralelos tengan un speedup lineal. Ademas, es probable que
las sobrecargas aumenten a medida que se aumenta el nimero de procesos o hilos. Si se

define el speedup de un programa paralelo como:

Tyec(P)
Tpar(P)

Entonces, el speedup lineal es S = p, lo cual es inusual. También, a medida que p

S(P) = (2.7)

aumenta, se espera que S sea una fraccion cada vez mads pequena. Otra forma de decir esto es
que S/ p probablemente se reducird cada vez més a medida que p aumente. A este valor S/ p,
se le llama eficiencia de un programa paralelo.
Tyec(P)
S _ Tyu(P) Tec(P)

E(P)= "> — _ 2.8
(P) P P P-Tpar(P) (28)

2.6.2 Teorema de Brent

El teorema de Brent permite cuantificar el rendimiento de un programa paralelo cuando se
reduce el nimero de unidades de procesamiento. Sea M una PRAM arbitraria y suponemos
que el nimero de unidades de procesamiento es siempre suficiente para cubrir todas las
necesidades de cualquier programa paralelo. Cuando un programa paralelo P se ejecuta en
M, diferentes nimeros de operaciones de P se ejecuta, en cada paso, por diferentes unidades
de procesamiento de M. Supongamos que un total de W operaciones se realizan durante la
ejecucion paralela de P en M (W también se llama el trabajo de P) y denotemos el tiempo de
ejecucion paralelo de P en M por Tpa.p(P). Ahora reduzcamos el nimero de unidades de
procesamiento de M a un nimero fijo p y denotamos la maquina obtenida con el nimero
reducido de unidades de procesamiento por R. R es una PRAM del mismo tipo que M la

cual puede utilizar, en cada paso de su operacion, a lo sumo p unidades de procesamiento.
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Ejecutemos ahora P en R. Si p unidades de procesamiento no pueden soportar, en cada paso
de la ejecucion, todo el paralelismo potencial de P, entonces el tiempo de ejecucién paralelo
de P en R (Tparr(P)), puede ser mayor que Tpurp(P). Ahora se plantea la pregunta: ;Se
puede cuantificar 7).z (P)? La respuesta viene dada por el Teorema de Brent que establece

lo siguiente.
W
Tparr(P) = O (; + Tpar,M(P)> (2.9)

2.6.3 Ley de Amdahl

Intuitivamente, se espera que al duplicar el nimero de unidades de procesamiento, el tiempo
de ejecucion en paralelo se reduce a la mitad. En otras palabras, se espera que el aumento
de velocidad de la paralelizacion sea una funcién lineal del nimero de unidades de proce-
samiento. Sin embargo, el aumento de velocidad lineal de la paralelizacién es solo un
optimo deseable. La mayoria de los programas paralelos tienen un aumento de velocidad
casi lineal para un nimero pequefio de elementos a procesar y para procesar un gran nimero
de elementos la velocidad converge a un valor constante.

En general, un programa P ejecutado por un computador paralelo puede dividirse en dos
partes, la parte P;, que no se beneficia de las unidades de procesamiento multiples y la parte
P, que si se beneficia de las unidades de procesamiento multiples. Ademads, del beneficio de
P>, los tiempos de ejecucion secuencial de P y P, influyen en el tiempo de ejecucion paralela
de todo P y en consecuencia, en el aumento de velocidad de P. A continuacion, se evalia
cuantitativamente como el aumento de la velocidad de P depende de los tiempos de ejecucion
secuencial de P; y P, y de su capacidad de paralelizacion y explotacion de multiples unidades
de procesamiento.

Sea Tieq (P) el tiempo de ejecucién secuencial de P. Como P = P, P, una secuencia de

partes Py y P, se tiene

7:vec(P) - Tsec(Pl) + Tsec(PZ) (210)

donde Tyee(P1) y Tsec(P5) son los tiempos de ejecucion secuencial de Py y Ps, respectivamente
(Ver Figura 2.15).

Cuando realmente se utilizan las unidades de procesamiento adicionales en la ejecucion
paralela de P, es la ejecucion de P, la que se acelera en algin factor s > 1, mientras que
la ejecucion de Py no se beneficia de las unidades de procesamiento adicionales. Es decir,
el tiempo de ejecucion de P; se reduce de Tgeq(Pz) a %Tgeq(Pz), mientras que el tiempo de

ejecucion de P; sigue siendo el mismo, Ty, (P;). Asi, tras la utilizacién de las unidades de
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procesamiento adicionales el tiempo de ejecucién en paralelo 7),,-(P) de todo el programa P
es

1
Tpar(P) = Tsec(Pl) + ;Tsec(PZ) (2.11)

El speedup S(P) del programa completo P, se calcula a partir de la definicién descrita en
la Ecuacion 2.7. Adicionalmente, S(P) se puede expresar en términos de b, la fraccién de

Tseq(P) durante la cual la paralelizacion de P es beneficiosa. Del cual se obtiene lo siguiente

Tsec (P
p = TeelP2) (2.12)
Tyec(P)
Sustituyendo la Ecuacién 2.12 en la Ecuacidn 2.7, se obtiene la Ley de Amdahl.
S(P) = ! (2.13)
1—b+2 '

Para finalizar, el aumento de velocidad en la Ley de Amdahl es una funcién de tres
variables denotada por S(P,b,s). Donde, b es la fraccion de tiempo durante la cual la
ejecucion secuencial de P puede beneficiarse de multiples unidades de procesamiento. Si las
unidades de procesamiento multiples estan realmente disponibles y son explotadas por P,
la parte de P que las explota se acelera por el factor s > 1. Dado que s es solo el aumento
de velocidad de una parte del programa P, el aumento de velocidad de todo P no puede ser
mayor que s; en concreto, viene dado por S(P) de la Ley de Amdahl, de donde se deduce.

1
S<—— 2.14
<13 (2.14)
Pl PZ
d
T.:.'L*-:;{P ] ) T.-’i‘t‘t_'.‘{ F.'Zj
—_

Fig. 2.15 El programa P se compone de un P; no paralelizable y un P, paralizable

Fuente: Trobec et al. (2018)



26 Marco Teoérico Conceptual

2.7 Modelos de isla

En el modelo de isla, también conocido como distributed evolutionary algorithm, coarse-
grained model o multi-deme model, donde la poblacién de cada ejecucién se considera como
una isla (Sudholt, 2015). Esté modelo también puede ser aplicado en la computacion paralela
para algoritmos bioinspirados y evolutivos. El proceso de comunicacién de las islas se
lleva a cabo entre las islas que se encuentran conectadas, esta conexion (unidireccional o
bidireccional) puede ser de topologia dindmica o estética (Canti-Paz, 1998). La finalidad de
dicha conexidn es para intercambiar individuos (migracidn) entre las islas. Este proceso es
un factor importante para mejorar la precision y el rendimiento del algoritmo bioinspirado
paralelo, porque determina que tan rapido o lento se propaga una buena solucion.

En el modelo de isla hay un operador fundamental llamado migracién que se aplica
periddicamente para transferir soluciones de una isla a otra. Este movimiento de soluciones
estd condicionado a un conjunto de reglas conocido como politica de migracion y comprende
de parametros que son definidos por el usuario. También este movimiento de soluciones
impacta en el resultado final del problema porque promueve la interaccion entre las soluciones
candidatas. (Duarte et al., 2017).

En la literatura se puede encontrar varios trabajos que aplican los modelos de isla.
Andalon-Garcia and Chavoya (2012) utilizan las topologias estaticas (estrella, anillo unidi-
reccional, anillo bidireccional), aplicado al algoritmo genético para clustering. da Silveira
et al. (2017) utilizan las topologias estaticas (grafo completo y anillo unidireccional), estas
topologias son aplicados sobre un algoritmo genético con intercambio de individuos para
genomas no firmados. Lynn et al. (2018) utilizan las topologias estaticas (anillo, grafo com-
pleto, wheels, von Neumann (red), estrella) y topologias dindmicas con una comunicacion
entre los nodos de forma aleatoria, estas topologias son aplicados para paralelizar el algoritmo
PSO. da Silveira et al. (2018) emplean las topologias estaticas (toroide, arbol, red 4x3) y
topologias dindmicas (comunicacion entre similares, comunicacion entre buenos-malos y
comunicacion aleatoria), estas topologias son aplicados sobre un algoritmo genético para
la clasificacién de genomas no firmados. da Silveira et al. (2019a) utilizan las topologias
estaticas (anillo, toroide, arbol, grafo completo, red XxY') y topologias dindmicas (comuni-
cacion entre similares, comunicacion entre buenos-malos y comunicacion aleatoria), estas
topologias son aplicados sobre algoritmos genéticos para los casos de estudio relacionados
con el problema de distancia de reversion, problema de distancia de translocacién, mapeo y
programacion de tareas y para el problema de las N-reinas. da Silveira et al. (2019¢) emplean
las topologias estaticas (toroide, arbol, red 4x3) y topologias dindmicas (comunicacién entre
similares, comunicacion entre buenos-malos y comunicacion aleatoria), estas topologias son

aplicados sobre un algoritmo genético para problemas NP-hard.
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A continuacién se describe los pardmetros de migracion encontrados en la literatura para que

los modelos de isla intercambien soluciones entre las islas.

* Numero de islas: Numero de procesadores del computador o subpoblaciones.

» Topologia de migracion: Define como estdn conectadas las islas para establecer una

comunicacion. Esta conexién puede ser unidireccional o bidireccional.

* Tipo de individuo emigrante: Son los individuos seleccionados para la emigracion,
quienes serdn enviados a la isla objetiva. Estos tipos de individuos pueden ser: mejores,
peores o aleatorios.

* Tipo de individuo inmigrante: Son los individuos seleccionados en la isla local para
ser reemplazados por los individuos inmigrantes. Estos tipos de individuos pueden ser:
mejores, peores o aleatorios.

* Politica de emigracién: Indica que los individuos emigrantes se pueden clonar o

remover.

* Politica de inmigracion: Indica que los individuos inmigrantes pueden reemplazar a
los individuos de la isla local. Si se elige la politica de emigracién remover, entonces
los individuos inmigrantes sustituyen los espacios libres existentes en la isla local.
Por el contrario, si se elige la politica de migracién clonar, entonces los individuos
inmigrantes reemplazan a los individuos de la isla local segtn el tipo de individuo

inmigrante.

* Numero de emigrantes/inmigrantes: Se refiere a la cantidad de individuos que pueden

ser enviados y recibidos de una poblacién a otra.

* Intervalo de migracion: Es la frecuencia con la que se puede procesar un intercambio
de individuos entre una poblacién y otra, tomando en consideracion la politica de

emigracion e inmigracion.

2.8 Message Passing Interface (MPI)

Es una interfaz de paso de mensajes estandar que define correctamente la sintaxis y la
semdntica completa de una biblioteca. Por lo tanto, permite construir programas paralelos
que intercambian datos, enviando y recibiendo mensajes con estos datos encapsulados. Las

comunicaciones pueden ser sincronas o asincronas, almacenadas o no almacenadas y se
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pueden definir barreras (MPI_Barrier) de sincronizacién donde todos los procesos tienen
que esperar el uno al otro antes de continuar con las tareas (Nielsen, 2016).

Los mecanismos de comunicacion tienen cuatro modos: standard, buffered, synchronous
y ready. Estos modos pueden ser bloqueantes y no bloqueantes (Trobec et al., 2018). El
mecanismo de comunicacion basico en modo standard, dispone de las operaciones de enviar
(MPI_Send) y recibir (MPI_Recv), estas operaciones son bloqueantes porque la operacion
de envio espera a que los datos del mensaje se hayan almacenado de forma segura y la
operacion de recepcion hasta que encuentre un mensaje almacenado en el buffer (Pacheco,
2011; Message Passing Interface Forum, 2012; Trobec et al., 2018).

2.8.1 Tipos de datos en MPI

Las operaciones de comunicacion de MPI especifican la longitud de los datos del mensaje en
términos de nimero de elementos de datos, no en términos de nimero de bytes. Dado que
los tipos de datos en el lenguaje de programacion C (int, double, char, etc.) no se pueden
pasar como argumentos a las funciones (operadores) de MPI, por lo cual MPI define un tipo
especial de datos denominado MPI data type (Pacheco, 2011; Trobec et al., 2018). En la
Tabla 2.1 se enumera los tipos de datos predeterminados en MPI.

Tabla 2.1 Tipos de datos en MPI correspondiente a los tipos de datos en C

MPI data type C data type
MPI_CHAR signed char
MPI_SHORT signed short int
MPI_INT signed int
MPI_LONG signed long int
MPI_LONG_LONG signed long long int

MPI_UNSIGNED_CHAR | usigned char
MPI_UNSIGNED_SHORT | usigned short int

MPI_UNSIGNED usigned int
MPI_UNSIGNED_LONG | unsigned long int
MPI_FLOAT float
MPI_DOUBLE double
MPI_LONG_DOUBLE long double
MPI_BYTE N/A

MPI_PACKED N/A
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2.8.2 Operadores basicos en MPI

En MPI un comunicador (communicator) es una coleccién de procesos que pueden enviar

mensajes entre ellos. Existen cuatro operaciones basicas en MPI: iniciar (MPI_Init), termi-

nar el entorno MPI (MPI_Finalize), determinar el total de procesos (MPI_Comm_Size) y

determinar el identificador de un proceso (MPI_Comm_Rank). Estas cuatro operaciones son

llamadas desde todos los procesos del comunicador actual (Pacheco, 2011; Trobec et al.,
2018).

a)

b)

d)

MPI_Init: La operacion inicializa la biblioteca y un entorno MPI, los argumentos argc
y argv solo se requieren para la vinculacion con el lenguaje C. A continuacién de

muestra la sintaxis.

int MPI_Init (
intx argc, /% in/out =/
chars=x% arbv /% in/out */

)

MPI_Finalize: La operacion cierra el entorno de MPI, ninguna rutina MPI puede ser
llamada antes de la operaciéon MPI_Init o después de MPI_Finalize. A continuacién
de muestra la sintaxis.

int MPI_Finalize (void);

MPI_Comm_Size: La operacion determina el nimero de procesos en el comunicador
actual. El argumento de entrada comm es el handle del comunicador; el argumento de
salida size devuelto por la operacion MPI_Comm_Size es el numero de procesos en el

grupo de communicator. A continuacion de muestra la sintaxis.

int MPI_Comm_size (
MPI_Comm communicator , /% in %/
ints size /% out =/

) s

MPI_Comm_Rank: La operacién determina el identificador del proceso actual den-
tro de un comunicador. El argumento de entrada communicator es el handle del
comunicador; el argumento de salida rank es un identificador del proceso desde el
communicator, que esta en el rango de 0 a size — 1. A continuacién de muestra la

sintaxis.
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int MPI_Comm_Rank (
MPI_Comm communicator , /% in %/
int+ rank /% out x/

)

2.8.3 Comunicacion proceso a proceso con MPI

El modelo de paso de mensajes formaliza la comunicacidn entre procesos que tienen espacios
de direccion separados. La comunicacién de proceso a proceso tiene que llevar a cabo
dos tareas esenciales: el movimiento de datos y la sincronizacién de los procesos; por lo
tanto, requiere la cooperacion de los procesos emisores y receptores. Por consiguiente,
toda operacion de envio espera una operacion de emparejamiento/recepcion (Pacheco, 2011;
Trobec et al., 2018). En la Figura 2.16 se muestra en proceso de envio y recepcion de

mensajes entre el procesador emisor (Process_0) y el proceso receptor (Process_1).

