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RESUMEN

En el presente trabajo se realiza un estudio minucioso del algoritmo de Programacion Genética
implementado en la plataforma bioGRATO para generar modelos de prediccion y predecir actividad

biolégica en compuestos organicos.

Este algoritmo demanda un elevado nivel de computo, provocando que las respuestas demoren un
tiempo prolongado, en consecuencia a esto es poco préactico realizar los calculos para generar un
modelo de prediccién en un Unico ordenador. Para minimizar los tiempos de respuesta de este
algoritmo, se estudid si seria posible una variante distribuida que haciendo uso de la Plataforma de
Tareas Distribuidas (PTD), pudiera hacer los célculos en varias computadoras conectadas a una red.

Palabras Clave: Programacion Genética, prediccion, actividad bioldégica, compuestos organicos,

Plataforma de Tareas Distribuidas.
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INTRODUCCION

La quimica computacional es una rama de la quimica que utiliza computadoras para ayudar a resolver
problemas, utilizando los resultados de la quimica tedrica, incorporados en algin software para
calcular las estructuras y las propiedades de moléculas y cuerpos soélidos. Estos resultados no
experimentales complementan la informacion necesaria para predecir fenébmenos no observados como

la actividad biol6gica de un compuesto.

El desarrollo de esta nueva ciencia en los Gltimos afios ha sido el motor impulsor de industrias como la
farmacéutica, ayudando a los especialistas a reducir gastos y acortar el tiempo de investigacion-
desarrollo de nuevos candidatos a farmacos.

En la actualidad existen numerosos métodos experimentales para determinar la estructura molecular
de una sustancia, su actividad y dem@s caracteristicas que pudieran ser de interés para su estudio. No
obstante a ello, el desarrollo alcanzado por la computacién y la quimica computacional ha propiciado la
generacion de sistemas que permiten calcular todos estos datos de forma mucho mas rapida y ademas
son capaces de generar datos con una amplia aplicacion en la investigacion experimental, tanto para la
interpretacion de los resultados obtenidos y la planificacién de futuros, como para deducir informacion
no asequible experimentalmente, trayendo consigo que cada dia nuestros especialistas se enfrenten a
problemas cada vez mas complejos, necesitando el procesamiento de grandes volimenes de
informacion con una elevada demanda de computo, que al ser corridos en una computadora

demorarian los tiempos de respuesta.

En el afio 2005 la Facultad de Bioinformatica de la Universidad de las Ciencias Informéticas (UCI)
comenzd un proyecto llamado: Plataforma Inteligente para la Prediccion de Actividad Bioldgica de
Compuestos Organicos. En este proyecto se desarroll6 un médulo de Inteligencia Artificial que podia
generar modelos de prediccion de actividad biologica. A partir de esta idea se desarrollaron varios
algoritmos que generaban modelos predictivos a partir de descriptores, fragmentos y la actividad
biolégica de cada compuesto utilizando diferentes técnicas de Inteligencia Artificial, entre ellas
programacion genética (PG) escogida por sus demostrados resultados frente a problemas de
correlaciéon. El algoritmo que se desarrollé a partir de esta técnica generaba modelos que predecian
actividad biolégica pero los volimenes de célculo eran tan grandes que en ocasiones el algoritmo no
generaba respuesta y el usuario no podia obtener los modelos de prediccion, obligandolo a trabajar

con una cantidad reducida de corridas del algoritmo y con muestras pequefias. Por lo que se plantea
como problema cientifico:



¢,Como reducir los tiempos de respuesta del algoritmo de PG para la generacion de modelos
predictivos de actividad biologica?

Para resolver esta situacion se necesitaria obtener tecnologia de alto nivel o utilizar al maximo los
recursos disponibles. En este sentido, en los paises del tercer mundo como Cuba, se hace dificil
adquirir tecnologia de punta por lo que la via de solucibn mas factible es la conexion de varias
computadoras en red, no necesariamente ubicadas en el mismo lugar y que cooperan para resolver un
problema comun. En esta direccion se destacan los Sistemas de Computacion Paralelos y Distribuidos,
una solucion que brinda alta potencia de calculo sin necesidad de invertir grandes sumas de dinero,

llevando a las grandes instituciones u organizaciones a crear su propia infraestructura de computacion.

Un sistema paralelo consiste en multiples procesadores que se comunican entre ellos, compartiendo
memoria para resolver una tarea comun. Para utilizar este paradigma se necesita comprender en
profundidad el algoritmo secuencial, que da solucion al problema para poderlo dividir en subtareas

totalmente independientes, y se requieren formas de coordinar los accesos a recursos compartidos.

