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Resumen— Este trabajo pretende cubrir un vacio en
el campo de las nuevas tendencias de optimizacién
con algoritmos evolutivos paralelos. En primer lugar
presentamos una descripcién unificada de estos algo-
ritmos, y después pasamos a discutir los principales
desafios a los que se enfrentan dichos algoritmos en
relacién a las nuevas tendencias, es decir, los mecanis-
mos basicos para desarrollar aplicaciones sobre Inter-
net. Para trabajar en el nuevo ambito de computacién
mundial necesitamos proponer tareas que hagan uso
de maquinas heterogéneas, que estdn separadas por
redes de drea extensa (WAN), con la finalidad de re-
solver problemas en dominios de amplio interés mul-
tidisciplinar. En este articulo identificaremos las di-
ficultades técnicas para llevar a cabo algoritmos par-
alelos en este entorno, propondremos soluciones con-
cretas, y discutiremos los resultados que estas solu-
ciones estdn arrojando sobre problemas de muy dis-
tinto corte. Nuestras conclusiones muestran que el
trabajo en sistemas heterogéneos abre un campo de
nuevas aplicaciones maés eficientes y que el desarrollo
de herramientas WAN es una linea de interés real,
presentando, para refrendar nuestros resultados, es-
tudios numéricos sobre problemas de telecomunica-
ciones y bio-informética como punta del iceberg de
las tendencias actuales.

Palabras clave— Algoritmos Evolutivos Paralelos,
Heterogeneidad, Ejecucién WAN, Telecomunica-
ciones, Bio-Informatica.

I. INTRODUCCION

L dominio de trabajo con algoritmos evolu-

tivos paralelos (PEA’s) ha experimentado en la
ultima década numerosos avances, tal como ha ocu-
rrido con el resto de ramas de la computacion evo-
lutiva. Ademads de permitir resolver problemas que
antes eran irresolubles en un tiempo razonable, el uso
de algoritmos paralelos de este tipo ha permitido al-
canzar nuevas cotas de eficiencia que eran necesarias
para su aplicacién a tareas del mundo real.

Los PEA’s representan un tipo especial de algo-
ritmo, no una simple versién mas rapida de los al-
goritmos evolutivos de ejecucién secuencial existen-
tes [15][4]. El modelo de bisqueda usado en pa-
ralelo permite disminuir la probabilidad de caer en
optimos locales, obtener soluciones simultaneamente
al mismo problema, trabajar en dominios multi-
objetivo y abordar con mayor velocidad problemas
de elevada epistasis o multimodalidad.

Los objetivos perseguidos en este trabajo son
multiples. En primer lugar se pretenden abordar
algunas cuestiones importantes en relaciéon al uso
de PEA’s en las redes de comunicacién actuales.
Ademiés, ofreceremos alternativas de solucién para
varios tipos de problemas que se presentan en el
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diseno y uso de PEA’s modernos, tales como su
ejecucién en sistemas heterogéneos y el uso de re-
des LAN de alta velocidad y su extensién a red
WAN. Finalmente, identificaremos dos dominios de
aplicacién de interés europeo e internacional, tales
como las aplicaciones en telecomunicaciones y en bio-
informaética.

Nuestra intencién final no es unicamente identi-
ficar y dar propuestas para estas cuestiones clave,
sino que llegaremos hasta el final de la cadena pro-
poniendo algoritmos y resultados numéricos que nos
permitan evaluar la viabilidad de algunas de las solu-
ciones propuestas. Por supuesto, existen nuevos re-
tos en el campo de los PEA’s que quedan fuera del
ambito de este articulo, principlamente debido a pro-
blemas de espacio; nos referimos, por ejemplo, a la
relacién de los PEA’s con aplicaciones tradicionales
de inteligencia artificial, diseno de agentes web, apli-
caciones industriales de problemas de optimizacién
tradicionales, etc.

Nuestras conclusiones muestran que la ejecuciéon
heterogénea puede resultar muy efectiva, incluso en
relacién a la ejecucion en plataformas homogéneas
modernas, asi como el hecho de que el uso de re-
des WAN puede representar un salto cualitativo en
cuanto a la capacidad de resolver problemas muy
duros actualmente. Adicionalmente, concluimos que
la aplicacién de PEA’s a los nuevos dominios de in-
terés mundial es bastante efectiva; para demostrarlo
presentamos resultados de algoritmos paralelos que
resuelven dos problemas tipicos de las comunica-
ciones, asi como discutimos algunas lineas de ac-
tuacién en bio-informédtica, tanto de algoritmos se-
cuenciales hibridos como de sus posibles contra-
partidas paralelas.

Este trabajo estd organizado de la siguiente forma.
En la Seccién II discutimos las bases de una descrip-
cién tnica para los PEA’s existentes que permitan
guiar el diseno de nuevos algoritmos. La Seccion II1
discute primero algunos problemas comunes al tra-
bajo con PEA’s, y después presenta resultados de
un algoritmo heterogéneo hecho en Java sobre va-
rios problemas. En la Seccién IV identificamos las
caracteristicas que debe cumplir un algoritmo para-
lelo en este campo, asi como hacemos propuestas de
soluciéon a los problemas relacionados. Finalmente,
la Seccién V discute varias aplicaciones de interés de
los PEA’s en dos dominios de relevancia actual. Al
final del trabajo aportamos un resumen con nues-
tras conclusiones, asi como delineamos las lineas de
trabajo futuro a la luz de los resultados obtenidos
(Seccién VI).
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Fig. 1. Un EA en panmixia (a), y dos EAs estructurados: un
modelo distribuido (b) y uno celular (c).