May | Send? .
Process_D - Process_1
= Yes, gol
message dala Process_0
Jr bufier
Process_0
buffer - waiting on
-| Communication system expacted
walling on s mezeag
recaive dataj2)
complete data{1) |
confirmation —I P 3
- buffer
raceived
= Message received message dala
Time Yy

Fig. 2.16 Comunicacion bdsica entre dos procesos

Fuente: Trobec et al. (2018)

a) MPI_Send: La operacion bloqueante MPI_Send en el proceso emisor, no se completara
hasta que haya un MPI_Recv coincidente (matching) en el proceso receptor, identi-
ficado con un rank correspondiente. La operacion MPI_Send retornara cuando los
datos del mensaje hayan sido entregados al sistema de comunicacion y el buffer de
envio del proceso emisor pueda ser reutilizado. El primer argumento, msg_buffer, es

un puntero al bloque de memoria que contiene el contenido del mensaje. El segundo y
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tercer argumento, msg_size y msg_type, determinan la cantidad y el tipo de dato que se
enviara. El cuarto argumento, dest, es el identificador del proceso receptor. El quinto
argumento, fag, proporciona un mecanismo para distinguir entre diferentes mensajes
para el mismo proceso receptor. Finalmente, el argumento communicator alberga a

todos los procesos en el comunicador. A continuacion de muestra la sintaxis.

int MPI_Send (
voidx msg_buffer, /% in %/
int msg_size, /% in %/
MPI_Datatype msg_type, /% in %/
int dest, /% in %/
int tag, /% in %/
MPI_Comm communicator /% in =%/

)

b) MPI_Recv: Esta operacion espera hasta que el sistema de comunicacion entregue un
mensaje con el tipo de dato, la fuente, la etiqueta y el comunicador correspondiente.
Entonces, los tres primeros argumentos especifican la memoria disponible para recibir
el mensaje: msg_buffer puntero al bloque de memoria, el buffer_size determina el
nimero de objetos que pueden almacenarse en el bloque y el buffer_type indica el tipo
de los objetos. Los siguientes tres argumentos identifican al mensaje. El argumento
source especifica el proceso desde el cual se debe recibir el mensaje. El argumento tag
debe coincidir con el argumento fag del mensaje que se estd enviando y finalmente, el
argumento communicator debe coincidir con el comunicador utilizado por el proxy

que lo envia. A continuacién de muestra la sintaxis.

int MPI_Recv (
void* msg_buffer, /% out %/
int buffer_size , /% in %/
MPI_Datatype buffer_type, /% in %/
int source, /% in %/
int tag, /% in %/
MPI_Comm communicator , /% in %/
MPI_Status#* status /% out %/

)

2.8.4 Comunicacion colectiva MPI

Las operaciones colectivas de MPI son llamadas por todos los procesos en un comunicador.

Las tareas tipicas que pueden realizarse de esta manera son las siguientes: sincronizacion
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global, recepcion de datos locales desde todos los procesos que cooperan en el comunicador,
envi6 de datos locales a todos los procesos que cooperan en el comunicador (Pacheco, 2011;
Trobec et al., 2018).

a) MPI_Barrier: Esta operacion se utiliza para sincronizar la ejecucion de un grupo de
procesos especificos dentro del comunicador communicator. Cuando un proceso llega
a esta operacion, tiene que esperar hasta que todos los demds procesos hayan llegado a

la MPI Barrier. A continuacion de muestra la sintaxis.

int MPI_Barrier (
MPI_Comm communicator /% in =%/

)

b) MPI Bcast: En esta operacion el proceso emisor con identificador source, envia el
contenido de la memoria referenciada por data a todos los procesos en el comunicador
communicator, incluso a si misma. Cada proceso recibe estos datos del proceso source,
este proceso puede tener cualquier identificador (rank). Como data se utiliza como
un argumento de entrada en el proceso source, pero como un argumento de salida en
todos los procesos restantes, entonces data es del tipo INOUT (entrada y salida). A

continuacion de muestra la sintaxis.

int MPI_Bcast (

void* data , /% in/out %/
int count, /% in %/
MPI_Datatype datatype, /% in %/
int source, /% in %/
MPI_Comm communicator /% in %/

)

MPI implementa mds operaciones colectivas, pero por la naturaleza de este trabajo solo
se utilizé los mencionados en la seccion anterior. Sin embargo, a continuaciéon enumeramos
los operadores encontrados en la literatura: MPI_Gatter, MPI_Allgatter, MPI_Scatter,
MPI Reduce, MPI Allreduce.

2.9 Antecedentes de la investigacion

En la literatura se puede encontrar algoritmos como por ejemplo: Social Spider Optimization
(8S0O), K-means, Artificial Bee Colony (ABC), Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic
Algorithms (GA). Estos algoritmos son aplicados para resolver problemas de clustering de

grandes y pequefios volimenes de datos.
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Inicialmente Cuevas et al. (2013), proponen un algoritmo que consiste en simular el
comportamiento e interaccion de las arafias hembra (65% — 90% de la poblacién) y macho
basado en las leyes bioldgicas de una colonia de arafias. El objetivo de esta investigacion es
solucionar tareas de optimizacion. Las pruebas se realizaron con 19 funciones benchmark,
los resultados obtenidos en la comparacion con PSO y ABC confirmaron un rendimiento
aceptable del método propuesto en términos de calidad de la solucién. Posteriormente
Leon et al. (2020) propuso un algoritmo (EMAX) basado en el algoritmo de k-means, para
solucionar problemas similares.

Vera-Olivera et al. (2016), proponen una adaptacion del algoritmo bioinspirado SSO, con
el objetivo de solucionar problemas de clustering. Este nuevo enfoque toma como métrica
la suma de distancias Euclidianas. Las pruebas se realizaron con 5 dataset tomados del
repositorio UCI Machine Learning Repository, los resultados obtenidos en la comparacion
demuestran la superioridad del algoritmo propuesto con respecto al algoritmo de k-means y
al algoritmo genético, estos resultados se obtuvieron realizando un andlisis estadistico.

Chandran et al. (2016), realizan un estudio del algoritmo SSO orientado a resolver prob-
lemas de clustering en documentos de texto, con el objetivo de minimizar la distancia entre
clusters de documentos. Los experimentos se realizaron con 4 dataset de la coleccion Patent
Corpus. También efectuaron una comparacion entre los algoritmos SSO para clustering con
el algoritmo de K-means. Los resultados demostraron que el algoritmo SSO es mas optimo
que el algoritmo de K-means, pero se requiere mayor nimero de iteraciones. Sin embargo, el
algoritmo K-means converge mas rapido que su contra parte.

En su investigacion ElSoud and Anter (2016), efectiian un estudio acerca de la deteccion
de tumores cancerigenos, con la finalidad de ayudar a los radidlogos a detectar con precision
la anormalidad. Para detectar estas anormalidades plantearon 5 fases: extraccion de carac-
teristicas, normalizacidn, seleccion de caracteristicas, clasificacion, andlisis y evaluacion. En
la fase de seleccion de caracteristicas proponen un algoritmo basado en el algoritmo SSO,
donde el cdlculo de la funcidn fitness se determina utilizando el algoritmo K-nearest neighbor
(KNN). En los experimentos se tomaron imagenes de rayos-X y se comparé el algoritmo
propuesto con los algoritmos: Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), First Order
Statistics (FOs), Local Binary Pattern (LBP) y Segmentation-based Fractal Texture Analysis
(SFTA). Llegando a la conclusién que el algoritmo SSO brinda mejores caracteristicas sin
ruido y una precisién 6ptima.

Zhou et al. (2017), proponen el algoritmo Simplex Method-Based Social Spider Optimiza-
tion (SMSSO), este método aumenta la diversidad de una poblacién a medida que mejora la
capacidad de busqueda en el tiempo, también ayuda a mejorar la tasa de convergencia del

algoritmo propuesto. Las pruebas se realizaron con 11 dataset del repositorio UCI Machine
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Learning Repository, en las comparaciones con los algoritmos SSO, ABC, Line Search-
Particle Swarm Optimisation (CLSPSO), Flower Pollination Algorithm (FPA) y k-means;
dieron como resultado que SMSSO genera un mejor rendimiento.

Thalamala et al. (2018), aplican el algoritmo Social Spider Optimization (SSO) para
solucionar problemas de clustering en grandes volimenes de datos. En la etapa experi-
mental ejecutaron comparaciones del algoritmo SSO con los algoritmos de k-means, PSO,
Ant Colony Optimization (ACO) e Improved Bee Colony Optimization (IBCO). También
realizaron una comparacion de los siguientes algoritmos hibridos: SSO + k-means (SSOKC),
Integrated SSOKC (ISSOKC), e Interleaved SSOKC (ILSSOKC) con k-means + PSO
(KPSO), k-means + Genetic Algorithm (KGA), k-means + Artificial Bee Colony (KABC)
e Interleaved k-means + IBCO (IKIBCO). Comparando la precision entre los algoritmos
SSO, k-means, PSO y SSOKC, se encontré que SSOKC supera a los otros tres métodos
de agrupamiento debido a su capacidad de explorar un espacio amplio de bisqueda para
producir una solucién 6ptima.

En cuanto a los algoritmos paralelos Sudholt (2015), propone los siguientes modelos para
paralelizar algoritmos evolutivos: modelo maestro-esclavo, modelo de isla (grafo dirigido),
modelo celular (toroide), con el objetivo de reducir el tiempo de ejecucion. Los resultados
obtenidos en este trabajo plantean que efectivamente estos algoritmos paralelos pueden
reducir el tiempo de ejecucidn, al mismo tiempo conducir a una mayor exploracion de
individuos y a mejorar la diversidad de la poblacion; en comparacion con los algoritmos
evolutivos secuenciales. Los resultados también llevaron al descubrimiento de un esquema
adaptativo, simple y poderoso para elegir el nimero de islas.

Shukla and Nanda (2016), implementan una version paralela del algoritmo SSO denomi-
nada como PSSO, esta implementacion utiliza una topologia maestro-esclavo para realizar
el proceso de actualizacion de la posicién de las arafias (hembra, macho dominante y no
dominante). Las pruebas se ejecutaron con dataset de grandes y pequefias dimensiones
tomadas del repositorio UCI. El algoritmo PSSO se comparé con la version paralela de
Real-Coded Genetic Algorithm (RGA) que utiliza una topologia maestro-esclavo, también
se comparo con la version paralela de Adaptive Particle Swarm Optimization (APSO). Los
resultados obtenidos para los dataset de pequefias dimensiones demostré que el algoritmo
SSO, presenta un mejor rendimiento en “términos de porcentaje de error de clasificaciéon” con
respecto a los algoritmos APSO, ABC, RGA y k-means. Para los datasets de gran volumen

el algoritmo PSSO es aproximadamente 10 veces mads rdpido que la version secuencial de
SSO.



Capitulo 3
Hipotesis, Variables y Metodologia

Las definiciones y los términos utilizados en este capitulo fueron tomados de acuerdo a
Arias Gonzales and Covinos (2021).

3.1 Hipotesis

3.1.1 Hipdtesis general

El algoritmo Social Spider Optimization paralelo (P-SSO) para resolver problemas de clus-

tering, mejora la precision de la métrica y el tiempo de ejecucion.

3.1.2 Hipdtesis especificas

* Los modelos paralelos del algoritmo P-SSO proporcionan mejor precision de la métrica
y tiempo de ejecucion que el algoritmo SSO, para resolver problemas de clustering en

datasets de grandes dimensiones.

* Los modelos paralelos del algoritmo P-SSO proporcionan mejor precision de la métrica
y tiempo de ejecucion que el algoritmo SSO, para resolver problemas de clustering en

datasets de dimensiones pequeias.

* En promedio los modelos paralelos del algoritmo P-SSO se ejecuta 2 veces mds rapido

que el algoritmo SSO, para un mismo conjunto de datos.

* El modelo paralelo con topologia estdtica grafo completo, genera mejores resultados

en cuanto a la precision de la métrica.
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3.2 Identificacion de variables

Las variables identificadas de acuerdo al objetivo general y a la hipdtesis general son las

siguientes:
* Variable 1: Tamafio del dataset.
* Variable 2: Valor de la métrica.
* Variable 3: Tiempo de ejecucion.

En la Tabla 3.1 se muestra el tipo de variable segin su naturaleza, complejidad y segtn su
funcién o finalidad. Estas variables permitirdn verificar si se cumplié con el objetivo general

y también aceptar o refutar la hipétesis general.

Tabla 3.1 Identificacion de variables

Variables Segin su Segl’ln. su Segl’n.l/su
naturaleza complejidad funcion
Tamafio del dataset | cuantitativa discreta simple independiente
Valor de la métrica cuantitativa continua simple dependiente
Tiempo de ejecucién | cuantitativa continua simple dependiente

3.3 Tipo y nivel de la investigacion

3.3.1 Tipo de investigacion

El tipo de investigacion de este proyecto, segun su finalidad es una investigacion aplicada,
porque mediante el uso de la teoria se encarga de descubrir y solucionar lo planteado en el

objetivo del estudio.

3.3.2 Nivel de investigacion

El nivel de investigacion de este proyecto, por su alcance es explicativo, porque establece
una caracteristica de causa-efecto entre la variable independiente (causa) y las variables
dependientes (efectos) identificadas en la seccién 3.2. Para establecer esta causalidad se

requiere realizar un andlisis estadistico entre estas variables.
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3.4 Técnicas de recoleccion de informacion

La captura de datos para la etapa experimental del proyecto se tomé del repositorio UCI
Machine Learning Repository (Dua and Graff, 2017). La caracteristica principal de estos
datos es que cumpla una tarea predeterminada de clasificacion. Para descargar estos datasets

se puede visitar la siguiente direccion web: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php.

3.5 Metodologia de investigacion

La metodologia aplicada a una investigacion, consta de estrategias, procedimientos y pasos
ordenados que se realiza para cumplir con la solucion del problema general y también cumplir
con el objetivo general. Este trabajo consta de los siguientes pasos divididos en cinco fases:
revision de la literatura, disefio e implementacion de los algoritmos, experimentos, analisis
estadisticos y finalmente la fase de discusion de los resultados. En la Figura 3.1, se muestra

la metodologia planteada para abordar el proyecto de investigacion.

Revision de la literatura

En esta fase se realiza una exhaustiva revision de la literatura, con base en las palabras claves:
Bio-inspired algorithm, Social Spider Optimization, Parallel algorithms, Island models y
clustering. El objetivo de esta fase es encontrar en que estado se encuentra el tema que se
quiere investigar. El resultado de esta fase permitird tener un marco conceptual adecuado y

unos antecedentes que respalden el proyecto de investigacion.

Disefio e implementacion de los algoritmos

En esta fase se realiza el disefio e implementacion de los algoritmos SSO y P-SSO, para lo
cual se utilizara el lenguaje de programaciéon C y la API Message Passing Interface (MPI).
Esta API permitird realizar la interconexién entre los procesadores de acuerdo a la topologia

de interconexion elegida (estética o dindmica).

Experimentos y resultados

En esta fase se realizan los experimentos con datasets de grandes y pequefias dimensiones,
estos datos serdan tomados del repositorio UCI Machine Learning Repository. El objetivo
de esta fase es verificar la hip6tesis planteada en la seccion 3.1. La comparacion entre los

algoritmos SSO y P-SSO se efectuara mediante un anélisis estadistico sobre los resultados.
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Discusion de los resultados

En esta fase se presenta formalmente los resultados y conclusiones a los que se llegé en el
proyecto de investigacion. Esta fase estard validado por el andlisis estadistico efectuado en la

fase anterior.
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Capitulo 4

Algoritmo Social Spider Optimization
Paralelo

4.1 Algoritmo SSO paralelo (P-SSO)

En esta etapa del trabajo de investigacion se explica de manera detalla, los algoritmos,
procedimientos, procesos, los cuales se llevaron a cabo para cumplir con los objetivos
propuestos. Este contenido estd dividido en dos partes, modelos de isla para topologias
estdticas y para topologias dindmicas. El modelo de isla aplicado para la implementacion de
los algoritmos consta de 24 islas (procesadores). Finalmente, el mecanismo para identificar a
los mejores o peores individuos de una poblacidn, se determiné de acuerdo con la métrica
generada de la suma de las distancias Euclidianas (Vera-Olivera et al., 2016).

Para la implementacién del algoritmo P-SSO, se utiliz6 la APl Message Passing Interface
(MPI) en el lenguaje de programacién C. Cada isla ejecuta el mismo algoritmo con una
poblacion inicial distinta para cada isla. Este Algoritmo 2, es la version paralela del Algoritmo
1 y por consiguiente son similares. A continuacidn se describen las lineas de cédigo que
permiten paralelizar el Algoritmo 2.