Un sistema distribuido es una coleccion de computadoras separadas fisicamente y conectadas entre si
por una red de comunicaciones distribuida. Cada maquina posee sus componentes de hardware y
software, que el usuario percibe como un solo sistema, ubicadas en cualquier lugar. Estos elementos
se interconectan a través de la red de comunicacion, cooperan entre si con el proposito de resolver
una tarea comun, y se comunican mediante la recepcion y el envio de mensajes actuando de forma
espontanea y “autdbnoma”. (1) En estos sistemas es comun encontrarse un servidor que monitorea los
servicios para llevar a cabo todo el proceso, por lo que el modelo del sistema responde a un Modelo
Cliente-Servidor.

En un sistema distribuido, el programador no debera conocer el cédigo del programa secuencial que se
guiera compartir, para reducir los tiempos de calculos, solo se centrara en ejecutar en los clientes las
mismas instrucciones con los respectivos datos, aprovechando los recursos ya existentes. El tamafio
del sistema no resultara un problema, ya que este puede ir desde las decenas de computadoras hasta
los miles o millones, a esto se le llama escalabilidad.

Teniendo en cuenta que la facultad a la que pertenece el proyecto BIOGRATO posee una Plataforma

de Tareas Distribuidas y la demora en obtener respuesta del algoritmo que se va a analizar se plantea
como objeto de estudio:


http://es.wikipedia.org/wiki/Computadores
http://es.wikipedia.org/wiki/Red_de_comunicaciones

v Los sistemas distribuidos para el procesamiento masivo de informacion.
El cual se encuentra enmarcado dentro del campo de accién:
v Plataforma de Tareas Distribuidas.

El aporte préactico esperado con la realizacion de este trabajo es una propuesta distribuida del

algoritmo de PG de la plataforma BIOGRATO, que permita ampliar el espacio de busqueda de los
usuarios del sistema y minimizar los tiempos de respuesta del algoritmo.

Por lo que se plantea como objetivo general:

v Disefiar una propuesta de algoritmo distribuido de Programacion Genética para la generacion

de modelos de prediccion de actividad bioldgica.

A partir de este objetivo general se desglosaron los siguientes objetivos especificos:

v Analizar la propuesta del algoritmo de PG distribuido.
v’ Disefiar la propuesta del algoritmo de PG distribuido.
v Simular la propuesta del algoritmo de PG distribuido.
v' Analizar los tiempos de respuesta de la simulacién del algoritmo distribuido.

Para dar cumplimiento a los objetivos especfficos se definieron las siguientes tareas:

v Estudio del algoritmo de programacién genética.

v Andlisis del estado del arte de los sistemas distribuidos.

v Estudio de la plataforma de tareas distribuidas

v Generaciéon de modelos con muestras de la base de datos de la plataforma BIOGRATO.

v Estimar los tiempos de respuesta del algoritmo distribuido.



Importancia de lainvestigacion

A pesar de la diversidad en cuanto a sistemas operativos y arquitectura de hardware que pueden llegar
a tener las computadoras presentes en una institucion, es de gran necesidad contar con un sistema de
coémputo que haga uso util de los distintos recursos computacionales ya sean maquinas dedicadas
exclusivamente a un clister o un conjunto de estaciones de trabajo distribuidas fisicamente por la
institucion que trabajen en conjunto para darle solucién a un problema comun.

La simulacién de un sistema de computo distribuido para el algoritmo de PG que se presenta en este
trabajo va a permitir utilizar un nUmero mayor de computadoras para dar solucién a este problema que
demanda de computo intenso acelerando la generacion de los modelos de prediccion y acortando la
espera de los usuarios de la Plataforma.

El siguiente trabajo quedara estructurado de la siguiente forma:

Capitulo 1: Fundamentacién tedrica.

En este capitulo se realiza un estudio sobre los algoritmos evolutivos, haciendo mayor énfasis en la
programacion genética. Se realiza una investigacion sobre los sistemas distribuidos, su aplicacion en la
rama de la Bioinformatica, se muestran ventajas y desventajas de estos sistemas y se detallan los
componentes principales de un sistema distribuido y su interaccion.

Capitulo 2: Materiales y métodos.