II. ALGoRrITMOS EVOLUTIVOS PARALELOS

Los ultimos anos han visto la aparicién de algunas
técnicas y modelos para unificar el campo de trabajo
en algoritmos evolutivos paralelos (PEA’s) [6][27].
Esto ha sido necesario debido a un excesivo enfoque
en la aplicacién de los algoritmos en lugar de en
su diseno. Intentaremos dar ahora una descripcion
unificada que permita trasvasar conocimientos entre
distintos modelos y que ayude al lector a compren-
derlos.

Un EA simple utiliza una tnica poblacién sobre la
que aplica los operadores de seleccién y de variacion
con una filosoffa de mejora iterativa [8]. A este tipo
de algoritmo de poblacién unica se le denomina en
panmizia (Figura la). En estos modelos, cualquier
individuo (punto negro en la figura) es una pareja
potencial de cualquier otro en el proceso de seleccion.

Un algoritmo en panmixia puede paralelizarse
facilmente usando un modelo maestro/esclavo, en el
cual el maestro ejecuta el algoritmo secuencial tradi-
cional, pero envia a los procesadores esclavos los in-
dividuos para su evaluacién en paralelo. A este al-
goritmo se le denomina de paralelizacidn global [4], y
permite ahorrar tiempo cuando la funcién de evalua-
cién es costosa y el niumero de equipos moderado. El
algoritmo subyacente continia siendo el mismo que
en el caso secuencial.

El hecho de estructurar la poblacién puede con-
ducir a uno de los dos modelos clasicos que han ins-
pirado la mayoria de implementaciones parelas exis-
tentes: un modelo distribuido (Figura 1b) o bien
un modelo celular (Figura lc). Estos dos modelos
suelen encontrarse paralelizados en maquinas MIMD
o SIMD, respectivamente, pero nada impide que
reciban otro tipo de paralelizacién o incluso simu-
lacién concurrente en un mono-procesador [16].

La Figura 2 recoge graficamente esta clasificacién,
mostrando que en muchos casos un algoritmo es-
tructurado puede no ser exactamente de ninguno de
los dos tipos. Se puede observar como un EA dis-
tribuido suele tener una poblacién mucho mayor que
un individuo (uno celular normalmente usa un sélo
indidivudo por poblacién); ademds, suele mostrar
una evolucién desacoplada (en el caso del celular ex-
iste una elevada interaccién entre vecinos). Final-
mente, en el caso distribuido se utilizan pocos sub-
algoritmos (mientras que en el celular se usan muchos
sub-algoritmos).

En el Algoritmo 2 presentamos el pseudo-cédigo
de un tipo de PEA muy extendido: un algoritmo
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Fig. 2. Cubo de Algoritmos Evolutivos Estructurados.

genético (GA) usando operadores tipicos. Inicial-
mente se crea una poblacién P(t = 0) conteniendo
p individuos aleatoriamente generados. Cada in-
dividuo codifica (genotipo) las p variables del pro-
blema en forma de un vector binario B = {0,1} o
real R, o incluso como arboles sintacticos o cade-
nas de longitud variable en otro tipo de EA’s. La
funcién de evaluacion ® se utiliza para calcular el
valor de adecuaciéon de cada individuo. El criterio
de parada tipico de un EA consiste en encontrar la
soluciéon o bien alcanzar un tope méaximo de itera-
ciones del bucle principal. La solucién del algoritmo
es el mejor individuo encontrado durante todo el pro-
ceso de busqueda.

Algoritmo Genético Paralelo

SUBALGORITMO +#i
t:=20
inicializar: P(0) = {@1(0),...,d,(0)}el*;
evaluar: P(0) : {®(d;(0)),. ( 1 (0))};
mientras no ((P(t)) do / C’zclo Reproductor
seleccionar: P'(t) := sg P(t) ;
recombinar: P"(t) := @o P'(t) ;

mutar: P"(t) :== me, P"(t) ;

evaluar: P"'(t) : {®(a"(t)),..., (@)} ;

reemplazar: P(t+1) :=rgo (P"(t)UQ) ;
<com. con los vecinos (sinc/asinc)>
t:=t+ 1;

fin mientras

Cada operacién de selecciéon o de variacién (re-
combinacién, mutacién, etc.) utiliza un conjunto de
pardmetros que gufan su aplicacién (©; en el algo-
ritmo anterior). En particular, ya que se trata de
meta-heuristicos de comportamiento estocéstico, es-
tos conjuntos suelen contener al menos una probabi-
lidad de aplicacion que regula el funcionamiento del
operador asociado.

En cada iteracion se generan A individuos, de en-
tre los que se eligen p para la nueva poblacién que
reemplazard a la poblacién actual, completando asi
un paso evolutivo. La mayoria de algoritmos ac-
tuales son elitistas, ya que conservan al menos a
la mejor solucién entre dos generaciones consecuti-
vas para evitar que se degrade o pierda la mejor
solucién encontrada hasta el momento. Asimismo,
para generar la nueva poblacién se puede considerar
(estado estacionario) o no (generacional) al conjunto
de individuos de la poblacién anterior [28].