En la linea 1 se inicializa el bloque a paralelizar, la linea 2 obtiene el identificador del
proceso actual, en la linea 3 se obtiene el nimero total de procesos, la linea 15 bloquea a
todos los procesos hasta que el comunicador haya alcanzado esta rutina, en la linea 16 se
realiza el proceso de migracion de acuerdo con los parametros de migracion (Tabla 5.1), en
el bloque de cdigo a partir de la linea 17 hasta la 20 el proceso 0 recibe la mejor métrica que
generd el resto de los procesos y selecciona la mejor métrica para retornar como resultado,
en la linea 22 los procesos restantes envian su mejor métrica hacia el proceso 0, finalmente
en la linea 23 se cierra el bloque a paralelizar.
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Algoritmo 2: SSO paralelo (P-SSO)

N-JE--REE S - Y R S

L e < T
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17
18
19

20
21
22

23

24

Entrada: Un dataset D de m puntos n-dimensionales D = {d},d,, ... ,dy}; un
entero k > 0 que representa el nimero de clusters; numeroGeneraciones;
parametros de migracion

Salida: Métrica .# de los clusters encontrados

MPI_Init;

MPI_Comm_rank obtener el identificador del proceso (rank);

MPI_Comm_size obtener el nimero de procesos (size);

Leer dataset D;

Generar poblacion inicial P;

Calcular fitness de la poblacion P;

Calcular peso de la poblacion P;

para i < 2 hasta numberGenerations hacer

Operador cooperativo para arafias hembra;

Operador cooperativo para arafias macho;

Operador de apareamiento;

Substitucion de aranas en P;

Calcular fitness de la poblacién P;

Calcular peso de la poblacion P;

MPI_Barrier;

Ejecutar las migraciones segun los parametros (Alg. 5,6.7, 8,9, 10, 12, 13, 14);

si rank == 0 entonces
para i < | hasta size — 1 hacer
L MPI_Recv la mejor métrica .# desde el proceso i;

Seleccionar la mejor métrica .# para devolver;
en otro caso
L MPI_Send la mejor métrica . al proceso 0;

MPI_Finalize;

// Retornar el fitness (métrica .#) de la mejor solucidn
devolver .7 ;

Ademas para el intercambio de individuos que requieren los algoritmos ya sea del modelo

de isla con topologias estéticas (Alg. 5, 6. 7, 8,9, 10) o dindmicas (Alg. 12, 13, 14), se

implement6 los Algoritmos 3 y 4, el Algoritmo 3 cumple la funcién de empaquetar los

individuos para la emigracion de acuerdo con los pardmetros establecidos en la Tabla 5.3.

Estos individuos seleccionados (buenos, malos o aleatorios) se almacenan en el arreglo

(puntos), cuyo tamaiio esta definido por: length = numEI x numC *x numCD, donde numE]

representa al nimero de individuos para la migracion, numC hace referencia a la cantidad

de clusters y finalmente numCD es la cantidad de columnas que tiene el dataset que se esta

analizando.
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Una vez que se haya enviado estos individuos a una determinada isla, el Algoritmo 4 se

encarga de desempaquetar estos individuos y de acuerdo con los pardmetros de migracién pre-

viamente establecidos, los individuos del proceso actual pueden ser remplazados o sustituidos

con los individuos que emigran.

Algoritmo 3: Funcion para empaquetar individuos para la emigracion

ot

=]

Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros
de migracién
Salida: Arreglo puntos de individuos
si emigracion == Remover entonces
para k < 0 hasta numeroEmilnm — 1 hacer
Remover individuos seleccionados (mejores, peores o aleatorios) del proceso
actual;
Agregar individuos seleccionados a puntos;

en otro caso
// emigracién = Clonar
para k < 0 hasta numeroEmilnm — 1 hacer
Clonar individuos seleccionados (mejores, peores o aleatorios) del proceso
actual;
Agregar individuos seleccionados a puntos;

devolver puntos

Algoritmo 4: Procedimiento para desempaquetar individuos en la inmigracion

p—

Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros
de migracion
Salida: Reemplazar o restaurar individuos
si emigracion == Remover entonces
para k < 0 hasta numeroEmilnm — 1 hacer
Restaurar individuos seleccionados (mejores, peores o aleatorios) en el
L proceso actual;

en otro caso
// emigracidén = Reemplazar
para k < 0 hasta numeroEmilnm — 1 hacer
Reemplazar individuos seleccionados (mejores, peores o aleatorios) en el
L proceso actual;
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4.2 P-SSO con topologias estaticas

Las topologias estdticas que se utilizaron fueron: anillo unidireccional (Psso,,), arbol
(Pssoyr), red-A (Psso,,), red-B (Psso,y,), toroide (Pssopqsq) y grafo completo, en estas cinco
tltimas topologfas se aplicé una comunicacién bidireccional (Pssoc,) (Andalon-Garcia and
Chavoya, 2012; da Silveira et al., 2017, 2018, 2019a, 2019b, 2019c; Lynn et al., 2018).

(@)

A
A
D 4
~—

(d)

Fig. 4.1 Topologias estaticas: (a) anillo unidireccional, (b) 4rbol, (c) red-A, (d) red-B, (e)
toroide, (f) grafo completo

En la Figura 4.1 se aprecia la comunicacién existente entre los nodos y cada uno de estos
nodos posee un grado de acuerdo con la topologia. En la topologia anillo unidireccional los
24 nodos tienen grado 2; la topologia drbol tiene 8 nodos con grado 1, 10 nodos con grado 2
y 6 nodos con grado 3; la topologia red-A tiene 20 nodos con grado 3 y 4 nodos con grado 4;
la topologia red-B tiene 16 nodos con grado 3 y 8 nodos con grado 4; en la topologia toroide
los 24 nodos tienen grado 4; finalmente, la topologia grafo completo muestra que sus 24
nodos tienen grado 23 (Ver Tabla 4.1).
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Tabla 4.1 Grado de conectividad para topologias estaticas

Topologia Nro. de nodos | Grado
anillo unidireccional 24 2
8 1
arbol 10 2
6 3
20 3
red-A i i
16 3
red-B 3 i
toroide 24 4
grafo completo 24 23

Cada una de estas topologias envia y recibe a los individuos seleccionados, la comu-
nicacion para este intercambio se efectiia entre las islas que mantienen una conexién. Por
ello los segmentos de cédigo mds importantes en los Algoritmos 5, 6, 7, 8, 9 y 10, son las
secciones de envio y recepcion de individuos seleccionados de acuerdo con los pardmetros
de migracién. Por ejemplo en el Algoritmo 7 entre las lineas 2 y 6 se ejecutan las rutinas de
empaquetar, enviar, recibir y desempaquetar a los individuos seleccionados; si el proceso
actual tiene un identificador igual a uno (rank = 1), entonces este proceso Py enviara sus indi-
viduos seleccionados a 10s procesos P quk—1-tsize)%sizes P(rankt-1)%size Y P(rank+4)%size dOnde,
size = 24 y representa al nimero total de islas. Como la comunicacién es bidireccional,
entonces el proceso Py recibird a los individuos seleccionados de los procesos Py, P> y Ps

respectivamente.

Algoritmo 5: Topologia Anillo Unidireccional

Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros

de migracién

Salida: Intercambio de individuos entre islas
1 Empaquetar individuos para la migracién (Alg. 3);
2 MPI_Send puntos al proceso P,k 1 1)%size;
3 MPI_Barrier;
4
5

MPI_Recv puntos desde el proceso P,k size—1)%sizes
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);
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Algoritmo 6: Topologia Arbol

Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros
de migracion
Salida: Intercambio de individuos entre islas
1 si rank == 0 entonces

2 Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

3 MPI_Send puntos al proceso P 2.,unk)+15 P(24rank)+25

4 MPI_Barrier;

5 MPI_Recv puntos desde el proceso P (2. ank)+1> P(2+rank)+25

6 Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

7 sino, si rank > 1 A\ rank < 6 entonces

8 Empagquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

9 MPI_Send puntos al proceso P(mnk—l)/Z’ P(2>krank)+1’ P(2>krank)+2;

MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P qux—1) /25 P(2srank)+1> P(2srank)+25
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

si no, si rank > 7 A rank < 15 entonces

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P (,qux—1)/25 Prank+8;

MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P k1) /2> Prank+8;
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

en otro caso

[~ e T < T o
o X N QR W N =D

20 Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

21 MPI_Send puntos al proceso P,gui—g;

22 MPI_Barrier;

23 MPI_Recv puntos desde el proceso P, k3

24 Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);
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Algoritmo 7: Topologia Red-A

n A W N =

e e N &
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Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros

de migracion

Salida: Intercambio de individuos entre islas
si rank == 1V rank == 2 entonces

S

S

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P(rank—l-i—size)%size’ P(rank-i—l)%size’ P(rank+4)%size;
MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P quk—1-tsize)%sizes P(rank+1)%sizes

P(rank+4) Posize>
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

i no, si rank == 21) \ rank == 22 entonces

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);
MPI_Send puntos al proceso P(rank74+size)%size’ P(mnkflJrsize)%size’
P (rank+1)%size>
MPI_Barrier;
MPI_Recv puntos desde el proceso P uk—4-tsize)sizes P (rank—1+size)%sizes

P(rank-H )Yosize
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

si no, si rank%4 == 0 entonces

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P(rank—4+size)%size’ P(rank-i—l)%size’ P(rank+4)%size;
MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P quk—d-tsize)%sizes P(rank+1)%sizes

P(rank+4) Posize>
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

i no, si (rank + 1)%4 == 0 entonces

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);
MPI_Send puntos al proceso P(rank74+size)%size’ P(rankflJrsize)%size’
P (rank+4)%size>
MPI_Barrier;
MPI_Recv puntos desde el proceso P uuk—4-tsize)%sizes P (rank—1+size)%sizes

P(rank+4)%size;
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

en otro caso

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P(rank—4+size)%size’ P(rank—l+size)%size’ P(rank-i—l)%size’
P (rank+4)%size>

MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso Prank—4+size)%sizer P(rank—1-+size)%sizes
P(rankJrl)%size’ P(mnk+4) Posize>

Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);
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Algoritmo 8: Topologia Red-B

L7 I R I

e e N &
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24
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30

Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros

de migracion

Salida: Intercambio de individuos entre islas
si rank == 1V rank == 2 entonces

S

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P(mnk—l-i—size)%size’ P(rank-i—l)%size’ P(rank+4)%size;
MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P quk—1-tsize)%sizes P(rank+1)%sizes

P(rank+4)%size;
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

i no, si rank == 21) \ rank == 22 entonces

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P(rank74+size)%size’ P(rankflJrsize)%size’
P(rank—i—l)%size;

MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P(,uk—4-tsize)%sizes P(rank—1+size)%sizes

P(rank-H )%size>
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

si no, si rank%6 == 0V rank%4 == 0 entonces

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P(mnk—4+size)%size’ P(rank-i—l)%size’ P(rank+4)%size;
MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P quk—4-tsize)%sizes P(rank+1)%sizes

P(rank+4) Posize>
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

si no, si rank == 9V rank == 10V rank == 13\ rank == 14 entonces

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P(rank74+size)%size’ P(rank71+size)%size’ P(mnkJrl)%size’
P(rank+4)%size;

MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P, uux—4-tsize)sizes P(rank—1+size)%sizes

P(rank-H )%esizes P(rank+4) Posize>
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

en otro caso

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);
MPI_Send puntos al proceso P(mnk—4+size)%size’ P(rank—l-i—size)%size’
P (rank+4)%size>
MPI_Barrier;
MPI_Recv puntos desde el proceso P(,uk—4-tsize)%sizes P(rank—1+size)Gosizes

P(mnk+4)%size;
Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);




48 Algoritmo Social Spider Optimization Paralelo

Algoritmo 9: Topologia Toroide
Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros
de migracién
Salida: Intercambio de individuos entre islas

1 si rank%4 == 0 entonces

2 Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

3 MPI_Send puntos al proceso P(rank—4+size)%sizea P(rank—l—l)%size’ P(rank+3)%size’
P (rank+4)%size>

4 MPI_Barrier;

MPI_Recv puntos desde el proceso P quk—4-tsize)%sizes P(rank+1)%sizes
P(rank+3)%size’ P(rank+4)%size;

Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

si no, si rank%4 == 3 entonces

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

MPI_Send puntos al proceso P(rank—4+size)%size’ P(rank—3+size)%size’

e e N &

P (rank—1+size)%osize> P (rank+4)%size>
10 MPI_Barrier;

11 MPI_Recv puntos desde el proceso P, uuk—4-tsize)%sizes P(rank—3-+size)Gosizes
P(rankf 1+size)%osizes P(rank+4) Tosize>

12 Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

13 en otro caso

14 Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

15 MPI_Send puntos al proceso P(rank—4—|—size)%size’ P(rank—l—O—size)%size’ P(rank—kl)%size’
P(rank+4)%size;

16 MPI_Barrier;

17 MPI_Recv puntos desde el proceso P(rank—4+size)%size’ P(rank—l—O—size)%size’

P(rank+1)%size’ P(rank+4)%size;
18 Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);
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Algoritmo 10: Topologia Grafo Completo
Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros
de migracion
Salida: Intercambio de individuos entre islas
Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);
para i < 0 hasta size — 1 hacer
si rank # i entonces
L ‘ MPI_Send puntos al proceso P;;

AW N =

MPI_Barrier;
para i < 0 hasta size — 1 hacer
si rank # i entonces
L ‘ MPI_Recv puntos desde el proceso P;;

e N SN W

9 Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

4.3 P-SSO con topologias dinamicas

En las islas de comunicacion con topologias dindmicas, las islas se conectan punto a punto
de manera dindmica, cualquier isla del modelo debe tener la posibilidad de ser elegida como
fuente o destino segtin sea su atractivo. La eleccién de la isla destino para cada solucién
migratoria se basa en los pesos de las conexiones. (Duarte et al., 2017). En esta etapa del
proyecto se aplicé lo utilizado en Duarte et al., 2017; da Silveira et al., 2018, 2019a, 2019b,
2019c. Donde, una isla puede ser calificada como: bueno, medio o malo, este valor estd
asociado a la diversidad de cada isla. Para determinar la calificacion de cada isla se utiliz6 un
ranking generado por la desviacion estdndar y el promedio de las mejores métricas.

Las topologias dindmicas utilizadas fueron: comunicacién entre similares (Pssoy,),
comunicacion entre buenos y malos (Psso,;), comunicacién entre aleatorios (Psso,q) (
Duarte et al., 2017; da Silveira et al., 2018, 2019a, 2019b, 2019c); cada una de estas
comunicaciones son bidireccionales como se aprecia en la Figura 4.2. Con respecto a la
comunicacion entre aleatorios, primero se eligen dos grupos de forma aleatoria, entonces
se establece una comunicacién punto a punto entre estos dos grupos y los nodos del grupo
restante también se comunican punto a punto. Por ejemplo en la Figura 4.2 (c) se eligieron
los grupos con calificacion de buenos y medios, entonces la comunicacién punto a punto se
realiza entre estos dos grupos y finalmente, el grupo restante (malos) se comunican entre si.

Con el propésito de determinar la calidad de las islas, se implement6 el Algoritmo 11, este
algoritmo es ejecutado desde los Algoritmos 12, 13 y 14 cada vez que se requiere efectuar
una migracion, la frecuencia para ejecutar una migracion esta definida por el intervalo de

migracion (Tabla 5.1). A continuacidn se describe el Algoritmo 11. En las lineas 2 y 3, el
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Fig. 4.2 Topologias dindmicas: (a) entre similares, (b) entre buenos y malos, (c) entre
aleatorios

proceso Pg (rank = 0) recibe el promedio y la desviacion estdndar en funcion del valor de la
métrica desde los procesos restantes, con estos datos en la linea 4 se crea un ranking de califi-
cacion para las 24 islas, este ranking se generd a partir de almacenar y ordenar los promedios
en un arreglo P de objetos (Ejemplo: P = [(4:97.279),(3:97.353),(21:97.369),...,(22:
97.696),(9:97.745), (18 : 97.748)]) y en un arreglo S las desviaciones estdndar (Ejemplo:
S=1[(4:0.186),(19:0.186),(23: 0.201),...,(21: 0.315),(20 : 0.321), (14 : 0.33)]), cada
uno de estos valores estd asociado con un identificador de isla en particular.