En este capitulo se presentan algunos elementos importantes, como son el lenguaje programacion
utilizado para desarrollar la aplicacion, el entorno de desarrollo en que se realizd, se exponen las
caracteristicas de la Plataforma de Tareas Distribuidas (PTD) y sus componentes, asi como el tipo de
muestras con las que se simulé la distribucion del algoritmo y las caracteristicas de los ordenadores
donde se corri6 la aplicacion.

Capitulo 3: Resultados y discusién.

En este capitulo se describe brevemente el funcionamiento del algoritmo de programacién genética y
el inconveniente que representa correr este algoritmo en un solo ordenador, a partir de este problema

se plantea la solucién propuesta y se presentan algunos resultados experimentales realizados con la



aplicacion desplegada en un ordenador, luego en varios ordenadores simulando una distribucion para
gue a modo de comparacién se puedan apreciar las diferencias existentes en los tiempos de respuesta

de cada una de las variantes.



CAPITULO 1: Revision bibliogréfica

En este capitulo se realiza un estudio sobre los algoritmos evolutivos de forma general, profundizando
en la Programacion Genética que es el paradigma de algoritmo evolutivo que utiliza el médulo que se
quiere distribuir. Se describe como la utilizacion de sistemas distribuidos representa una solucion que
aumenta las potencialidades de cémputo de cualquier institucion, haciendo un mejor uso de los

recursos de una red.

1.1 Algoritmos evolutivos.

Este término es empleado para describir sistemas de resolucion de problemas de optimizacién o
busqueda basados en el ordenador empleando modelos computacionales de algin mecanismo de

evolucion conocido como elemento clave en su disefio e implementacion.

Los Algoritmos Evolutivos (AE) trabajan con una poblacion de individuos, que representan soluciones
candidatas a un problema. Esta poblacion se somete a ciertas transformaciones y después a un
proceso de seleccioén, que favorece a los mejores. Cada ciclo de transformacion y seleccién constituye
una generacion, de forma que después de cierto nUmero de generaciones se espera que el mejor
individuo de la poblacion esté cerca de la solucion buscada. Los algoritmos evolutivos combinan la
blusqueda aleatoria, debido a las transformaciones que sufre la poblacion, con una busqueda dirigida
dada por la seleccion. (2)

Principales Componentes:

v' Poblacién de individuos, que son una representacion (no necesariamente directa) de posibles
soluciones.

v" Procedimiento de seleccion basado en la aptitud de los individuos para resolver el problema.
v Procedimiento de transformacion para construir nuevos individuos a partir de los anteriores.
Ventajas de los algoritmos evolutivos.

Es importante destacar las diversas ventajas que presenta el uso de los algoritmos evolutivos para
resolver problemas de busqueda y optimizacion: (3)

v" Simplicidad Conceptual.



v" Amplia aplicabilidad.
v Superiores a las técnicas tradicionales en muchos problemas del mundo real.

v Tienen el potencial para incorporar conocimiento sobre el dominio y para hibridarse con otras

técnicas de busqueda/optimizacion.
v" Pueden explotar facilmente las arquitecturas en paralelo.
v" Son robustas a los cambios dindmicos.

Es importante mencionar que los algoritmos evolutivos, como disciplina de estudio, ha atraido la

atencién de un numero cada vez mayor de investigadores de todo el mundo.

Esta popularidad se debe, en gran medida, al enorme éxito que han tenido los algoritmos evolutivos en
la solucion de problemas del mundo real de gran complejidad. De tal forma, es de esperarse que en los
afos siguientes el uso de este tipo de técnicas prolifere alin mas.

Los AE se clasifican en:

Estrategias Evolutivas: Técnica desarrollada por Rechenberg y Schwefel y extendida por Herdy,
Kursawe, Ostermeier, Rudolph, y otros, fue disefiada inicialmente con la meta de resolver problemas
de optimizacioén discretos y continuos, principalmente experimentales y considerados dificiles. Trabaja
con vectores de numeros reales con desviaciones estandar que codifican las posibles soluciones de
problemas numéricos. Utiliza recombinacion o cruce (crossover aritmético), mutacion y la operacion de
seleccion, ya sea deterministica o probabilistica, elimina las peores soluciones de la poblacién y no
genera copia de aquellos individuos con una aptitud por debajo de la aptitud promedio. (2)

Programacion Evolutiva: Técnica introducida por Fogel y extendida por Burgin, Atmar y otros,
inicialmente fue disefiada como un intento de crear Inteligencia Artificial.