En el caso de un PEA, existen maultiples



sub-algoritmos ejecutando en paralelo un EA de
cualquier tipo sobre sub-poblaciones distintas. Los
algoritmos paralelos colaborantes pueden o no ser
del mismo tipo (lo normal es que lo sean, pero no
es obligatorio), y quizés se ejecuten en méquinas de
igual arquitectura y sistema operativo o tal vez no
(sistema heterogéneo).

Cada sub-algoritmo ejecuta la politica de inter-
accién a través de intercambios de informacién (es-
tadisticas, individuos, etc.) con un conjunto de veci-
nos (de acuerdo a topologias en anillo, toro, estrella o
arbol). Este intercambio puede ser sincrono o no, de-
pendiendo de la aplicacién y el sistema de ejecucién
utilizado. Esta politica de interaccion puede ser tan
elaborada como sea necesaria, por ejemplo teniendo
en cuenta la marcha de la evolucién o el tipo de enlace
o vecinos con el que se desea interaccionar. Véase un
estudio de interaccién en algoritmos distribuidos en
[5] y un estudio sobre algoritmos celulares en [26].

Para terminar esta seccién, vamos a identificar los
puntos de investigacién abiertos en este campo mas
destacados. Entre ellos podemos mencionar el uso de
sistemas heterogéneos de ejecucion de PEA’s, la apli-
cacién en dominios de interés real, el uso de técnicas
de Ingenieria del Software en el disefio del algoritmo,
la definicién de conceptos tedricos y el estudio de me-
didas de rendimiento justas y con significado (tales
como la ganancia) para PEA’s.

Con respecto al uso de heterogeneidad y apli-
caciones, diferimos la discusién a las siguientes
dos secciones porque las hemos elegido para ser el
ntcleo del presente trabajo. En relacion al uso de
técnicas formales de diseno, debemos mencionar
que es muy importate el trasvase de conocimiento
desde el dominio del modelado OMT y UML a
este campo; puede consultarse un estudio de este
tipo en [7], asi como algunas bibliotecas exis-
tentes que incorporan una cierta preocupacién
por un diseno serio, tales como Fuvolving Objects
(http://geneura.ugr.es/~ jmerelo/E0.html) o
numerosos otros sistemas en C++ y Java (visite
http://neo.lcc.uma.es). Respecto al uso de
medidas justas puede consultarse un breve estudio
reciente sobre speedup [2]. Por dltimo, el lector
puede conocer el aspecto tedrico de los PEA’s a
partir de estudios extensos como [10].

III. HETEROGENEIDAD EN LAS PLATAFORMAS DE
EJECUCION PARA PEA’S

En los dltimos anos el disenio y desarrollo de apli-
caciones paralelas se centra basicamente en dos tipos
de sistemas paralelos: multiprocesadores y sistemas
distribuidos. Dentro de estos tltimos, las redes lo-
cales compuestas por ordenadores homogéneos han
sido los sistemas mas utilizados debido a su facil-
idad de construcciéon y a que ofrecen una relaciéon
coste/prestaciones que es imposible de igualar por
otro tipo de sistema paralelo equivalente.

El hecho de usar maquinas homogéneas, enten-
diendo como tales a aquellas que tienen una misma
arquitectura y ejecutan el mismo sistema operativo,

tiene la ventaja de que permite obviar algunos pro-
blemas que se presentan al comunicar procesos que
se ejecutan en nodos diferentes de la red. El ejemplo
mas claro es el de la representacion interna de los
datos. En una red homogénea los procesos pueden
intercambiar datos sin preocuparse por cémo éstos
se representan internamente, ya que dicha repre-
sentacion es la misma en todas las maquinas.

Sin embargo, la realidad actual en los laboratorios
de investigacion muestra que en las redes coexisten
maquinas de distinto tipo, es decir, heterogéneas. Es
mas, con la difusién que ha alcanzado Internet, es
factible la utilizacién conjunta de cientos o miles de
ordenadores, y en este contexto la heterogeneidad es
la norma. Es por ello que mecanismos de comuni-
cacién de bajo nivel cominmente usados, como es
el caso de los sockets, han de verse complementados
con el fin de abordar los problemas que la hetero-
geneidad conlleva. Asi, aparecen formatos que per-
miten representar de forma candnica los datos, como
XDR o CDR, que permiten transmitir datos entre
maquinas de distinto tipo. Bibliotecas de paso de
mensajes como PVM o MPI tienen como uno de sus
objetivos principales el abstraer la heterogeneidad al
programador. Pero es la aparicién de lenguajes mul-
tiplataforma, como es el caso de Java, lo que estéd
permitiendo abordar el desarrollo de aplicaciones dis-
tribuidas sin que la heterogeneidad sea un problema.

La programacién paralela sobre sistemas hetero-
géneos plantea ciertos interrogantes. Por ejemplo,
determinar si el rendimiento del programa paralelo
es satisfactorio, o la influencia de la heterogeneidad
en el comportamiento de un algoritmo paralelo. Este
dltimo punto es particularmente importante en algo-
ritmos estocasticos, como es el caso de los algoritmos
evolutivos.