Después se generd un arreglo (ranking) a partir de la suma de posiciones que una isla
ocupa, tanto en el arreglo Py S (ranking = [(0 : 20),(1: 29),(2: 28),...,(21:6),(22:
34),(23:27)]). Finalmente, se ordend este arreglo de forma ascendente de acuerdo con la
suma de posiciones (ranking = [(20: 6),(21:6),(3: 11),...,(9:40),(15:41),(18: 44)]),
donde los 8 primeros elementos son calificados como buenos, los siguientes 8 elementos
como medios y los restantes como malos. En las lineas 5 y 6 el proceso Pj envia el arreglo
ranking a las demads islas, en las lineas 8 y 9 los procesos con identificador a partir del 1 al 23
envian al proceso Py, el promedio y la desviacion estdndar de su respectiva métrica. Sobre la
base del arreglo ranking se realiz6 la comunicacion punto a punto entre las islas, de acuerdo
con las topologias de comunicacion: entre similares, entre buenos y malos, entre aleatorios.

Para las topologias dindmicas la comunicacion entre islas depende basicamente de la
calificacién que posee cada isla y de los parametros de migracion. Por consiguiente, los

Algoritmos 12, 13 y 14 mantienen cierta similitud. Por esta razén a continuacién se explica
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Algoritmo 11: Funcién para generar un ranking de islas
Entrada: Una poblacion de araias
Salida: Arreglo ranking de islas

1 si rank == 0 entonces

2 para i < 1 hasta size — 1 hacer

3 L MPI_Recv avg y stdev desde el proceso P;;
4 Generar ranking;

5 para i < | hasta size — 1 hacer

6 L MPI_Send arreglo ranking al proceso P;;

7 en otro caso
8 MPI_Send Avg(poblacion) y Stdev(poblacion) al proceso Py;
9 | MPI_Recv arreglo ranking desde el proceso Py;

10 devolver ranking

unicamente el Algoritmo 12. En la linea 1 se genera el ranking para calificar a cada isla
(esto se explico en los parrafos anteriores), la linea 2 obtiene el indice correspondiente al
proceso actual dentro del arreglo ranking, este valor ayuda a encontrar el proceso al cual se
envia y del cual se recibe individuos, en la linea 4 se verifica que el indice del proceso actual
sea un nimero par. Por ejemplo, si este indice fuese 20 entonces en la linea 5 el proceso
actual envia individuos al proceso con indice 21 (Pg), en la linea 6 el proceso actual recibe
individuos del proceso Pg. Para terminar, las lineas 8 y 9 ejecutan la misma funcién que las

lineas 5 y 6, pero serdn aplicados para indices impares.

Algoritmo 12: Topologia Entre Similares

Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros
de migracion

Salida: Intercambio de individuos entre islas

Generar ranking de islas (Alg. 11);

Obtener el index del arreglo ranking del proceso actual;

Empaquetar individuos para la migracién (Alg. 3);

si index%?2 == 0 entonces

MPIL_Send puntos al proceso P king[index+1]>

[V SR SIS

MPI_Recv puntos desde el proceso P, gukinglindex-+1]5
en otro caso
MPI_Send puntos al proceso P uking[index—1]>

e e X

MPI_Recv puntos desde el proceso P,y ukinglindex—1]

10 Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);
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Algoritmo 13: Topologia Entre Buenos y Malos

AW N -

10

11
12

13
14

15

16

Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros
de migracioén

Salida: Intercambio de individuos entre islas

Generar ranking de islas (Alg. 11);

Obtener el index del arreglo ranking del proceso actual;

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

si index > 0 Aindex < 8 entonces

// Bueno

MPI_Send puntos al proceso P, uking[index+16]

MPI_Recv puntos desde el proceso P,y ukinglindex-+16]>

si no, si index > 16 A\ index < size entonces

// Malo

MPI_Send puntos al proceso P uiing[index—16]

MPI_Recv puntos desde el proceso P, uinglindex—16]>

si no, si index%?2 == 0 entonces

// Medio

MPIL_Send puntos al proceso P, king[index+1]>

MPI_Recv puntos desde el proceso P, gukinglindex-+1]5

en otro caso

MPIL_Send puntos to Puiinglindex—1)>

MPI_Recv puntos from P, inglindex—1)3

Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);
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Algoritmo 14: Topologia Entre Aleatorios

Entrada: Una poblacion de arafias; un arreglo puntos de individuos; parametros
de migracién

Salida: Intercambio de individuos entre islas

Generar ranking de islas (Alg. 11);

Obtener el index del arreglo ranking del proceso actual;

Empaquetar individuos para la migracion (Alg. 3);

gl = Rand(3); // Bueno=0, Medio=1, Malo=2

g2 = (q1+1)%3;

g3 = (q142)%3;

si index > g1 8 Nindex < (g1 + 1) * 8 entonces

MPI_Send puntos al proceso P uking[index+((g2—q1)+8)]>

e N ANt R W N =

MPI_Recv puntos desde el proceso P, ukingindex+((q2—q1)+8)]>
si no, si index > q2x8 Nindex < (q2+ 1) * 8 entonces
MPI_Send puntos al proceso P uking[index—((g2—q1)+8)]>

—
4

.
[}

MPI_Recv puntos desde el proceso P, gpuking[index—((q2—q1)+8)]
si no, si index%?2 == 0 entonces
MPIL_Send puntos al proceso P, kinglindex+1]>

—
2 W

—
wn

MPI_Recv puntos desde el proceso P, gukinglindex-+1]3
en otro caso
MPIL_Send puntos al proceso P, kinglindex—1]>

—
N &

[
=]

MPI_Recv puntos desde el proceso P,gukinglindex—1]

Desempaquetar individuos de la inmigracion (Alg. 4);

[
o




Capitulo 5

Resultados y Discusion

5.1 Experimentos y resultados

Los algoritmos expuestos en la seccidn 4.1, fueron implementados usando la interfaz MPI
para el lenguaje de programacion C y ejecutados en un computador con dos procesadores
Intel Xeon Gold 6134s (-MT-MCP-SMP-) de 8 nicleos con hyper-threading, con una
velocidad méxima de reloj de 3.7 GHz y 128 GB de memoria RAM. Los dataset utilizados
para estos experimentos se obtuvieron del repositorio UCI Machine Learning Repositiry,
la caracteristica principal de estos datos es que cumpla con una tarea predeterminada de
clasificacion. La descarga de estos dataset se realiz6 desde la siguiente URL: https://archive.
ics.uci.edu/ml/datasets.php.

Para determinar los mejores parametros para el algoritmo P-SSO, cada algoritmo se
ejecutd 10 veces con cada combinacion de los pardmetros de la Tabla 5.1 sobre los dataset

de la Tabla 5.2. A continuacion se describe los dataset utilizados en este punto.

e crude_oil: N/A.

* caesarian: contiene resultados de las cesareas de 80 mujeres embarazadas con las

caracteristicas mas importantes de los problemas del parto en el &mbito médico.

* breast_tissue: contiene mediciones de impedancia eléctrica de muestras de tejido recién

extirpadas de la mama.
 hayes_roth: contiene estudio en seres humanos.
* iris: contiene tipos de plantas de iris.

e tae: contienen evaluaciones del rendimiento docente.
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* wine: contienen resultados de un andlisis quimico de vinos cultivados en la misma

region de Italia.
* glass: contiene tipos de vidrio definidos en funcién de su contenido en 6xidos.
* statlog_heart: contienen datos de enfermedades cardiacas.

* haberman: contiene casos de un estudio realizado sobre la supervivencia de pacientes

operadas de cdncer de mama.

* column_2c: contiene los valores de seis caracteristicas biomecdnicas utilizadas para

clasificar a los pacientes ortopédicos.

e column_3c: contiene los valores de seis caracteristicas biomecdnicas utilizadas para

clasificar a los pacientes ortopédicos.
* ecoli: contiene lugares de localizacién de proteinas.
* ilpd: contiene registros de pacientes hepdticos y no hepéticos.
* balance_scale: contiene datos generados para modelar resultados psicologicos.
* australian_credit: contiene datos de solicitudes de tarjetas de crédito.
* breast_cancer_wisconsin: contiene datos cronolégicos de cancer de mama.

* healthy_older_people: contiene datos de movimiento secuencial de 14 personas may-

ores sanas de entre 66 y 86 afios que utilizan un sensor portitil.
* transfusion: contiene datos de transfusion de sangre de la ciudad de Hsin-Chu.

* vehicle_silhouettes: contiene siluetas de cuatro tipos de vehiculos.

Los resultados (métrica) para determinar los mejores parametros, fueron normalizados
utilizando el método min-max, este método transforma los datos a un rango entre [0, 1], con
esto se genero un ranking de las mejores métricas en funcién a los pardmetros, el valor de los
parametros seleccionados se muestran en la Tabla 5.3.

Para los experimentos de los algoritmos SSO (Alg. 1) y P-SSO (Alg. 2), se tomaron en
cuenta las siguientes especificaciones: el algoritmo secuencial SSO y los modelos paralelos
del algoritmo P-SSO se ejecutaron 50 veces para cada dataset, el tamafio de la poblacién para
el algoritmo SSO fue de 2400 individuos y para el algoritmo P-SSO fue de 100 individuos

por cada isla (24 islas), el nimero de generaciones para ambos algoritmos fue calculado
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Tabla 5.1 Valores estimados para los pardmetros del algoritmo P-SSO

Parametros

Valores Estimados

Numero de Islas

24

Topologia de migracion

anillo unidireccional, arbol, red-A,
red-B, toroide, grafo completo, en-
tre similares, entre buenos y malos,

entre aleatorios

Tipo de individuo emigrante

mejor, peot, aleatorio

Tipo de individuo inmigrante

mejor, peor, aleatorio

Politica de emigracién

clonar, remover

Politica de inmigracion

remplazar , restaurar

Nro. de emigrantes/inmigrantes

1,2,3,4,5

Intervalo de migracion

1,2,4,6,8,10

Tabla 5.2 Informacion de los dataset para generar los mejores pardmetros

Dataset Tamano | Nro. de Clases | Atributos
crude_oil 56 3 6
caesarian 80 2 6
breast_tissue 106 6 10
hayes_roth 132 3 6
iris 150 3 5
tae 151 3 6
wine 178 3 14
glass 214 7 11
statlog_heart 270 2 14
haberman 306 2 4
column_2c 310 2 7
column_3c 310 3 7
ecoli 336 8 9
ilpd 583 2 11
balance_scale 625 3 5
australian_credit 690 2 15
breast_cancer_wisconsin 699 2 11
healthy_older_people 724 4 9
transfusion 748 2 5
vehicle_silhouettes 946 4 19
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de acuerdo con el nimero de llamadas a la funcién fitness que la version secuencial (SSO)
obtuvo al ejecutarse por 100 generaciones, con una poblacién de 100 individuos y para un
determinado dataset. Por ejemplo para el dataset yeast (Tabla 5.4) este valor fue de 9900,
entonces el algoritmo SSO se ejecuté un nimero de generaciones equivalentes a 9900x24
llamadas a la funcion fitness y el algoritmo P-SSO ejecuto 9900 llamadas a la funcidn fitness
por cada isla, de esta manera también se defini6 el criterio de parada para ambos algoritmos.

Los algoritmos SSO y P-SSO requieren como pardmetros de entrada: el nimero de
generaciones (equivalente al nimero de llamadas a la funcidn fitness), los pardmetros de
migracién (Tabla 5.3), un dataset (Tabla 5.4), un nimero de clusters (columna 3 de la Tabla
5.4), donde el algoritmo P-SSO se ejecutd simultdneamente con 24 procesos. Con respecto
a los datos para analizar en los experimentos, se consideré como dataset de gran volumen
a aquellos dataset que tengan un tamafio mayor a 10,000 instancias y los dataset con un
tamafio menor a 2,000 instancias fueron considerados como dataset de menor volumen. El

contenido de estos dataset se describe a continuacion.

» messidor_features: contiene caracteristicas extraidas de un conjunto de imdgenes para

predecir si una imagen contiene signos de retinopatia diabética o no.

» website_phishing: contiene diferentes caracteristicas relacionadas con los sitios web

legitimos y de phishing.

* banknote_authentication: contiene datos de imdgenes tomadas para la evaluacion de

un procedimiento de autentificacion de billetes.

* cmc: contiene un subconjunto de datos de la Encuesta Nacional de Prevalencia de

Anticonceptivos de Indonesia.
* yeast: contiene datos predictivos de la localizacién celular de las proteinas.

e wifi_localization: contiene datos de intensidad de la sefial de wifi visibles en un

smartphone.

* electrical_grind: contiene datos del andlisis de estabilidad local del sistema estrella de
4 nodos, implementando el concepto de control descentralizado de una red inteligente.

* avila_tr: contiene datos normalizados extraidos de imédgenes del dataset "Avila Bible".

En cuanto a los resultados de la experimentacion, se calculé el maximo, minimo, mediana
y el promedio de las 50 métricas generadas por la ejecucion de los algoritmos para cada

dataset. El promedio de estos valores se muestran en la Tabla 5.5, donde las celdas en negrita
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representan a las mejores métricas. Sin embargo, estos resultados son muy similares a las
métricas del algoritmo P-SSO, con una diferencia promedio del 0.15% en el peor de los casos
y de 0,0000034% en el mejor de los casos. Esta diferencia se calculd para cada resultado de
los modelos paralelos del algoritmo P-SSO con respecto al algoritmo secuencial SSO. Para
la mayoria de los casos el algoritmo SSO tiene mejores resultados y en el resto de los casos
es superado por los modelos paralelos del algoritmo P-SSO.

Asi mismo se calcul6 el madximo, minimo, mediana y el promedio del tiempo de ejecucion
(en segundos) para ambos algoritmos (Tabla 5.6), a su vez con estos datos se calcul6 el
speedup de cada modelo paralelo con respecto a la version secuencial. En la Tabla 5.7 se
muestra el resultado de estos andlisis, donde las celdas en negrita representan a los mejores
resultados. También se puede verificar que para los dataset de gran volumen, los modelos
paralelos en promedio son 15 veces mds rapido que la version secuencial y en el caso de los
dataset de menor volumen, en promedio son 28 veces mas rapido. El cédigo fuente y los
resultados estan disponibles en la siguiente URL: https://github.com/win7/parallel_social_

spider_optimization.



Tabla 5.3 Configuracion de los parametros para el algoritmo P-SSO

Parametros Pssoy, Pssoy, Pssona Pssonp Pssoy, Pssocq Pssogq Pssogp Pssorq
Tipo de individuo emigrante mejor mejor mejor mejor mejor mejor mejor mejor mejor
Tipo de individuo inmigrante peor aleatorio aleatorio aleatorio aleatorio aleatorio aleatorio aleatorio peor
Politica de emigracion clonar clonar clonar clonar clonar clonar clonar clonar clonar
Politica de inmigracién reemplazar | reemplazar | reemplazar | reemplazar | reemplazar | reemplazar | reemplazar | reemplazar | reemplazar
Nro. de emigrantes/inmigrantes 5 5 2 3 1 1 2 4 2
Intervalo de migracién 2 1 1 1 1 2 1 2 1
Tabla 5.4 Informacion de los dataset para los experimentos

Id | Dataset Tamarfio | Nro. de Clases | Atributos

dl | messidor_features 1151 2 20

d2 | website_phishing 1353 3 10

d3 | banknote_authentication 1372 2 5

d4 | cmc 1473 3 10

dS | yeast 1484 10 9

d6 | wifi_localization 2000 4 8

d7 | electrical_grind 10 000 2 14

d8 | avila_tr 10 430 12 11

d9 | firm_teacher 10 800 4 20
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Tabla 5.5 Promedio de las métricas para los algoritmos SSO y P-SSO