La representacion del problema se realiza mediante nUmeros reales (cualquier estructura de datos), y
emplea los mecanismos de mutacién y seleccion. El procedimiento es muy similar a las estrategias
evolutivas con la diferencia de que no emplea la recombinacion, de tal forma que son denominadas en

conjunto algoritmos evolutivos como una manera de diferenciarlas de los algoritmos genéticos. (2)



Algoritmos Genéticos: Modelan el proceso de evoluciébn como una sucesion de frecuentes cambios
en los genes, con soluciones analogas a cromosomas. Trabajan con una poblacion de cadenas
binarias para la representacion del problema, y el espacio de soluciones posibles es explorado
aplicando transformaciones a éstas soluciones candidatas tal y como se observa en los organismos
vivientes: cruce, inversion y mutacion. Como método de seleccion emplean el mecanismo de la ruleta
(a veces con elitismo). Constituyen el paradigma mas completo de la computacion evolutiva ya que
resumen de modo natural todas las ideas fundamentales de dicho enfoque. Son muy flexibles ya que
pueden adoptar con facilidad nuevas ideas, generales o especificas, que surjan dentro del campo de la
computacion evolutiva. Ademas, se pueden hibridar facilmente con otros paradigmas y enfoques,
aungque no tengan ninguna relacion con la computacion evolutiva. Se trata del paradigma con mayor

base tedrica. (2)

Programacion Genética: Esta técnica fue creada por John Koza a finales de los 80's, culminando con
la publicacion de su libro titulado "Genetic Programming: on the Programming of Computers by Means
of Natural Selection" (1992). Koza propuso, por medio de esta extension de lo que originalmente es un
algoritmo genético, un método para la evolucién de estructuras mas complejas como pueden ser
estructuras de programas de computadoras o funciones matematicas. Sobre este paradigma de

algoritmo evolutivo se hablara de forma méas profunda en el proximo epigrafe. (4) (5)

1.2 Programacién Genética.

La Programacion Genética (PG) surge como evolucion de los algoritmos genéticos (AGs), John R.
Koza es quien acuiia este término en el afio 1962 por lo que es considerado el padre de la

Programacion Genética. (6)

La PG es un paradigma de algoritmo evolutivo que consiste en la evolucion automatica de programas
usando ideas basadas en la seleccion natural de Darwin. Ademas de su utilizacién para generar
programas, también se ha utilizado para generar un amplio rango de soluciones, como féormulas

matematicas, circuitos electrénicos, entre otros.

El hecho de que muchos problemas practicos de diferentes dominios de aplicaciones puedan ser
formulados como un problema de determinacién de un "individuo solucion" que produzca una salida
deseada cuando se tienen presentes ciertas entradas particulares, hace a la Programacion Genética

una novedosa linea de investigacion.



Esta técnica ha demostrado su capacidad para resolver problemas donde la interrelacion entre las
variables es desconocida; donde una solucion aproximada es aceptable; pero sobre todo donde son
muy valoradas las posibles pequefias mejoras obtenidas y a pesar de su corta edad ya se han
reportado resultados de gran envergadura demostrado gran eficiencia en la resolucion de problemas
complejos en muchas éareas, llegandose a obtener mejores soluciones que las obtenidas por los
propios cientificos. (6)

1.2.1 Elementos basicos de la Programacion Genética.

En la aplicaciéon de la PG a un problema, hay cinco pasos preparatorios importantes a definir (7):
1. El conjunto de terminales.

2. El conjunto de funciones primitivas.

3. La medida de la aptitud.

4. Los parametros para controlar la corrida.

5. El método para designar un resultado y el criterio para terminar la ejecucion del programa.

El conjunto de terminales.

Consiste en identificar el conjunto de terminales. Los terminales son las hojas de los arboles que
corresponden a variables o0 a valores constantes, se pueden ver como las entradas al programa. El
conjunto de terminales (junto con el conjunto de funciones) son los ingredientes a partir de los cuales la

PG, trata de construir un programa de computador para solucionar total, o parcialmente, un problema.

El conjunto de funciones primitivas.
Consiste en identificar el conjunto de funciones que se van a usar, para generar la expresion

matematica que trata de satisfacer la muestra dada finita de datos.

En el conjunto de funciones permitidas pueden incluirse:

v' Operaciones aritméticas (+, -, *, efc.).

v" Funciones matematicas (seno, coseno, log, etc.).



v" Operadores boléanos (and, or, not, etc.).
v Operadores condicionales (if-then-else).
v" Funciones que causen iteracion (do-until).

v Funciones que causen recursion.

Una solucién (arbol de andlisis gramatical) es una composicion de funciones del conjunto F de
funciones y terminales del conjunto T de terminales.