Consideremos un algoritmo evolutivo paralelo en
el que existe una subpoblacién en cada nodo de una
red, de manera que cada subpoblaciéon evoluciona
de forma independiente, pero existe un intercambio
periédico de individuos entre subpoblaciones. Es evi-
dente que la potencia del procesador de cada nodo
(asumiendo que cada nodo es un computador mono-
procesador) va a influir en la velocidad relativa en
la que evoluciona cada subpoblacién y, por tanto,
en el resultado numérico [3]. Esto es especialmente
cierto en un algoritmo asincrono. Pero hay otros
factores mas sutiles en sistemas heterogéneos, como
por ejemplo la implementacion de la funcién de ge-
neracién de numeros aleatorios, que puede dar lugar
a que una subpoblacién que evolucione mas lenta-
mente que otra se dirija mas rapidamente hacia la
solucién al problema.

Para determinar la influencia de la heterogenei-
dad en algoritmos evolutivos paralelos hemos llevado
a cabo una serie de experimentos sobre varios tipos
de computadores, que abarcan desde estaciones de
trabajo hasta multiprocesadores, y sobre redes ho-
mogéneas y heterogéneas. Concretamente, las prue-
bas se han realizado sobre los siguientes sistemas:

e Un cluster de cuatro multiprocesadores Digi-



tal AlphaServer (cada uno con cuatro proce-
sadores), interconectados por una red Memory
Channel y por Fast Ethernet. Los procesadores
son Alpha a 300MHz. El sistema operativo es
Digital UNIX 4.0D.

o Un cluster de ocho computadores personales que
ejecutan Windows NT 4.0 Workstation. El
procesador en todas ellas es un Pentium III a
550 MHz.

o Una maquina SGI Octane, con dos procesadores
MIPS R10000 a 250 MHz. El sistema operativo
es IRIX 6.5.

e Un computador personal con procesador Pen-
tium IIT a 300 MHz, que ejecuta Windows NT
4.0 y RedHat Linux 6.2.

Para medir el rendimiento hemos usado la ganan-
cia de velocidad y la fraccién serie [19]. La ganancia
de velocidad se ha tomado respecto al sistema més
rapido [14]. De esta forma se puede garantizar que
si la ganancia obtenida es superior a la unidad, el
rendimiento del sistema paralelo es superior al de
cualquier sistema monoprocesador. La fraccién serie
es una medida que permite determinar si la pérdida
de eficiencia ante un aumento del nimero de nodos
se debe a las partes del programa que no se ejecu-
tan en paralelo. Si la ganancia de velocidad es baja
pero la fraccién serie permanece constante, se puede
afirmar que los resultados son buenos [19].

El algoritmo genético paralelo que hemos elegido
para evaluar aqui consta de ocho subpoblaciones, so-
bre cada una de las cuales se aplica un algoritmo
genético de estado estacionario, con selecciéon por tor-
neo binario, recombinacion de dos puntos y mutacion
por inversién binaria. Se han usado ocho subpobla-
ciones interconectadas de acuerdo a una topologia
de anillo unidireccional, de forma que cada sub-
poblacién envia una copia de un individuo elegido
aleatoriamente, que es incorporado en la siguiente
subpoblacién si es mejor que su peor individuo. La
recepcién de individuos es asincrona. Para analizar
el algoritmo se han usado dos problemas, ONEMAX
y P-PEAKS. Mediante ONEMAX se trata de maxi-
mizar el nimero de unos en una cadena de 512 bits,
mientras que P-PEAKS es un generador de proble-
mas multimodales [17].

TABLA 1
(GANANCIAS DE VELOCIDAD OBTENIDAS POR ONEMAX EN
SISTEMAS HOMOGENEOS Y HETEROGENEOS

Sistema #Procs. Tiempo Ganancia  Fr. Serie
Cluster NT 1 309.9
Cluster NT 8 38.5 8.051 -0.001
LINUX 1 116.2
Heterogéneo 8 21.3 5.435 0.067

En la Tabla I se muestran los resultados obtenidos
al resolver el problema ONEMAX sobre una red ho-
mogénea de ocho computadores personales que eje-
cutan Windows NT 4.0 Workstation, y los obtenidos
con una red heterogénea compuesta, en este orden,
por cuatro computadores personales con Windows
NT 4.0 Workstation, el sistema SGI Octane, y dos

méaquinas AlphaServer. Aunque las tres tiltimas
maquinas son multiprocesadores, se ha incluido una
Unica sub-poblacién por maquina. Para medir el
rendimiento en la configuracién heterogénea se ha
tomado como tiempo de referencia el obtenido en el
ordenador personal que ejecuta Linux, que ha sido
el sistema més rapido. Una discusién detallada de
estos resultados, asi como los obtenidos con otras
configuraciones, se puede consultar en [3].

Se puede observar que con la configuracién ho-
mogénea se obtiene una ganancia de velocidad ligera-
mente superlineal (8.051 con ocho procesadores). En
cambio, con la configuracién heterogénea es de 5.435,
que es un buen resultado teniendo en cuenta que la
fraccién serie es muy pequena (0.067). No obstante,
el tiempo medio absoluto de la configuracién hetero-
génea es notablemente menor que el de la configu-
racion homogénea con igual nimero de procesadores
(21.3 segundos respecto a 38.5).