Secuencial Paralelo: Topologias Estaticas Paralelo: Topologias Dinamicas
Dataset SSO Pssoy, Psso,, PsSOna Pssonp Psso0 Pssocq Pssos, Pssog, Pss0rq
d1 62034.6724998 | 62037.9297887 | 62037.5672823 | 62037.7674620 | 62037.5186311 | 62037.6355252 | 62037.6218168 | 62037.5600500 | 62037.5735310 | 62037.8293196
d2 2584.82397500 | 2584.82403328 | 2584.82405556 | 2584.82403328 | 2584.82403328 | 2584.82422350 | 2584.82412240 | 2584.82403328 | 2584.82401100 | 2584.82401100
d3 7244.71093800 | 7244.74772896 | 7244.73387652 | 7244.74559668 | 7244.72662048 | 7244.74640968 | 7244.74311148 | 7244.74970788 | 7244.75168680 | 7244.74970788
d4 5541.64306600 | 5541.82641924 | 5541.72186796 | 5541.70283946 | 5541.66884300 | 5541.82047436 | 5541.77271190 | 5541.79408452 | 5541.79002632 | 5541.77961720
ds 205.48207982 | 205.86546078 | 205.30025750 | 204.88076346 | 204.88715628 | 206.69898988 | 206.79928670 | 205.03827250 | 205.29688400 | 206.10553062
d6 20377.7676562 | 20379.8377058 | 20379.4834358 | 20379.2734927 | 20379.0142634 | 20379.6755264 | 20379.7594524 | 20379.4991087 | 20379.5245924 | 20379.6908146
d7 49356.8770312 | 49356.9435220 | 49356.9351743 | 49356.9222707 | 49356.9258635 | 49356.9446961 | 49356.9406542 | 49356.9296558 | 49356.9412372 | 49356.9285692
d8 17626.4801562 | 17720.1284482 | 17608.6605286 | 17597.4818665 | 17598.7845244 | 17704.1137298 | 17704.6331956 | 17604.2260387 | 17615.7111016 | 17714.6938877
do 20175.2939843 | 20219.8630144 | 20175.4820928 | 20175.3178932 | 20175.5632387 | 20196.1766053 | 20203.7600215 | 20173.7781472 | 20173.5332543 | 20245.9897578
Tabla 5.6 Promedio de los tiempos de ejecucion para los algoritmos SSO y P-SSO
Secuencial Paralelo: Topologias Estaticas Paralelo: Topologias Dinamicas
Dataset SSO Pssour Pssoy, Pssona Pssopp Pssoy, Pssocg Pssosq Pssog Pssorq
d1 49.21109284 | 1.66527098 | 1.66750098 | 1.67008292 1.6753086 1.6712932 | 1.66494606 | 1.67652414 | 1.66420572 1.68774
d2 47.48454572 1.472071 | 1.47636944 | 1.47613988 | 1.47834742 1.4768778 | 1.48528542 | 1.48440112 | 1.48371448 | 1.4926243
d3 15.54069824 | 0.83009212 | 0.85822522 | 0.83504682 | 0.85889024 | 0.85407152 | 0.84611528 | 0.83171678 0.8428601 | 0.83214868
d4 4491542084 | 1.57555736 | 1.56505032 | 1.56627152 | 1.57160934 | 1.57163234 1.5781549 1.5779954 | 1.57296886 | 1.6080564
ds 87.35754414 2.6304727 | 2.67585478 | 2.67104066 | 2.67407552 | 2.64742996 | 2.62962926 | 2.66487998 | 2.66052498 2.66625
d6 51.97155728 | 1.94407628 | 1.91892154 | 1.92346662 | 1.92063722 | 1.92204442 | 1.91997914 | 1.92958554 | 1.93370278 | 1.9566194
d7 157.2578567 | 9.77014712 | 9.78032022 | 9.80268944 9.7906459 | 9.79355126 | 9.78601858 9.7948611 | 9.78825612 | 9.7814666
d8 433.07363944 | 28.54155504 | 28.59168958 | 28.59367834 | 28.59191192 | 28.57174638 | 28.60023074 | 28.60234868 | 28.58940822 | 28.5709972
d9 251.59643 | 16.16595492 | 16.0430815 | 15.90930872 | 15.85012554 | 16.19548062 | 16.17789182 | 16.1441243 | 16.1821063 | 16.3353765
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Tabla 5.7 Speedup promedio del algoritmo P-SSO con respecto al algoritmo SSO

Paralelo: Topologias Estaticas

Paralelo: Topologias Dinamicas

Dataset | Psso,, Pssoy, Pssona | Psson, | Pssoq, Pssocg | Pssosa | Pssog, Psso,q,
dl 29.5514 | 29.5119 | 29.4663 | 29.3743 | 29.4449 | 29.5572 | 29.3530 | 29.5703 29.1580
d2 32.2570 | 32.1631 | 32.1681 | 32.1200 | 32.1520 | 31.9700 | 31.9890 | 32.0038 31.8128
d3 18.7217 | 18.1079 | 18.6106 | 18.0939 | 18.1960 | 18.3671 | 18.6851 | 18.4381 18.6754
d4 28.5076 | 28.6990 | 28.6767 | 28.5793 | 28.5788 | 28.4607 | 28.4636 | 28.5546 27.9315
ds 33.2098 | 32.6466 | 32.7054 | 32.6683 | 32.9971 | 33.2205 | 32.7810 | 32.8347 32.7642
d6 26.7333 | 27.0837 | 27.0197 | 27.0595 | 27.0397 | 27.0688 | 26.9341 | 26.8767 26.5619
d7 16.0958 | 16.0790 | 16.0423 | 16.0621 | 16.0573 | 16.0696 | 16.0551 | 16.0660 16.0771
d8 15.1734 | 15.1468 | 15.1458 | 15.1467 | 15.1574 | 15.1423 | 15.1412 | 15.1480 15.1578
do 15.5634 | 215.6826 | 15.8144 | 15.8735 | 15.5350 | 15.5519 | 15.5844 | 15.5478 15.4019
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5.2 Discusion de resultados

Para respaldar el andlisis estadistico sobre los resultados de los algoritmos paralelos de la
seccion anterior se utilizé las pruebas estadisticas propuestas en Demsar (2006) y aplicados
en da Silveira et al. (2017 y 2018). El procedimiento, tal como se propone en Demsar (2006),
es el siguiente: primero, se aplica la prueba de Friedman, segundo, la prueba de Holm.
Ambas pruebas se pueden encontrar en el software CONTROLTEST package disponible en
https://sci2s.ugr.es/sicidm.

El nivel de significancia aplicada para las pruebas de Friedman y Holm es del 5%. En la
prueba de Friedman se considera como hipétesis nula la igualdad de los resultados (métrica)
que generan los algoritmos y como hipétesis alternativa la variacion de estos resultados por
cada dataset. Para la prueba de Holm la hipdtesis nula es que un algoritmo de control tenga
el mismo desempeifio con respecto a cada uno de los algoritmos restantes.

En la prueba de Friedman, la hipétesis nula fue rechazada (p-valor < 0.05) en la eval-
uacion de los dataset dl, d3, d4, d5, d6, d7, dS, d9, porque se obtuvo un p-valor de
5.83926427078052E — 4 en el peor de los casos. Sin embargo, la hipétesis nula no pudo ser
refutada en la evaluacion del dataset d2, donde se obtiene un p-valor de 0.9983393538102286.
Por esta razén se realizé la prueba de Holm para evaluar los dataset d1, d3, d4, d5, d6, d7, dS,
d9, donde la hipétesis nula se rechaza cuando el p-valor < a /i, el resultado de este andlisis
se muestran en las Tablas 5.8, 5.9. Donde las celdas en negrita representan la refutacion de la
hipdtesis nula.

El algoritmo de control con mejor diferencia estadistica significativa en el 70% de los
resultados (Tabla 5.8 y 5.9) es el algoritmo secuencial SSO, por esta razén es mds relevante
resaltar la comparacién entre los modelos paralelos. El modelo paralelo con mejor diferencia
significativa es Psso,;, (para 4 de 8 dataset), seguido del modelo paralelo Psso,, (para 3
de 8 dataset) y finalmente el modelo Pssog, (para 2 de 8 dataset). Esto significa que estos
algoritmos tienen un mejor rendimiento con respecto los modelos paralelos restantes. Por el
contrario los algoritmos con peor rendimiento fueron Psso,, (para 4 de 8 dataset), Psso.q
(para 3 de 8 dataset), Pssoy, (para 1 de 8 dataset) y Psso,, (para 1 de 8 dataset). De los
andlisis de rendimiento y precision se puede inferir que el modelo de isla con topologia
estatica red 6x4 (Psso,, y Psso,,) son mejores que el resto de los modelos paralelos y
también mejor que la versién secuencial.

Con respecto a la convergencia de los algoritmos SSO y P-SSO (Figura 5.1a, 5.1b, 5.1c,
5.2a,5.2b, 5.2¢, 5.3a, 5.3b, 5.3¢) se puede mencionar que los modelos paralelos convergen de
manera lenta y progresiva, mejorando con esto la exploracién de la poblacion para encontrar

buenas soluciones candidatas y reducir la convergencia prematura a un 6ptimo local. El
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algoritmo SSO tiene peor taza de convergencia debido a la convergencia prematura que posee.
Por otro lado los modelos paralelos con topologia estatica red 6x4 (Psso,;, y Psso,,) tienen
una taza de convergencia progresiva y homogénea que le permite explorar de mejor manera
a la poblacion y encontrar una buena solucion. Estos resultados también se muestran en el
trabajo desarrollado por (Lynn et al., 2018).

Finalmente, se efectué una comparacién estadistica entre el speedup de los modelos
paralelos y se observo que el modelo paralelo Psso,, es ligeramente superior a los demas
modelos paralelos, debido a su grado de conectividad (los 24 nodos tienen grado 1) con los

nodos adyacentes.
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Tabla 5.8 Prueba de Holm para dataset de pequefias dimensiones

Dataset | Alg. de Control | i | Algoritmo | Rank | P-Valor o/i

8 Psso,, 6.37 1.36E-4 | 0.00625
7 Pss0r, 5.72 0.0086 | 0.0071
6 Pssonq 5.60 0.0159 | 0.0083
Psso, 5 Pssoq, 4.83 0.32 0.01
dl (Ranllc 4.28) 4 Pssoy, 4.60 0.5591 | 0.0125
C 3 Pssog, 4.57 0.5965 | 0.0167
2 Pssoc, 4.56 0.609 0.025
1 Pssog, 4.47 0.73 0.05
8 Pssop, 6.07 4.79E-10 | 0.00625
7 Pss0r, 5.81 8.87E-9 | 0.0071
6 Pssog, 5.80 9.88E-9 | 0.0083
5 Pssoy, 5.53 1.61E-7 0.01

Psso,
d3 (Rank: 2.66) 4 Pssoy, 5.36 8.24E-7 | 0.0125
3 Psson, 5.22 2.96E-6 | 0.0167
2 Pssocq 491 3.99E-5 0.025
1 Pssoy, 3.64 0.07 0.05
8 Psso,, 6.85 5.22E-16 | 0.00625
7 Pssoq, 6.00 | 5.591E-11 | 0.0071
6 Pssos, 5.93 1.30E-10 | 0.0083
5 Pssog, 5.64 3.70E-9 0.01

Psson L

d4 (Rank: 2.41) 4 Pssorq 5.52 1.36E-8 | 0.0125
3 Pss0cq 5.30 1.32E-7 | 0.0167
2 Pssoy, 4.01 0.003 0.025
1 Ps50,4 3.34 0.09 0.05
8 Pss0cq 8.22 1.33E-34 | 0.00625
7 Pssoq, 7.96 4.18E-32 | 0.0071
6 Psso,, 6.36 7.11E-19 | 0.0083
Psso 5 Pssorq, 5.70 1.75E-14 0.01
ds (Ranl’? 1.50) 4 Pssog, 5.56 1.24E-13 | 0.0125
o 3 Pssoy, 4.36 1.77E-7 | 0.0167
2 Pssogq 3.68 6.89E-5 0.025
1 Pssonp 1.66 0.77 0.05
8 Pssoy, 6.62 7.04E-16 | 0.00625
7 Pssoc, 6.28 9.40E-14 | 0.0071
6 Pss0r, 5.79 5.59E-11 | 0.0083
5 Psso;, 5.77 7.13E-11 0.01

Psson
d6 (Rank: 2.20) 4 Pssop, 5.05 1.96E-7 | 0.0125
T 3 Pssoy, 4.86 1.19E-6 | 0.0167
2 Pssog, 4.85 1.31E-6 0.025
1 Psson, 3.58 0.01 0.05
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Tabla 5.9 Prueba de Holm para dataset de grandes dimensiones

Dataset | Alg. de Control | i | Algoritmo | Rank | P-Valor o /i

8 Pssoy, 7.14 | 5.29E-17 | 0.00625

7 Pssoy, 6.81 | 7.39E-15 | 0.0071

6 Pssoce 6.24 | 1.62E-11 | 0.0083

Pssonq 5 Psso 6.19 | 3.02E-11 0.01

d7 (Rank: 4 Pssoy, 4.97 9.95E-6 | 0.0125
2.55) 3 Pssorq 4.02 0.0073 | 0.0167

2 Pssogq 3.98 0.009 0.025

1 Pssopp 3.10 0.32 0.05

8 Pssoy, 8.34 | 5.48E-36 | 0.00625

7 Pssor, 7.80 | 8.42E-31 | 0.0071

6 Pssoce 6.96 | 1.45E-23 | 0.0083

Pssonq 5 Psso;, 6.90 | 4.35E-23 0.01

ds (Rank: 4 Psso, 4.78 1.69E-9 | 0.0125
1.48) 3 Pssoy, 3.84 1.64E-5 | 0.0167

2 Pssogq 3.08 0.003 0.025

1 Pssopp 1.82 0.53 0.05

8 Pssocg 7.66 | 8.20E-20 | 0.00625

7 Pssoy, 7.32 | 2.07E-17 | 0.0071

6 Pssorq 6.24 | 7.13E-11 | 0.0083

Pssog, 5 Pssoy, 5.20 3.85E-6 0.01

d9 (Rank: 4 Pssoy, 4.54 6.40E-4 | 0.0125
2.67) 3 Pssonp 441 0.0015 | 0.0167

2 Pssona 4.05 0.012 0.025

1 Pssog, 291 0.66 0.05
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Fig. 5.2 Convergencia de los algoritmos SSO y P-SSO para dataset de pequeias dimensiones

2)



68

Resultados y Discusion

-,

f e

Dataset: whecbcm_grnad

— e 1O [
— TEEE o ORAR —
— A R — W 104
— WTE o COOORAT

L] b bumzss P el S

P PLrCLE #a RRLRTAS P!

(a) Convergencia de los algoritmos SSO y P-SSO para dataset d7

Dataset: wvils 11

WO PURLE BT Pl

(b) Convergencia de los algoritmos SSO y P-SSO para dataset d8

Diakutat: five beadhes

— e O [
— TREE o ORAR —

— L A — W 120
— TN — COOORAD

L] b lipxxe Liim Jrotaai)
WA Pl L o LR Py

(c) Convergencia de los algoritmos SSO y P-SSO para dataset d9

Fig. 5.3 Convergencia de los algoritmos SSO y P-SSO para dataset de grandes dimensiones



Conclusion

Los modelos de isla son una buena alternativa para paralelizar algoritmos genéticos y algorit-
mos bioinspirados, los pardmetros de migracion ayudan a tener un intercambio ordenado de
individuos entre las islas que mantienen una comunicacion. En consecuencia se implemento
la version paralela del algoritmo SSO, utilizando la interfaz MPI, para lo cual se aplico
topologias de comunicacion estéticas (anillo unidireccional, darbol, red-A, red-B, toroide,
grafo completo) y dindmicas (comunicacidn, entre similares, entre buenos y malos, entre
aleatorios). Luego de llevar a cabo los experimentos se aplicaron pruebas estadisticas para

validar los resultados obtenidos, tanto para la métrica y para el tiempo de ejecucion.

* En este trabajo de investigacion se determiné que el algoritmo SSO muestra mejores
métricas en 70% de los resultados. Sin embargo, estos resultados son muy similares a
las métricas que genera el algoritmo P-SSO, con una diferencia promedio del 0.15%

en el peor de los casos y de 0,0000034% en el mejor de los casos.

* En este trabajo de investigacion se determiné que los modelos paralelos del algoritmo
P-SSO en promedio son 15 veces mds rapidas que el algoritmo SSO, para el anélisis

de dataset de grandes dimensiones.

* En este trabajo de investigacion se determiné que los modelos paralelos del algoritmo
P-SSO en promedio son 28 veces mads rapidas que el algoritmo SSO, para el andlisis

de dataset de pequenas dimensiones.

* En este trabajo de investigacion se determind que los modelos paralelos red-A (Psso,,)
y red-B (Psso,,;,), ambos con topologias estaticas de red 6 x 4, generan mejores métricas

que los otros modelos paralelos estudiados en este trabajo.

* Finalmente, en este trabajo de investigacién se determind que el modelo paralelo con
topologia estatica anillo unidireccional (Psso,,), tiene mejor tiempo de ejecucion que

los demds modelos paralelos estudiados en este trabajo.