TABLA II
GANANCIAS DE VELOCIDAD OBTENIDAS POR P-PEAKS EN
SISTEMAS HOMOGENEOS Y HETEROGENEOS

Sistema #Procs. Tiempo Ganancia  Fr. Serie
Cluster NT 1 2425.4
Cluster NT 8 300.0 8.083 -0.00
PC NT 1 2425.4
Heterogéneo 8 316.8 7.532 -0.008

En la Tabla II se incluyen los resultados obtenidos
con el problema P-PEAKS. En este caso, el tiempo
de referencia para obtener la ganancia de velocidad
en el caso heterogéneo es el mismo que en la con-
figuraciéon homogénea, ya que el ordenador personal
Pentium IIT 550 con Windows NT 4.0 ha sido el mas
rapido (antes lo fue el PC con Linux). La configu-
raciéon homogénea ha vuelto a dar una ganancia de
velocidad ligeramente superlineal (8.093), mientras
que con la configuracion heterogénea se ha obtenido
una ganancia casi lineal de 7.532. El tiempo medio
absoluto es ligeramente mejor con la configuraciéon
homogénea (300 segundos) que con la heterogénea
(316.8).

Para poder analizar estos resultados hay que tener
en cuenta las siguientes consideraciones (ver [3]). En
primer lugar, los ordenadores personales ejecutando
Windows NT 4.0 han sido los més rapidos con dife-
rencia, lo que indica que, al margen de la frecuencia
de sus procesadores sea la mayor, la implementacion
de la méaquina virtual de Java en estos sistemas es
muy eficiente. Sin embargo, los resultados globales
de estos sistemas en el caso del problema ONEMAX
no han sido los mejores, ya que ha sido necesario
computar aproximadamente diez veces mas itera-
ciones que en el resto de los sistemas para llegar a
la solucién. Esto indica que la implementacién de la
funcién de numeros aleatorios en estos sistemas es
mas deficiente que en el resto, ya que esta es la tnica
diferencia entre los sistemas elegidos.

Por 1ltimo, los sistemas Digital AlphaServer han
sido los més lentos, hasta el punto de que las prue-
bas con ocho procesadores para resolver el problema



P-PEAKS han requerido un tiempo medio absoluto
mayor que el obtenido por un tinico computador per-
sonal con Windows N'T. Los motivos estan relaciona-
dos con el hecho de que los AlphaServer poseen los
procesadores més lentos (y mds antiguos), y que la
implementacién de la maquina virtual de Java es
muy poco eficiente.

Teniendo en cuenta estos factores, a pesar de in-
cluir dos méaquinas Digital Alphaserver los resultados
obtenidos con la configuracién heterogénea han sido
mejores en el caso de ONEMAX en cuanto a tiempo
absoluto, aunque no en ganacia de velocidad. Con P-
PEAKS la ganancia de velocidad ha sido casi lineal
pero el tiempo absoluto ha sido peor, aunque la dife-
rencia en tiempo con la versién homogénea se puede
considerar escasa.

Por tanto, se puede concluir que la reutilizacion
de diferentes maquinas en una red heterogénea puede
ser més beneficiosa en muchos casos que adquirir una
red completa de computadores nuevos e iguales.

IV. DETALLES TECNICOS PARA LA EJECUCION
WAN DE PEA’s

Los problemas actuales se caracterizan por incor-
porar un alto nimero de restricciones, ser multiob-
jetivo, presentar un espacio multimodal, alta epista-
sis entre sus variables y requerir por tanto grandes
cantidades de cémputo. Parece, pues, apropiado el
uso de algoritmos paralelos. Tradicionalmente, esto
ha supuesto utilizar algin tipo de multiprocesador
de memoria compartida o cluster de maquinas inter-
conectados en una LAN para ejecutar en paralelo la
técnica de resolucién, tal y como se ha comentado
en la seccién anterior. Sin embargo, los avances en
computacién con Internet han abierto la posibilidad
de utilizar una WAN como sistema de cédlculo para
algoritmos de optimizacion.

Si bien existe una experiencia considerable en apli-
caciones paralelas sobre entornos LAN, ésta es escasa
en entornos WAN. La novedad de este entorno para
ser usado en computacion, su constante crecimiento
y su naturaleza heterogénea representan una consi-
derable complejidad para su estudio y utilizacion.
El funcionamiento de algoritmos en este entorno de-
pende mucho de pardmetros dinamicos de la red
como, por ejemplo, la latencia, el ancho de banda
o el trafico de comunicacion.

Existen varios intentos actualmente de dar solu-
ciones a sistemas de optimizacién WAN, natural-
mente con distintos tipos de enfoque debido a
su procedencia. Un ejemplo distinguido pode-
mos encontrarlo en DREAM, The Distributed Re-
source Ewvolutionary Algorithm Machine, un en-
torno  WAN muy ambicioso para optimizacion,
simulacién, comunicacién y negociaciéon entre
agentes usando sistemas evolutivos y bio-inspirados
(http ://www.dcs.napier.ac.uk/ benp/dream/dream .htm) .

Un proyecto de cierta similitud de &mbito nacional
espanol estd siendo desarrollado en la actualidad.
El proyecto MALLBA utiliza RedIRIS para conectar
entre si las redes de maquinas de Maélaga, La La-

guna y Barcelona. Conocer mejor el comportamiento
de Internet es uno de los subobjetivos del proyecto
MALLBA. Para ello, los trabajos en algoritmos tanto
exactos como heuristicos se estan realizando en tres
fases anuales: secuencial, LAN y WAN. Tanto en
este proyecto como en cualquier otro que pretenda
utilizar una red WAN se ponen de manifiesto nu-
merosos problemas técnicos que deben ser resueltos.
A continuacién discutimos algunos de ellos.

1. Debe ser posible acceder al estado de la red
WAN para después tomar decisiones en los al-
goritmos paralelos. En nuestro caso estamos de-
sarrollando un protocolo que permita a un pro-
ceso actuar como cliente de un servicio de infor-
macién sobre retrasos en los enlaces WAN, que
dependen del tipo de los paquetes intercambia-
dos y del trafico existente.

2. Debe incorporarse en los algoritmos paralelos
un mecanismo que permita conocer el coste de
enviar informacién para ser procesada remota-
mente en relaciéon con el coste de esperar hasta
poder procesarla localmente. Esto hace posible
tomar decisiones en el algoritmo sobre la politica
de migraciéon que debe usarse.

3. Deben proveerse métodos de acceso a la carga
de los procesadores que colaboran en la WAN,
para detectar estados ociosos y asignar carga de
trabajo.

4. Deben establecerse politicas de equilibrado de
carga para una colaboracion eficiente entre los
procesos (por ejemplo en el caso de las colas
paralelas de sub-problemas abiertos de un al-
goritmo de ramificacién y acotacién).

5. Deben proporcionarse mecanismos de acceso y
modificacién del estado de los sub-algoritmos
cooperantes, con la intencién de adecuar
dindmicamente la buisqueda al estado global del
sistema.

6. Deben programarse algoritmos paralelos
débilmente acoplados, para evitar que el alto
retraso asociado a los envios WAN afecten
negativamente a la eficiencia en tiempo.

7. Deben programarse algoritmos asincronos, lo
que permitird evolucionar a los distintos algo-
ritmos componentes de manera lo més indepen-
diente posible.

8. Dependiendo del protocolo utilizado, puede que
sea necesario incorporar mecanismos de toleran-
cia a fallos, para permitir una degradacion gra-
dual del sistema cuando se pierden mensajes
o cuando algin sub-algoritmo falla. Ademas,
también hay que tener en cuenta que, en com-
paraciéon con lo que sucede en LAN, en una
WAN no se tiene el mismo grado de garantia
respecto al correcto funcionamiento de todos los
nodos de la red. En este contexto es normal que
algunos computadores dejen de estar disponibles
por varias causas (cortes en la red, caida de sis-
tema operativo, fallos hardware, etc).

Aunque las soluciones apuntadas puedan parecer



muy genéricas, representan las decisiones reales que
deben tomarse, y permitiran al lector interesado
conocer céomo empezar a disenar un algoritmo para
la WAN y /o Internet en particular. Su identificacién
no es evidente, sobre todo para investigadores no ex-
perimentados en paralelismo o en el uso de redes de
drea extensa. El uso de un algoritmo WAN queda
por supuesto supeditado a que la tarea represente
un volumen de trabajo tal que admita los retrasos
de comunicacién de mensajes en WAN, tipicamente
de varias decenas de milisegundos o superiores.

Para implementar el sistema el lenguaje Java se
presenta como uno de los m&as idéneos por su es-
trecha cercania al trabajo en Internet y al parale-
lismo. Alternativamente, el uso de bibliotecas de
paso de mensajes como MPI puede resultar intere-
sante sobre todo en sistemas homogéneos, ya que
la inter-operatividad de este estdndar descansa ain
en el dominio de la teoria. PVM permite comu-
nicar maquinas heterogéneas usando un formato in-
terno para representar los datos, aunque no provee
los niveles de eficiencia ni uso en WAN de otros
estandares. Por otro lado, sistemas como CORBA
podrian utilizarse, pero quizas algunas de sus fun-
ciones mas atractivas no serian necesarias en apli-
cacion para PEA’s. Finalmente, las nuevas ten-
dencias en relacién a intercambio de informacién en
XML, el uso de nuevos lenguajes como C#, o de
nuevos protocolos como SOAP (ambos integrados
en la plataforma Microsoft.NET) pueden acelerar la
implementacién y permitir una mayor abstraccién de
los detalles sobre comunicaciones.

V. NUEvVOS DOMINIOS DE APLICACION PARA LOS
PEA’s

Con un numero creciente de servicios para el
usuario, la telecomunicacién es un campo donde se
exploran numerosas lineas de investigacién. Muchos
problemas de este area pueden formularse como ta-
reas de optimizacién [11][12][18][20]. En la Seccién
V-A analizamos soluciones basadas en algoritmos
genéticos para dos problemas de telecomunicaciones:
el posicionamiento 6ptimo de antenas repetidoras y
el diseno de c6digos correctores de errores.

Por otro lado, hoy en dia las Redes Neuronales
Artificiales abarcan un gran espectro de aplica-
ciones [1]. En la Seccién V-B comparamos dis-
tintos métodos de aprendizaje sobre problemas de
bio-informética. Nuestro objetivo a largo plazo es
estudiar este campo usando paradigmas paralelos,
aunque en este articulo analizamos tnicamente el
caso secuencial por tratarse de una investigacién en
curso.

Nuestra intencién es identificar brevemente pun-
tos de interés en el uso de PEA’s, aunque, por una
evidente falta de espacio, quedaran necesariamente
fuera aplicaciones de relevancia actual.

A. Telecomunicaciones

En esta Seccion analizamos soluciones basadas en
algoritmos genéticos para resolver el problema del

diseno de codigos correctores de errores y de locali-
zacién Optima de antenas en una red de radio.