Recomendacion

Para seguir nutriendo y aportando a la linea de investigacion de este trabajo, se recomienda
seguir investigando a cerca de los mecanismos de modelos de islas para paralelizar algoritmos
bioinspirados. También, se sugiere utilizar sistemas de memoria compartida y arquitecturas
como GPU o GPGPU para paralelizar estos algoritmos. Finalmente, se recomienda desarrol-
lar los siguientes trabajos futuros.

 Disefiar e implementar el algoritmo P-SSO utilizando el modelo de islas con las
topologias estaticas: hipercubo, mariposa y piramidal para 24 nodos y realizar com-
paraciones de la métrica y el tiempo de ejecucion con los modelos paralelos estudiados
en este trabajo.

* Disenar e implementar una version hibrida compuesta por los algoritmos SSO y P-SSO,

donde el algoritmo SSO se utilice para generar la poblacion inicial.

* Modificar los modelos paralelos del algoritmo P-SSO estudiados en este trabajo, para

que se ejecuten con un nimero mayor de procesadores.






Referencias

[1] Andalon-Garcia, I. R. and Chavoya, A. (2012). Performance comparison of three
topologies of the island model of a parallel genetic algorithm implementation on a clus-
ter platform. In CONIELECOMP 2012, 22nd International Conference on Electrical
Communications and Computers, pages 1-6. IEEE.

[2] Arias Gonzalqs, J. and Covinos, M. (2021). DISENO Y METODOLOGIA DE LA
INVESTIGACION. ResearchGate.

[3] Cantu-Paz, E. (1998). A survey of parallel genetic algorithms. Calculateurs paralleles,
reseaux et systems repartis, 10(2):141-171.

[4] Chandran, T. R., Reddy, A., and Janet, B. (2016). A social spider optimization approach
for clustering text documents. In 2016 2nd International Conference on Advances in
Electrical, Electronics, Information, Communication and Bio-Informatics (AEEICB),

pages 22-26. IEEE.

[5] Cuevas, E., Cienfuegos, M., ZaldiVar, D., and Pérez-Cisneros, M. (2013). A swarm
optimization algorithm inspired in the behavior of the social-spider. Expert Systems with
Applications, 40(16):6374—-6384.

[6] da Silveira, L. A., Soncco-Alvarez, J. L., and Ayala-Rincén, M. (2017). Parallel genetic
algorithms with sharing of individuals for sorting unsigned genomes by reversals. In 2017
IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), pages 741-748. IEEE.

[7] da Silveira, L. A., Soncco-Alvarez, J. L., de Barros, J. B., Llanos, C. H., and Ayala-
Rincén, M. (2019a). On the behavior of parallel island models. Univ. de Brasilia, Tech.
Rep.

[8] da Silveira, L. A., Soncco-Alvarez, J. L., de Lima, T. A., and Ayala-Rincon, M. (2018).
Parallel multi-island genetic algotirth for sorting unsigned genomes by reversals. In 2018
IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), pages 1-8. IEEE.

[9] da Silveira, L. A., Soncco-Alvarez, J. L., de Lima, T. A., and Ayala-Rincén, M. (2019b).
Behavior of bioinspired algorithms in parallel island models. -.

[10] da Silveira, L. A., Soncco—Alvarez, J. L., de Lima, T. A., and Ayala-Rinc6n, M. (2019c).
Parallel island model genetic algorithms applied in np-hard problems. In 2019 IEEE
Congress on Evolutionary Computation (CEC), pages 3262-3269. IEEE.

[11] Demsar, J. (2006). Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets. The
Journal of Machine Learning Research, 7:1-30.



74 Referencias

[12] Dua, D. and Graff, C. (2017). UCI machine learning repository.

[13] Duarte, G., Lemonge, A., and Goliatt, L. (2017). A dynamic migration policy to
the island model. In 2017 IEEE Congress on evolutionary computation (CEC), pages
1135-1142. IEEE.

[14] ElSoud, M. A. and Anter, A. M. (2016). Computational intelligence optimization
algorithm based on meta-heuristic social-spider: case study on ct liver tumor diagnosis.
Comput Intell, 7(4):466—475.

[15] Flynn, M. J. (1966). Very high-speed computing systems. Proceedings of the IEEE,
54(12):1901-19009.

[16] Gebali, F. (2011). Algorithms and parallel computing, volume 84. John Wiley & Sons.

[17] Grama, A., Kumar, V., Gupta, A., and Karypis, G. (2003). Introduction to parallel
computing. Pearson Education.

[18] Han, J., Pei, J., and Kamber, M. (2011). Data mining: concepts and techniques.
Elsevier.

[19] Jain, A. K., Murty, M. N., and Flynn, P. J. (1999). Data clustering: a review. ACM
computing surveys (CSUR), 31(3):264-323.

[20] Leon, J., Chullo-Llave, B., Enciso-Rodas, L., and Soncco-Alvarez, J. L. (2020). A
multi-objective optimization algorithm for center-based clustering. Electronic Notes in
Theoretical Computer Science, 349:49 — 67. Proceedings of CLEI 19, the XLV Latin
American Computing Conference.

[21] Lynn, N., Ali, M. Z., and Suganthan, P. N. (2018). Population topologies for particle

swarm optimization and differential evolution. Swarm and evolutionary computation,
39:24-35.

[22] Maulik, U. and Bandyopadhyay, S. (2000). Genetic algorithm-based clustering tech-
nique. Pattern Recognition, 33(9):1455 — 1465.

[23] Message Passing Interface Forum, V. . (2012). MPI: A Message-Passing Interface
Standard. High-Performance Computing Center Stuttgart University of Stuttgart Nobelstr.
19 D-70550 Stuttgart Germany, 3 edition.

[24] Nielsen, F. (2016). Introduction to mpi: The message passing interface. In Introduction
to HPC with MPI for Data Science, pages 21-62. Springer.

[25] Pacheco, P. S. (2011). An introduction to parallel programming. ELSEVIER, 1 edition.

[26] Rauber, T. and Riinger, G. (2013). Parallel programming: For multicore and cluster
systems.[sl]: Springer science & business media, 2013. Citado na, page 30.

[27] Shukla, U. P. and Nanda, S. J. (2016). Parallel social spider clustering algorithm for
high dimensional datasets. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 56:75-90.

[28] Sudholt, D. (2015). Parallel evolutionary algorithms. In Springer Handbook of Compu-
tational Intelligence, pages 929-959. Springer.



Referencias 75

[29] Thalamala, R. C., Reddy, A. V. S., and Janet, B. (2018). A novel bio-inspired algorithm
based on social spiders for improving performance and efficiency of data clustering.
Journal of Intelligent Systems, 29(1):311-326.

[30] Trobec, R., Slivnik, B., Buli¢, P., and Robic¢, B. (2018). Introduction to Parallel
Computing: From Algorithms to Programming on State-of-the-Art Platforms. Springer.

[31] Vera-Olivera, H., Soncco-Alvarez, J. L., and Enciso-Rodas, L. (2016). Social spider
algorithm approach for clustering. In Proceedings of the 3rd Annual International Sym-

posium on Information Management and Big Data-SIMBig 2016, Cusco, Peru, pages
114-121.

[32] Xu, R. and Wunsch, D. (2008). Clustering, volume 10. John Wiley & Sons.

[33] Zhou, Y., Zhou, Y., Luo, Q., and Abdel-Basset, M. (2017). A simplex method-based

social spider optimization algorithm for clustering analysis. Engineering Applications of
Artificial Intelligence, 64:67-82.



Anexo A

Matriz de consistencia

En la Tabla A.1 se presenta una vision panoramica de los elementos basicos del proyecto
de investigacion. Estos elementos describen de manera resumida, al problema, objetivos
(general y especificos), hipdtesis, variables (dependiente e independiente) y la metodologia
aplicada para abordar el proyecto.



Tabla A.1 Matriz de consistencia

Titulo: Paralelizacion del Algoritmo Basado en el Comportamiento Social de las Arafias para Clustering.

Problema

Objetivos

Hipoétesis

Variables e Indicadores

Metodologia

Problema general:

(En que porcentaje la im-
plementacién del algoritmo
SSO paralelo va a mejorar
la precision de la métrica y
el tiempo de ejecucién del
algoritmo SSO secuencial,
para resolver problemas de
clustering?

Problemas especificos:
(Cudl es el valor de la métrica
que genera el algoritmo SSO
en su version secuencial?
(Cudl es el tiempo de ejecu-
cién del algoritmo SSO en su
version secuencial?

(Cudles son los mejores
parametros para ejecutar el
algoritmo SSO en su version
paralela?

(Cudl es el valor de la métrica
que genera el algoritmo SSO
en su version paralela?

(Cudl es el tiempo de ejecu-
cion del algoritmo SSO en su
version paralela?

(Cudl es la diferencia entre las
métricas que generan los algo-
ritmos SSO secuencial y par-
alelo?

(Cudl es el speedup entre los
algoritmos SSO secuencial y
paralelo?

Objetivo general:
Determinar en que porcentaje
el algoritmo SSO paralelo
para resolver problemas
de clustering, va a mejorar
la precision de la métrica
y el tiempo de ejecucion
con respecto a la version
secuencial del algoritmo
SSO.

Objetivos especificos:
—Medir la métrica que genera
el algoritmo SSO.

—Medir el tiempo de ejecucion
del algoritmo SSO.
—Determinar los pardmetros
mas adecuados para el algo-
ritmo P-SSO.

—Medir la métrica que genera
el algoritmo P-SSO.

—Medir el tiempo de ejecucion
del algoritmo P-SSO.
—Comparar y validar los resul-
tados de la métrica entre los
algoritmos SSO y P-SSO, uti-
lizando métodos estadisticos.
—Evaluar el speedup resultante
entre los algoritmos SSO y P-
SSO, utilizando métodos es-
tadisticos.

Hipétesis general:

El algoritmo Social Spider
Optimization paralelo (P-SSO)
para resolver problemas de
clustering, mejora la precision
de la métrica y el tiempo de
ejecucion.

Hipotesis especificos:

—Los modelos paralelos del algo-
ritmo P-SSO proporcionan mejor
precision de la métrica y tiempo
de ejecucién que el algoritmo
SSO, para resolver problemas de
clustering en datasets de grandes
dimensiones.

—Los modelos paralelos del algo-
ritmo P-SSO proporcionan mejor
precision de la métrica y tiempo
de ejecucién que el algoritmo
SSO, para resolver problemas de
clustering en datasets de dimen-
siones pequefas.

—En promedio los modelos parale-
los del algoritmo P-SSO se eje-
cuta 2 veces mads rapido que el
algoritmo SSO, para un mismo
conjunto de datos.

—El  modelo paralelo con
topologia estdtica grafo com-
pleto, genera mejores resultados
en cuanto a la precision de la
métrica.

Variables:

—Var. independiente: Tamaio
del dataset.

—Var. dependiente: Valor de la
métrica.

—Var. dependiente: Tiempo de
ejecucion.

Tipo de investigacion:
Segtin su finalidad es una
investigacion aplicada.

Nivel de la investigacion:
Segtin su alcance es una
investigacion explicativa.

Disefio de experimento:
Pre experimento.

LL



Anexo B
Codigo fuente

El cédigo fuente fue escrito en el lenguaje de programacién C. Esta seccion esta dividido en
los siguientes modulos.

* Moddulo: Algoritmo secuencial Social Spider Optimization (SSO)

* Moddulos: Algoritmo paralelo Social Spider Optimization (P-SSO)

B.1 Algoritmo secuencial Social Spider Optimization

* main_sso_exp.c: Este mdédulo contiene el algoritmo de optimizacion basado en el

comportamiento social de arafias.

* utils.c: Este médulo contiene las operaciones basicas para el manejo de memoria,
archivos.

e clusterCenter.c: Este modulo contiene la definicidon de un centro de un determinado

cluster.
* spider.c: Este mddulo contiene la definicién de un cromosoma.

 population.c: Este médulo contiene métodos que modifican la poblacién del algoritmo

SSO, tales como el operador de apareamiento.
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#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include

#include

<stdio.h>
<stdlib.h>
<string.h>
<time.h>
"clusterCenter.h"
"spider.h"
"population.h"

"utils.h"

int main(int argc, char *argv[]){

Population population;

AuxPopulation auxPopulation;

AuxSpider auxSpider;

int *columns = NULL;

int column = 0;
double **dataset = NULL;
double **population_generated = NULL;

char *fileNameColumns = argv[1];

int numberClusters = atoi(argv[2]);

int row = atoi(argvl[3]);

char *fileNameRows = argv[4];

char *fileNamePopulation = argv[5];

int limitCallFitness = atoi(argvl[6€]);

int seed = atoi(argv[7]);

char *fileNameOutput = argv[8];

int numberGenerations = 100 * 1000000;

int populationSize = 100 * 24;

clock_t t1 = clock();

allocateMemoryReadColumn(&columns, &column, fileNameColumns);

allocateMemoryReadDataset (&dataset, row, column, columns, fileNameRows);

allocateMemoryReadPopulation(&population_generated, populationSize,
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for(int k = 2; k <

column * numberClusters, fileNamePopulation);

generateSeed(seed) ;

readInitialPopulation(&population, populationSize, numberClusters,

dataset, row, column, O, &auxPopulation,

&auxSpider,

population_generated, O, limitCallFitness);
calculateWeightPopulation(&population, dataset, row, column, &auxSpider);

// showPopulation(8population);

char fileName[256];
sprintf(fileName, "¥s", fileNameQutput);
FILE *fp = fopen(fileName, "a");

float best_metric 0;

int count_fitness 0;

numberGenerations; k++) {

// get metric and eval fitness value for generation (convergence)

/% best_metric = population.spiders/[population.indexBest]->fitness;

count_fitness = population.countFitness;
printf("[Xd,Zf,Xd]\n", k - 1, best_metric, count_fitness);
forintf(fp, "Zd,Zf,%d\n", k - 1, best_metric, count_fitness); */

femaleCooperativeOperator (&population, &auxPopulation);
maleCooperativeOperator (4population, dataset, row, column,
&auxPopulation) ;
matingOperator (&population, dataset, row, column, &auxPopulation,
&auxSpider) ;
replacement (&population, &auxPopulation);
calculateWeightPopulation(&population, dataset, row, column,

&auxSpider) ;

// showPopulation(8population);
// showBestFitness (8population, k);
// showBestSpider(8population);



72

73

74

75

76

71

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

B.1 Algoritmo secuencial Social Spider Optimization 81

count_fitness = population.countFitness;
if (count_fitness >= limitCallFitness) {
// printf("End core Jd: Jd\n", 0, count_fitness);

break;

// showAllResults (8population, numberGenerations, dataset, row, column);

// showMetricBestSpider (8population);

best_metric = population.spiders[population.indexBest]->fitness;
clock_t t2 = clock();

printf (" [%f,%f]\n", best_metric, ((double)(t2 - t1)) / CLOCKS_PER_SEC);
fprintf (fp, "%f,%f\n", best_metric, ((double)(t2 - t1)) / CLOCKS_PER_SEC);

/* char fileName[256];

sprintf(fileName, "Js", "output/auz_sso.out");

FILE *fp = fopen(fileName, "a");

forintf(fp, "Zf,2f\n", best_metric, ((doudble)(t2 - t1)) / CLOCKS_PER_SEC);
fclose(fp); */

fclose(fp);

freeMemoryReadColumn (columns) ;
freeMemoryReadDataset (dataset, row);
freeMemoryReadDataset (population_generated, populationSize);

freeMemoryPopulation(&population, &auxPopulation, &auxSpider);

return O;

1 #include "utels.h”

3 void generateSeed(int seed){
s // time_t t;
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// unsigned int seed = time(&t);
// unsigned int seed = 1536705665 + world_rank;
srand(seed) ;
// printf("Seed: Jd\n", seed);
}

int randomInt(int n){

return rand() 7 n;

double random_(){
return rand() / ((double) RAND_MAX);

void allocateMemoryArrayInt(int **array, int length){
*array = (int*)malloc(sizeof (int) * length);
if (xarray == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);
}
memset (*array, 0, sizeof(int) * length);
/* for (int 1 = 0; © < length; i++){
(*array) [i] = 0;
}ox/

void freeMemoryArrayInt(int *array){

free(array) ;

void allocateMemoryArrayDouble(double **array, int length){
*array = (doublex)malloc(sizeof (double) * length);
if (*array == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);
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memset (*array, 0, sizeof(double) * length);

/* for (int © = 0; i < length; i++){
(*array) [i] = 0;