A.1 Diseno de Cédigos de Correccién de Errores en
Telecomunicaciones

Para transmitir los mensajes de forma fiable y
rapida a través de un canal con ruido se necesitan
cddigos binarios (p.ej. lineales de bloque). Cuanto
mayor sea la minima distancia de Hamming entre
cualquier par de palabras (d), mayor serd el ntimero
de bits erréneos que el cédigo es capaz de corregir.
En nuestro caso, dado el nimero de bits por palabra
(n) y el ntimero de palabras (M), queremos encon-
trar un cédigo con valor d maximo. La funcién de
adecuacion que usamos fue inicialmente propuesta en

[11]:
1
M M
Dlim1 2jm1itg %

donde d;; representa la distancia de Hamming en-
tre las palabras i-ésima y j-ésima del cédigo.

Para resolver el problema se han empleado seis
tipos de algoritmos genéticos [4], tres secuenciales y
tres versiones paralelas: ssGA, genGA, cGA, dssGA,
dgenGA y dcGA. Para los algoritmos secuenciales se
ha usado una poblaciéon de 64 individuos, seleccién
por ruleta, recombinacién uniforme con probabilidad
1.0 y tendencia de 0.6 al mejor padre, mutacién con
probabilidad ﬁ y reemplazo si es mejor. En los
algoritmos distribuidos se emplean 8 islas de 16 in-
dividuos, migracién asincrona de un individuo cada
256 iteraciones, con politica de seleccién aleatoria y
reemplazo si es mejor. Las méaquinas usadas tienen
una CPU Ultra Sparc a 143 MHz con 64 Mb de RAM.

f(7) = (1)

TABLA III
NUMERO DE EVALUACIONES Y TIEMPO EMPLEADO POR CADA
ALGORITMO PARA RESOLVER EL PROBLEMA CON n =12 Y

M = 24.
Secuencial (ssGA) Distribuido (dssGA)
#evals. | tiempo (s) || #evals. | tiempo (s)
ssGA 15476 85.37 36803 22.3
genGA 32756 217.47 42317 28.9
cGA 52757 280 89598 62

Como se aprecia en la Tabla III, los algoritmos
ssGA (fila 1, columnas 1y 2) y dssGA (fila 1, colum-
nas 3 y 4) son los mejores desde el punto de vista del
tiempo y el esfuerzo numérico. Sin embargo, de entre
los algoritmos secuenciales, s6lo ¢cGA consigue una
solucién 6ptima en el 100% de los casos, mostrando
la potencia intrinseca de los algoritmos descentral-
izados. Como conclusién global, dssGA es el mejor
algoritmo evaluado, puesto que también encuentra el
6ptimo en el 100% de los casos y es el mds répido.

A .2 Localizacién Optima de Antenas en el Diseno de
una Red por Radio

Un objetivo importante en el diseno de una red
de radio es cubrir el maximo area posible con el
minimo numero de transmisores. Hemos elegido este



problema por la relevancia econémica derivada del
ahorro de antenas repetidoras. La parte del area que
cubre cada transmisor se denomina celda. En nuestro
caso supondremos que tanto las celdas como el area
estdn discretizadas. La funcién de adecuacién que
usaremos fue propuesta en [9] y consiste en evaluar
el siguiente cociente:

Cobertura(T)*

~ Nimero de transmisores(T)

f(7) (2)

donde Cobertura(@) es el porcentaje de drea cu-
bierta por la solucién T y a permite dar mayor o
menor importancia a la cobertura. En nuestros es-
tudios hemos usado un area de 287 x 287 con 149
transmisores que cubren un area de 41 x 41, y con
a=2.

Los algoritmos genéticos empleados para resolver
el problema han sido ssGA y su versién distribuida
dssGA. En el primero se ha empleado una poblacién
de 512 individuos, seleccién mediante ruleta, recom-
binacién de 2 puntos con probabilidad 1.0, mutacién
con probabilidad 1/longcadena y reemplazo si es
mejor. En el segundo se han usado 8 islas con 64 in-
dividuos y migracién asincrona de un individuo cada
2048 iteraciones con politica de seleccién aleatoria
y reemplazo si es mejor. Las maquinas empleadas
tienen una CPU Ultra Sparc a 143 MHz con 64 Mb
de RAM.

TABLA IV
NUMERO DE EVALUACIONES Y TIEMPO CON SSGA Y DSSGA

#evals. | tiempo (horas)
dssGA (8 CPUs) | 505624 1.38
dssGA (1 CPU) | 491496 10.87
ssGA 173013 3.86

De la Tabla IV se deduce que desde el punto de
vista numeérico el mejor algoritmo es ssGA, pero te-
niendo en cuenta el tiempo de bisqueda, el mejor es
dssGA en 8 procesadores. La aceleraciéon que pre-
senta dssGA cuando lo trasladamos de 1 a 8 proce-
sadores es de 7.87, casi lineal.

B. Bio-Informadtica

Una Red Neuronal Artificial (ANN) puede
definirse como un conjunto de unidades de proceso
(neuronas) que se comunican entre ellas por medio de
senales digitales (analégicas en Biologia tradicional).
Estas senales viajan entre las unidades a través de
conexiones ponderadas mediante pesos sindpticos.
Para una descripcién mds amplia constltese [22].
Nosotros consideraremos uUnicamente el perceptron
multicapa [24]. Nuestro objetivo es entrenar la red y
para ello presentamos un resumen del uso de Retro-
propagacién (BP) [25], algoritmos evolutivos y una
combinacién de ambos (para mds informacién con-
sulte [13]). Los problemas analizados han sido elegi-
dos por su relacién con la bio-informética:

o ECOLI: Pretende la prediccién de la localizacion
de proteinas en células eucaridticas [23]. Hay

336 patrones con 8 atributos descriptivos y su
pertenencia a 8 clases diferentes. La arquitec-
tura de la red usada es 8-4-2-8.

e BC: Corresponde al diagnéstico del cancer de
mama [21]. Hay 683 patrones con 9 atributos
descriptivos y un atributo predictivo booleano
(maligno o benigno). La arquitectura de la red
usada es 9-4-3-1.