}o*/

void freeMemoryArrayDouble(double *array){
if (array '= NULL) {

free(array);

void allocateMemoryMatrixDouble(double ***matrix, int row, int column){
*matrix = (double**)malloc(sizeof (double*) * row);
if (#matrix == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);
}
for (int i = 0; i < row; i++){

allocateMemoryArrayDouble (& (*matrix) [i], column);

void freeMemoryMatrixDouble(double **matrix, int row){
for (int i = 0; i < row; i++){
freeMemoryArrayDouble (matrix[i]);

}

free(matrix) ;

void allocateMemoryReadColumn(int **array, int *column, char *fileName){
FILE *cfPtr;
int data;
int k = 0;

*array = (int*)malloc(sizeof(int) * 255);
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if ((cfPtr = fopen(fileName, "r")) == NULL) {
printf("File could not be opened\n");
exit(1);

} else {

while(fscanf (cfPtr, "%d", &data) '= EOF ) {
(*array) [k] = data;
k++;

}

/% while (!feof(cfPtr)) {
fscanf(cfPtr, "Jd", &data);
(*array) [k] = data;
k++;

}ox/

fclose( cfPtr );

}

*column = k;

void freeMemoryReadColumn(int *array){

free(array);

void allocateMemoryReadDataset_(double ***matrix, int row, int column,
int *columns){
char item_read[255];
char *item;
int j = 0;
int k = 0;
*matrix = (double**)malloc(sizeof (double*) * row);
if (*matrix == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);
}
for (int i = 0; i < row; i++){
(*matrix) [i] = (doublex*)malloc(sizeof (double) * column);

scanf ("%s", item_read);
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item = strtok(item_read, ",");
j=0;
k = 0;

while (item != NULL) {
if(k == columns[j]){
(*matrix) [1] [j] = atof(item);
jtt;
}
k++;
if(j == column){
break;

}
item = strtok(NULL, ",");

void allocateMemoryReadDataset (double ***matrix, int row, int column,

int *columns, char *fileName){

FILE *cfPtr;

char item_read[1024];

char *item;

int j = 0;

int k = 0;

// printf("Read dataset\n");

*matrix = (doublex*)malloc(sizeof (double*) * row);

if ((cfPtr = fopen(fileName, "r")) == NULL) {
printf("File could not be opened\n");
exit(1);
} else {
if (#matrix == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);
}

for (int i = 0; i < row; i++){

(*matrix) [i] = (doublex*)malloc(sizeof (double)

* column) ;
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149 fscanf (cfPtr, "%s", item_read);
150 item = strtok(item_read, ",");
151 j = 0;

152 k = 0;

153 while (item != NULL) {

154 if(k == columns([j]){

155 (*#matrix) [1] [j] = atof(item);
156 // printf("Jf ", (*matriz)[<][5]);
157 j++;

158 }

159 k++;

160 if(j == column){

161 break;

162 }

163 item = strtok(NULL, ",");
164 }

165 // printf("\n");

166 }

167 fclose(cfPtr);

168 }

19}

170

m void freeMemoryReadDataset (double **matrix, int row){

172 for (int i = 0; i < row; i++){

173 freeMemoryArrayDouble (matrix[i]);
174 }

175 free(matrix) ;

76}

177

1

-

s void allocateMemoryReadPopulation(double ***matrix, int row, int column,

179 char *fileName){
180 FILE *cfPtr;

181 char item_read[2048];

182 char *item;

183 int j;

184 // printf("Read population\n");
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185 *matrix = (double**)malloc(sizeof (double*) * row);
186 if ((cfPtr = fopen(fileName, "r")) == NULL) {
187 printf("File could not be opened\n");

188 exit(1);

189 } else {

190 if (*matrix == NULL){

191 printf ("No have memory.\n");

192 exit(1);

193 }

194 for (int i = 0; i < row; i++){

195 (#matrix) [1] = (doublex*)malloc(sizeof (double) * column);
19 fscanf (cfPtr, "%s", item_read);

197 item = strtok(item_read, ",");

198 j = 0;

199 while (item != NULL) {

200 (#matrix) [i] [j] = atof(item);

201 // printf("Af ", (*matriz) [i][7]);
202 item = strtok(NULL, ",");

203 j++;

204

205 }

206 // printf("\n");

207 }

208 fclose(cfPtr);

209 }

20}

211

22 void freeMemoryReadPopulation(double **matrix, int row){

213 for (int i = 0; i < row; i++){

214 freeMemoryArrayDouble (matrix[i]);
215 }

216 free(matrix) ;

27}

218
29 void allocateMemoryDictionary(DictionaryPtr *dictionaryPtr, int key){

20 *dictionaryPtr = (Dictionary*)malloc(sizeof (Dictionary));
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if (xdictionaryPtr == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);

(*dictionaryPtr)->key = key;

(kdictionaryPtr)->value = 0;

void freeMemoryDictionary(DictionaryPtr dictionaryPtr){

free(dictionaryPtr);

void allocateMemoryArrayDictionary(DictionaryPtr #**dictionaryPtr,

int lengthDictionary){

*dictionaryPtr = (DictionaryPtr*)malloc(sizeof (Dictionary) *

lengthDictionary) ;
if (*dictionaryPtr == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);
}
for (int i = 0; i < lengthDictionary; i++){

allocateMemoryDictionary (& (*dictionaryPtr) [i], 1);

void freeMemoryArrayDictionary(DictionaryPtr *dictionaryPtr,

int lengthDictionary){
for (int 1 = 0; i < lengthDictionary; i++){
freeMemoryDictionary(dictionaryPtr[i]);

b

free(dictionaryPtr);

void readPolicy(PolicyPtr policyPtr, char *fileName){

FILE *cfPtr;
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char item_read[255];

char *item;

if ((cfPtr = fopen(fileName, "r")) == NULL) {
printf("File could not be opened\n");

exit(1);

} else {
fscanf (cfPtr, "Js", item_read);
item = strtok(item_read, ":");
item = strtok(NULL, ":");

if (strcmp(item, "RING") == 0){
policyPtr->topology = RING;
Yelse{
if (strcmp(item, "TREE") == 0){
policyPtr->topology = TREE;
Yelsed{
if (strcmp(item, "NETA") == 0){
policyPtr->topology = NETA;
} else{
if (strcmp(item, "NETB") == 0){
policyPtr->topology = NETB;
} elsed{
if (strcmp(item, "TORUS") == 0){
policyPtr->topology = TORUS;
} else {
if (strcmp(item, "GRAPH") == 0){
policyPtr->topology = GRAPH;
} else {
if (strcmp(item, "SAME") == 0){
policyPtr->topology = SAME;
} else {
if (strcmp(item, "GOODBAD") == 0){
policyPtr->topology = GOODBAD;
} else {
if (strcmp(item, "RAND") == 0){
policyPtr->topology = RAND;
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} else {
printf ("Topology could not found\n");
exit(1);

}

}
}
}
}
}
}
}
}
fscanf (cfPtr, "%s", item_read);
item = strtok(item_read, ":");
item = strtok(NULL, ":");
if (strcmp(item, "REMOVE") == 0){
policyPtr->emigration = REMOVE;
Yelsed{
policyPtr->emigration = CLONE;
}
fscanf (cfPtr, "¥s", item_read);
item = strtok(item_read, ":");
item = strtok(NULL, ":");
if (strcmp(item, "BEST") == 0){
policyPtr->choiceEmi = BEST;
Yelsed{
if (strcmp(item, "WORST") == 0){
policyPtr->choiceEmi = WORST;
Yelsed{
policyPtr->choiceEmi = RANDOM;

fscanf (cfPtr, "%s", item_read);
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strtok(item_read, ":");

item strtok (NULL, ":");

if (strcmp(item, "BEST") == 0){
policyPtr->choicelmm = BEST;

item

Yelseq{
if (strcmp(item, "WORST") == 0){
policyPtr->choiceImm = WORST;
Yelsed{
policyPtr->choiceImm = RANDOM;

fscanf (cfPtr, "¥%s", item_read);

Il

strtok(item_read, ":");
strtok (NULL, ":");

policyPtr->numberEmiImm = atoi(item);

item

item

fscanf (cfPtr, "¥%s", item_read);
item = strtok(item_read, ":");
item = strtok(NULL, ":");

policyPtr->intervalEmiImm = atoi(item);

fclose(cfPtr);

void showArrayDoubleSend(PopulationPtr populationPtr, PolicyPtr policyPtr,
double *array, int source) {
printf ("Process %d send:\n", source);
for (int k = 0; k < policyPtr->numberEmilmm; k++){
printf("%d: [, k);
for(int i = 0; i < populationPtr->numClusters; i++){
printf (" (");
for(int j = 0; j < populationPtr->pointDimension; j++){
printf("%f, ", array[(k * populationPtr->numClusters + i) *

populationPtr->pointDimension + jl);
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}

printf ("), ");
}
printf ("]J\n");

void showArrayDoubleReceived(PopulationPtr populationPtr, PolicyPtr policyPtr,
double *array, int destination, int source,
int orderNode) {
printf ("Process %d received from process %d:\n", destination, source);
for (int k = 0; k < policyPtr->numberEmilmm; k++) {
printf("/d: [", (orderNode - 1) * policyPtr->numberEmilmm + k);
for(int i = 0; i < populationPtr->numClusters; i++){
printf (" (");
for(int j = 0; j < populationPtr->pointDimension; j++){
printf("%f, ", array[(k * populationPtr->numClusters + i) *
populationPtr->pointDimension + j]);
+
printf ("), ");
}
printf("]\n");

void showPolicyMigration(PolicyPtr policyPtr) {
char topologyl[7][10] = {"RING", "TREE", "NETA", "NETB", "TORUS",
"GRAPH", "DINAMIC"}Z};
char emigration[2] [10] = {"CLONE", "REMOVE"};
char choiceEmiImm([3] [10] = {"BEST", "WORST", "RANDOM"};

printf ("Topology: \t%hs\n", topologyl[policyPtr->topologyl);

printf ("Emigration: \ths\n", emigration[policyPtr->emigration]);
printf ("Choice Em: \t%hs\n", choiceEmiImm[policyPtr->choiceEmi]);
printf ("Choice Im: \t%s\n", choiceEmiImm[policyPtr->choiceImm]);

printf ("Number Em/Im:  \t%d\n", policyPtr->numberEmilmm) ;
printf ("Interval Em/Im: \t%d\n\n", policyPtr->intervalEmiImm);
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w01}

402

w3 void insertSort(DictionaryPtr *dictionaryPtr, int lengthDictionary) {

404 int index;

405 int key;

406 double value;

407 for (int 1 = 1; i < lengthDictionary; i++) {

408 key = dictionaryPtr[i]->key;

409 value = dictionaryPtr[i]->value;

410 index = 1 - 1;

an while (index >= 0 && dictionaryPtr[index]->value > value) {

412 dictionaryPtr[index + 1]->key = dictionaryPtr[index]->key;
a3 dictionaryPtr[index + 1]->value = dictionaryPtr[index]->value;
414 index--;

415 }

416 dictionaryPtr[index + 1]->key = key;

417 dictionaryPtr[index + 1]->value = value;

a1 }

a9}

420

21 void bubbleSort(PopulationPtr populationPtr) {

a2 DictionaryPtr temp;

423 for (int 1 = 1; i < populationPtr->lengthSpider; i++){

4 for (int j = 0; j < populationPtr->lengthSpider - i; j++) {
425 if (populationPtr->fitness[j]->value >

426 populationPtr->fitness[j + 1]->value) {

47 temp = populationPtr->fitness[j];

428 populationPtr->fitness[j] = populationPtr->fitness[j + 1];
429 populationPtr->fitness[j + 1] = temp;

430 }

31 }

432 }

w )

434
ss  double average(PopulationPtr populationPtr) {

436 double sum = O;
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double value = 0;

for (int 1 = 0; i < populationPtr->lengthSpider; i++) {
value = populationPtr->fitness[i]->value;
sum += value;

b

return sum / populationPtr->lengthSpider;

double standardDeviation(PopulationPtr populationPtr) {

double sum = O;

double value = 0;

double average_ = average(populationPtr);

for (int 1 = 0; i < populationPtr->lengthSpider; i++) {
value = populationPtr->fitness[i]->value;
sum += pow(value - average_, 2);

}
return sqrt(sum / populationPtr->lengthSpider);

#include "clusterCenter.h"

void allocateMemoryClusterCenter (ClusterCenterPtr *clusterCenterPtr,

int lengthPoint){

xclusterCenterPtr = (ClusterCenter*)malloc(sizeof (ClusterCenter)) ;
if (*clusterCenterPtr == NULL){

printf ("No have memory.\n");

exit(1);
}
allocateMemoryArrayDouble (& (*clusterCenterPtr)->point, lengthPoint);
(*clusterCenterPtr)->length = lengthPoint;

void freeMemoryClusterCenter(ClusterCenterPtr clusterCenterPtr){

freeMemoryArrayDouble (clusterCenterPtr->point);

free(clusterCenterPtr) ;
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void allocateMemoryArrayClusterCenter (ClusterCenterPtr **clusterCenterPtr,
int lengthCluster, int lengthPoint){
*clusterCenterPtr = (ClusterCenterPtr*)malloc(sizeof (ClusterCenter) *
lengthCluster);

if (*clusterCenterPtr == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);

}

for (int 1 = 0; i < lengthCluster; i++){
allocateMemoryClusterCenter (& (*clusterCenterPtr) [i], lengthPoint);

void freeMemoryArrayClusterCenter (ClusterCenterPtr *clusterCenterPtr,
int lengthCluster){
for (int i = 0; i < lengthCluster; i++){
freeMemoryClusterCenter (clusterCenterPtr[i]);

b

free(clusterCenterPtr) ;

/* Methods */
double calculateDistanceCC(ClusterCenterPtr clusterCenterPtr, double *point,
int length){
int pointDimension = clusterCenterPtr->length;
double totalSum = O;
for(int i = 0; i < pointDimension; i++){
totalSum += (clusterCenterPtr->point[i] - point[i]) *
(clusterCenterPtr->point[i] - point[i]);
}

return sqrt(totalSum);

double calculateDistanceCC_(int i, int j, double **dataset, int row,

int column){
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int pointDimension = column;
double totalSum = 0.0;
for(int k = 0; k < pointDimension; k++){
totalSum += ((dataset[i] [k] - dataset[j][k]) *
(dataset[i] [k] - dataset[j][k]));
}

return sqrt(totalSum);

#include "spider.h"

void allocateMemorySpider (SpiderPtr #*spiderPtr, int type,

int lengthCluster, int lengthPoint,
double **dataset, int row, int column){
*spiderPtr = (Spider*)malloc(sizeof (Spider));
if (*spiderPtr == NULL){
printf ("No have memory.\n");
exit(1);

(*spiderPtr)->type = type;

allocateMemoryArrayClusterCenter (&(*spiderPtr)->centers,
lengthCluster, lengthPoint);

(*spiderPtr)->lengthCenters = lengthCluster;
allocateMemoryArrayInt (& (*spiderPtr)->datasetClusters, row);
(*spiderPtr)->lengthDatasetClusters = row;
(*spiderPtr)->fitness = INT_MAX;

(*spiderPtr)->weight = 0;

void freeMemorySpider(SpiderPtr spiderPtr){

freeMemoryArrayClusterCenter (spiderPtr->centers,
spiderPtr->lengthCenters) ;
freeMemoryArrayInt (spiderPtr->datasetClusters);

free(spiderPtr);
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28

» void allocateMemoryArraySpider (SpiderPtr **spiderPtr, int lengthSpider,

30 int type, int lengthCluster, int lengthPoint,
31 double **dataset, int row, int column){
2 *spiderPtr = (SpiderPtr*)malloc(sizeof (Spider) * lengthSpider);

33 if (xspiderPtr == NULL){

34 printf ("No have memory.\n");

35 exit(1);

36 }

37 for (int 1 = 0; i < lengthSpider; i++){

38 allocateMemorySpider (& (*spiderPtr) [i], type,

39 lengthCluster, lengthPoint, dataset, row, column);

40 }

a ¥

42

s void freeMemoryArraySpider (SpiderPtr *spiderPtr, int lengthSpider){

44 for (int 1 = 0; i < lengthSpider; i++){
15 freeMemorySpider (spiderPtr[i]);

46 }

4 free(spiderPtr);

s}

49
o /* Methods */
si double calculateMetric(SpiderPtr spiderPtr, double **dataset,

52 int row, int column){

53 double distance = O;

54 int index = 0;

55 for(int i = 0; i < row; i++){

56 index = spiderPtr->datasetClusters[i];

57 distance += calculateDistanceCC(spiderPtr->centers[index],
58 dataset[i], column);

59 }

60 return distance;

o}

62

63 /** Calculate the dist. between "current"” spider and spider "spi" **/
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double calculateDistanceS(SpiderPtr spiderPtr, SpiderPtr spi){
double totalDistance = O;
for(int i = 0; i < spiderPtr->lengthCenters; i++){
totalDistance += calculateDistanceCC(spiderPtr->centers[i],
spi->centers[i] ->point,
spi->centers[i]->length);
}

return totalDistance;

void buildClusters(SpiderPtr spiderPtr, double **dataset, int row,
int column, AuxSpiderPtr auxSpiderPtr){
int numClusters = spiderPtr->lengthCenters;
double min = O;
int clusterIndex = 0;
// build the dataset clusters
for(int i = 0; i < row; i++){
for(int j = 0; j < numClusters; j++){
// euclidean distance from a dataset point "i" to
// each cluster center
auxSpiderPtr->distances[j] = calculateDistanceCC(
spiderPtr->centers[j],
dataset[i], column);
}
// determine minimum distance
min = auxSpiderPtr->distances[0];
clusterIndex = O;
for(int j = 1; j < numClusters; j++){
if (auxSpiderPtr->distances[j] < min){
min = auxSpiderPtr->distances[j];

clusterIndex = j;

3

// assign cluster index of the minimum distance
// to the dataset point "i"

spiderPtr->datasetClusters[i] = clusterIndex;
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void computeNewClusterCenters(SpiderPtr spiderPtr, double **dataset, int row,
int column, AuxSpiderPtr auxSpiderPtr){
// calculate total sum for each cluster
int numClusters = spiderPtr->lengthCenters;
int pointDimension = column;
int pos = 0;
int index = O;

double newValue = 0;

for (int i = 0; i < numClusters; i++){

auxSpiderPtr->numPointsForCluster[i] = 0;

for (int i = 0; i < numClusters; i++){
for (int j = 0; j < pointDimension; j++){

auxSpiderPtr->sum[i] [j] = O;

}
}
for(int i = 0; i < row; i++){
index = spiderPtr->datasetClusters[i];
for(int j = 0; j < pointDimension; j++){
auxSpiderPtr->sum[index] [j] += dataset[i] [j];
}
auxSpiderPtr->numPointsForCluster [index] ++;
}

// replace mean points as new cluster centers
for(int i = 0; i < numClusters; i++){
for(int j = 0; j < pointDimension; j++){
if (auxSpiderPtr->numPointsForCluster[i] == 0){
// when all points of cluster have the same value
// choose new value from random_ point at dataset

pos = randomInt(row);
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newValue = dataset[pos][j];

}
else{
// calculate mean point
newValue = auxSpiderPtr->sum[i] [j] /
auxSpiderPtr->numPointsForCluster[i];
}

spiderPtr->centers[i] ->point[j] = newValue;

void evaluateFitness(PopulationPtr populationPtr, SpiderPtr spiderPtr,

double **dataset, int row, int column,
AuxSpiderPtr auxSpiderPtr){

// build clusters according to its centers

buildClusters(spiderPtr, dataset, row, column, auxSpiderPtr);

// compute new cluster centers

computeNewClusterCenters(spiderPtr, dataset, row, column, auxSpiderPtr);

// calculate clustering metric

spiderPtr->fitness = calculateMetric(spiderPtr, dataset, row, column);

populationPtr->countFitness += 1;

/*% Difference of the cluster centers of two spiders **/
void diffSpiders(SpiderPtr spil, SpiderPtr spi2, ClusterCenterPtr *c,
int length){
for (int 1 = 0; i < spil->lengthCenters; i++){
for (int j = 0; j < spil->centers[0]->length; j++){
c[i]->point[j] = spil->centers[i]->point[j] -
spi2->centers[i] ->point[j];
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/**% Multiply cluster centers by a constant **/
void sumSpider (SpiderPtr spiderPtr, ClusterCenterPtr *c, int length,
double signal){
for (int 1 = 0; i < spiderPtr->lengthCenters; i++){
for (int j = 0; j < spiderPtr->centers[0]->length; j++){
spiderPtr->centers[i] ->point[j] += signal * c[i]->point[j];

/**% Multiply cluster centers by a constant **/
void mulClusterCentersByConstant (ClusterCenterPtr *c, int length,
double cons){
for(int i = 0; i < length; i++){
for(int j = 0; j < c[0]->length; j++){

c[i]->point[j] *= cons;

void showSpider (SpiderPtr spiderPtr){
printf ("%s", "[");
for(int i = 0; i < spiderPtr->lengthCenters; i++){
printf ("%s", "(");
for(int j = 0; j < spiderPtr->centers[0]->length; j++){
printf("%f; ", spiderPtr->centers[i]->point[j]);
}
printf ("%s", "),");
}
printf ("] Fitness: %f \n", spiderPtr->fitness);

#include "population.h"

void freeMemoryPopulation(PopulationPtr populationPtr,

AuxPopulationPtr auxPopulationPtr,
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AuxSpiderPtr auxSpiderPtr){
freeMemoryArraySpider (populationPtr->spiders,
populationPtr->lengthSpider) ;
freeMemoryArraySpider (populationPtr->offspring,
populationPtr->numberMales) ;
freeMemoryArrayDictionary(populationPtr->fitness,
populationPtr->lengthSpider) ;
freeMemoryArrayInt (populationPtr->indexMigration) ;
freeMemoryAuxilarPopulation(populationPtr, auxPopulationPtr);

freeMemoryAuxilarSpider (populationPtr, auxSpiderPtr);

/* Methods */
double maximumDistance(double **dataset, int row, int column){
double maximumDistance = 0;
double distance = 0;
for(int i = 0; i < row - 1; i++){
for(int j =1 + 1; j < row; j+H){
distance = calculateDistanceCC_(i, j, dataset, row, column);
if (distance > maximumDistance){

maximumDistance = distance;

b

return maximumDistance;

/** Generate inittal population: males and females, and calculate radius **/
void generateInitialPopulation(PopulationPtr populationPtr,
int populationSize, int numberClusters,
double **dataset, int row, int column,
int numberMigration,
AuxPopulationPtr auxPopulationPtr,
AuxSpiderPtr auxSpiderPtr){
populationPtr->numberFemales = floor((0.9 - random_() * 0.25) *

populationSize);



4

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

B.1 Algoritmo secuencial Social Spider Optimization 103

populationPtr->numberMales = populationSize -

populationPtr->numberFemales;

populationPtr->numClusters = numberClusters;
populationPtr->pointDimension = column;
populationPtr->radiusMating = 0;
populationPtr->lengthSpider = populationSize;
populationPtr->lengthOffspring = populationPtr->numberMales; /7 0;
populationPtr->medianWeight = O;
populationPtr->indexBest = O;
populationPtr->indexWorst = 0;
populationPtr->countFitness = 0;

int pos = -1; // invalid position

double d = 0;

// allocate memory for dictionary fitness

allocateMemoryArrayDictionary(&populationPtr->fitness, populationSize);

// allocate memory for indexMigration

allocateMemoryArrayInt (&populationPtr->indexMigration, numberMigration);

// allocate memory for offspring
allocateMemoryArraySpider (&populationPtr->offspring,
populationPtr->numberMales, O, populationPtr->numClusters,

populationPtr->pointDimension, dataset, row, column);

// allocate memory for spider
allocateMemoryArraySpider (&populationPtr->spiders,
populationPtr->lengthSpider, 0, populationPtr->numClusters,

populationPtr->pointDimension, dataset, row, column);

// generate FEMALES by choosing points randomly from dataset
for(int i = 0; i < populationPtr->numberFemales; i++){
populationPtr->spiders[i]->type = 0;
for(int j = 0; j < populationPtr->numClusters; j++){
// random_ integer in range [0 , dataset.length - 1]

pos = randomInt(row);
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for(int k = 0; k < populationPtr->pointDimension; k++){
populationPtr->spiders[i] ->
centers[j]->point[k] = dataset[pos][k];
// printf("Jf ", populationPtr->spiders[i]->
centers[j]->point[k]);

}
// printf("\n");

// generate MALES by choosing points randomly from dataset
for(int i = populationPtr->numberFemales; i <
populationPtr->lengthSpider; i++){
populationPtr->spiders[i] ->type = 1;
for(int j = 0; j < populationPtr->numClusters; j++){
// random_ integer in range [0 , dataset.length - 1]
pos = randomInt(row) ;
for(int k = 0; k < populationPtr->pointDimension; k++){
populationPtr->spiders[i] ->
centers[j]->point[k] = dataset[pos] [k];
// printf("4f ", populationPtr->spiders[i]->
centers[j]->point[k]);

}
// printf("\n");

// calculate the radius of mating
d = maximumDistance(dataset, row, column);

populationPtr->radiusMating = d / 2;

// allocate memory for auxSpiderPtr var

allocateMemoryArrayDouble (&auxSpiderPtr->distances,
populationPtr->numClusters);

allocateMemoryArrayInt (&auxSpiderPtr->numPointsForCluster,

populationPtr->numClusters) ;
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13 allocateMemoryMatrixDouble (4¥auxSpiderPtr->sum,

14 populationPtr->numClusters,

115 populationPtr->pointDimension) ;

116

17 // allocate memory for auzPopulationPtr wvar

118 allocateMemoryArrayDouble (¥auxPopulationPtr->males,

1o populationPtr->numberMales) ;

120 allocateMemoryArrayClusterCenter (4auxPopulationPtr->spidersWeightsPtr,
121 populationPtr->numClusters,

122 populationPtr->pointDimension) ;
123 // before numberMales

124 allocateMemoryArrayInt (4auxPopulationPtr->matingGroup,

125 populationPtr->numberFemales + 1);

126 // before numberMales

127 allocateMemoryArrayDouble (&auxPopulationPtr->matingRoulette,

128 populationPtr->numberFemales + 1);

129 allocateMemorySpider (&auxPopulationPtr->spiderWeightedMeanPtr, 1,
130 populationPtr->numClusters,

131 populationPtr->pointDimension, dataset,

132 row, column);

133 allocateMemoryArrayClusterCenter (&ZauxPopulationPtr->clusCentersPtr,
134 populationPtr->numClusters,

135 populationPtr->pointDimension) ;
136 allocateMemoryArrayDouble (&auxPopulationPtr->replacementRoulette,
137 populationPtr->lengthSpider) ;

E

139

1w void readInitialPopulation(PopulationPtr populationPtr, int populationSize,

141 int numberClusters, double **dataset,

142 int row, int column, int numberMigration,

143 AuxPopulationPtr auxPopulationPtr,

144 AuxSpiderPtr auxSpiderPtr, double **population,
145 int initialIndexPopulation,

146 int limitCountFitness){

147 populationPtr->numberFemales = floor((0.9 - random_() * 0.25) *

148 populationSize);
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populationPtr->numberMales = populationSize - populationPtr->

numberFemales;

populationPtr->numClusters = numberClusters;

populationPtr->pointDimension = column;

populationPtr->radiusMating = 0;

populationPtr->lengthSpider = populationSize;

populationPtr->lengthOffspring = populationPtr->numberMales;

populationPtr->medianWeight = O;

populationPtr->indexBest = O;

populationPtr->indexWorst = 0;

populationPtr->countFitness = 0;

populationPtr->1limitCountFitness = limitCountFitness;

/// int pos =

double d = 0;

-1;  // invalid position

// allocate memory for dictionary fitness

/7 0;

allocateMemoryArrayDictionary(&populationPtr->fitness, populationSize);

// allocate memory for indexMigration

allocateMemoryArrayInt (&populationPtr->indexMigration, numberMigration);

// allocate memory for offspring

allocateMemoryArraySpider (&populationPtr->offspring,

populationPtr->numberMales, O,
populationPtr->numClusters,
populationPtr->pointDimension,

dataset, row, column);

// allocate memory for spider

allocateMemoryArraySpider (4populationPtr->spiders,

populationPtr->lengthSpider,
0, populationPtr->numClusters,
populationPtr->pointDimension,

dataset, row, column);

// generate FEMALES by choosing points randomly from dataset
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185 for(int i = 0; i < populationPtr->numberFemales; i++){

186 populationPtr->spiders[i]->type = 0;

187 for(int j = 0; j < populationPtr->numClusters; j++){

188 // random_ integer in range [0 , dataset.length - 1]

189 /// pos = randomInt (row);

190 for(int k = 0; k < populationPtr->pointDimension; k++){
191 /// populationPtr->spiders[i]->centers[j]->

192 point [k] = dataset[pos] [k];

193 populationPtr->spiders[i] ->centers[j]->

194 point[k] = population[i + initialIndexPopulation][j *
195 populationPtr->pointDimension + kJ;

196 // printf("Jf ", populationPtr->spiders[i]->

197 centers[j]->point[k]);

198 }

199 }

200 // printf("\n");

201 }

202

203 // generate MALES by choosing points randomly from dataset

204 for(int i = populationPtr->numberFemales; i < populationPtr->
205 lengthSpider; i++){

206 populationPtr->spiders[i]->type = 1;

207 for(int j = 0; j < populationPtr->numClusters; j++){

208 // random_ integer in range [0 , dataset.length - 1]

209 /// pos = randomInt (row);

210 for(int k = 0; k < populationPtr->pointDimension; k++){
21 /// populationPtr->spiders[i]->centers[j]->

212 point [k] = dataset[pos] [k];

213 populationPtr->spiders[i] ->centers[j]->

214 point[k] = population[i + initialIndexPopulation][j *
215 populationPtr->pointDimension + kJ;

216 // printf("Jf ", populationPtr->spiders[i]->

217 centers[j]->point[k]);

218 }

219 }

220 // p?“intf(”\n");
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// calculate the radius of mating
d = maximumDistance(dataset, row, column);

populationPtr->radiusMating = d / 2;

// allocate memory for auxSpiderPtr var
allocateMemoryArrayDouble (&auxSpiderPtr->distances,
populationPtr->numClusters);
allocateMemoryArrayInt (&auxSpiderPtr->numPointsForCluster,
populationPtr->numClusters) ;
allocateMemoryMatrixDouble (4¥auxSpiderPtr->sum,
populationPtr->numClusters,

populationPtr->pointDimension) ;

// allocate memory for auzPopulationPtr wvar
allocateMemoryArrayDouble (&auxPopulationPtr->males,
populationPtr->numberMales) ;
allocateMemoryArrayClusterCenter (¥auxPopulationPtr->spidersWeightsPtr,
populationPtr->numClusters,
populationPtr->pointDimension) ;
// before numberMales
allocateMemoryArrayInt (4auxPopulationPtr->matingGroup,
populationPtr->numberFemales + 1);
// before numberMales
allocateMemoryArrayDouble (£auxPopulationPtr->matingRoulette,
populationPtr->numberFemales + 1)
allocateMemorySpider (&auxPopulationPtr->spiderWeightedMeanPtr, 1,
populationPtr->numClusters,
populationPtr->pointDimension, dataset,
row, column);
allocateMemoryArrayClusterCenter (¥auxPopulationPtr->clusCentersPtr,
populationPtr->numClusters,
populationPtr->pointDimension) ;
allocateMemoryArrayDouble (&auxPopulationPtr->replacementRoulette,

populationPtr->lengthSpider) ;
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void generatePopulation(int populationSize, int numberClusters,
double **dataset, int row, int column){
// int numberFemales;
// int numberMales = populationSize - numberFemales;
int numClusters = numberClusters;
int pointDimension = column;

int lengthSpider = populationSize;

int pos = 0;

/* char fileName[256];
sprintf(fileName, "Js", fileNameOut);
FILE *fp = fopen(fileName, "w"); */
for(int i = 0; i < lengthSpider; i++){
for(int j = 0; j < numClusters; j++){
// random_ integer in range [0 , dataset.length - 1]
pos = randomInt(row);
//printf("d Zd\n", row, pos);
for(int k = 0; k < pointDimension; k++){
if (j * k == (numClusters - 1) * (pointDimension - 1)) {
// forintf(fp, "Zf", d