Los algoritmos evolutivos empleados han sido:
ssGA, (1,10)-ES sin recombinacién ni mutaciones
correlacionadas, UMDA. (un Algoritmo de Esti-
macién de Distribucién o EDA) y MIMIC,. (otra va-
riante EDA). La diferencia entre UMDA, y MIMIC,
reside en la forma en que se realiza la factorizacién de
la funcién de densidad conjunta de los individuos se-
leccionados. En ssGA se ha empleado una poblacion
de 100 individuos, seleccién mediante ruleta, recom-
binacién uniforme con probabilidad 1.0 y tendencia
de 0.8 al mejor padre y mutacién con probabilidad
1/longcadena. En ES se ha tomado 7 = 1/v/2n y

7' = 1/4/v/2n siguiendo [8]. Los EDAs simulan 250
individuos en cada generacién y seleccionan la mitad
mejor para el aprendizaje de la funcién de densidad
de probabilidad conjunta. Por ultimo, en BP se ha
usado una tasa de aprendizaje v = 0.1 y un momento
a=0.5.

TABLA V
RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PROBLEMA ECOLI

ECOLI

Algoritmo error % acierto

BP 0.1289 £+ 0.0017 8.3333 £+ 6.3909
GA 0.1001 £+ 0.0038  47.8308 + 7.8949
ES 0.0891 4+ 0.0027  65.8929 + 2.5301
UMDA. 0.0808 £+ 0.0022  58.5970 + 5.9286
MIMIC,. 0.0802 4+ 0.0018  58.5075 + 4.8153
GA + BP 0.1522 4 0.0040 8.0398 + 5.9927
ES + BP 0.0939 £ 0.0019  53.5417 + 4.2519
UMDA. + BP 0.1593 £+ 0.0011 9.8209 + 6.9430
MIMIC, + BP | 0.1585 4+ 0.0010  10.4179 + 7.3287

RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PROBLEMA BREAST CANCER

TABLA VI

Breast Cancer

Algoritmo error % acierto

BP 0.2244 £ 0.0074  63.2650 + 2.9311
GA 0.1125 £ 0.0062  90.8676 + 1.1248
ES 0.0776 £ 0.0039  95.8565 + 0.4529
UMDA. 0.0746 4+ 0.0035  95.2353 + 0.4609
MIMIC,, 0.0753 + 0.0042  95.0735 + 0.5892
GA + BP 0.1817 £ 0.0059  71.3824 + 3.0779
ES + BP 0.0952 4+ 0.0098  93.7189 + 1.2528
UMDA. + BP 0.2747 £ 0.0100  51.3529 + 3.4916
MIMIC, + BP | 0.2659 4+ 0.0206  54.2206 + 7.2556

Se ha realizado una validacién cruzada dividiendo
el conjunto de patrones en 5 trozos. Los resultados
se encuentran en las Tablas V y VI. Observando
la columna de error vemos que las ESs y los EDAs
ofrecen mejores resultados que los demads algoritmos.
Los algoritmos hibridos son peores que sus versiones
sin hibridar. Esto puede ser debido a que BP realiza
demasiado cédlculo o a que los parametros v y a no
son los mas adecuados.

Considerando los resultados que hemos presentado
con algoritmos secuenciales, parece claro también



que en este dominio es necesario el uso de algorit-
mos paralelos que permitan tanto mejorar estos re-
sultados numéricos como disminuir los elevados tiem-
pos de espera experimentados al abordar estas apli-
caciones. En esta linea, tanto un algoritmo dis-
tribuido como uno celular pueden aliviar el problema;
el primero por una previsible disminucién del tiempo
de ejecucién, y el segundo por una previsible dismin-
ucién del esfuerzo algoritmico que redundaria en un
menor tiempo de espera.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo hemos intentado capturar algunos
de los puntos de interés actual en el dominio de
los algoritmos evolutivos paralelos. Hemos identi-
ficado los problemas relativos a los algoritmos en si
mismos, tales como el uso de sistemas heterogéneos
v la ejecucion eficiente. También hemos analizado
brevemente aplicaciones en dos dominios de gran in-
terés actual como las telecomunicaciones y la bio-
informaética.

Nuestro espiritu no ha sido iinicamente idenfiticar
problemas, sino proponer soluciones concretas y
analizar el comportamiento de algoritmos reales den-
tro de las limitaciones de un articulo de reducida ex-
tension.

Como trabajo futuro parece claro que atn restan
muchos puntos que estudiar en cuanto a utilidad de
los sistemas propuestos aqui y también por otros au-
tores, ya que en muchos casos las propuestas tedricas
de algoritmos se separan de la realidad de su eje-
cucién y sobre todo no aclaran la utilidad directa de
los logros. Es por esto que deben proponerse apli-
caciones del mundo real y algoritmos eficientes en
cualquiera de los puntos abiertos en la actualidad.
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