Cada una de las funciones del conjunto F debe ser capaz de aceptar, como sus argumentos, cualquier
valor y tipo de dato que pueda ser retornado por cualquier funcion del conjunto de funciones, y
cualquier valor y tipo de dato que pueda tomar por cualquier terminal del conjunto T.

La medida de la aptitud.

La medida de aptitud nos permite evaluar cémo de bien funciona cada programa de la poblacién en el
entorno del problema. Esta medida debe estar completamente definida, debe ser capaz de evaluar
cualquier programa de la poblacion. La naturaleza de la medida de aptitud varia con el problema.

Los pardmetros para controlar la corrida.
Normalmente, los pardmetros que controlan la ejecucion de PG son: el tamafio de la poblacion; el
nimero de generaciones; las probabilidades de aplicacion de los operadores genéticos de cruce y

mutacion; y la estrategia de seleccion de los individuos para la nueva generacion.

El método para designar un resultado y el criterio para terminar la ejecucién del programa.

La designacion del resultado se hace generalmente utilizando el criterio de quedarse con el mejor
individuo hasta el momento, es decir se elige el mejor individuo obtenido de las generaciones de una
corrida de PG.

El criterio de finalizacion debe indicar cuando finalizar la ejecucion del algoritmo de PG, lo cual puede
ocurrir cuando transcurra el nimero de generaciones predeterminadas, o bien se halle el individuo que
sea solucion segun la medida de aptitud que se ha proporcionado.

10



1.2.2 Algoritmo general de la Programacién Genética.

La PG incuba programas de computador para la solucion de problemas, ejecutando los siguientes
pasos: (7)

1. Generar una poblacion inicial de composiciones aleatorias de funciones y terminales del problema

(es decir, programas, funciones, arboles de decision, etc.).
2. Ejecutar iterativamente los siguientes sub-pasos hasta que se satisfaga el criterio de terminacion:

a. Ejecutar cada programa de la poblacion y asignarle un valor de aptitud, de acuerdo a su
comportamiento frente al problema.

b. Crear una nueva poblacion de programas aplicando las siguientes dos operaciones primarias a
los programas escogidos, con una probabilidad basada en la aptitud.

i. Reproducir un programa existente copiandolo en la nueva poblacion.

ii. Crear dos programas a partir de dos programas existentes, recombinando genéticamente partes
escogidas de los dos programas en forma aleatoria, usando la operacion cruce aplicada a un punto

de cruce, escogido aleatoriamente dentro de cada programa.

iii. Crear un programa a partir de otro seleccionado aleatoriamente, cambiando aleatoriamente un
gen (funcion o terminal). Es posible que se requiera un procedimiento de reparacion para que se
satisfaga la condicién de clausura.

3. El programa identificado con la mayor aptitud (el mejor hasta la Ultima generacién), se designa como
el resultado de la corrida de PG. Este resultado puede representar una solucién (o una solucién

aproximada) al problema.

Especificaciones del algoritmo aplicado al problema que se desea resolver, quedaria expuesto
en los siguientes pasos:

El algoritmo comienza su funcionamiento generando una poblacion aleatoria inicial de individuos
(arboles) que estara compuesto por simbolos terminales (variables y constantes) y por simbolos no
terminales (funciones).

Mientras no se cumpla el criterio de terminacion:
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v" Ejecuta cada individuo de la poblacién generada y obtiene su aptitud.

v' Selecciona los individuos (para reproduccién y eliminacién), considerando la aptitud de cada

uno de ellos.
v Crea nuevos individuos utilizando operadores genéticos (cruce, mutacion, reproduccion)

Finalmente devuelve el mejor individuo o0 mejor conjunto de individuos de la poblacion final segin sea

el caso.
1.2.3 Generacion de la poblacién inicial.

La poblacion inicial en la PG va a estar compuesta por individuos representados por expresiones,
donde cada expresion se obtiene generando aleatoriamente un arbol rotulado en cada uno de sus

puntos.

Este proceso comienza cuando se selecciona una de las funciones en el conjunto F al azar. Cuando
este punto del arbol es rotulado con esta funcién se dibujan entonces z(f) lineas que se irradian desde
ese punto donde z(f) es la aridad de F. Por cada linea, se seleccionara un elemento del conjunto de
funciones y de terminales al azar para ser el punto final de esa linea. Si se selecciona una funcion
como rotulo para cualquiera de estos puntos finales, el proceso de generacion sigue recursivamente
como se hizo anteriormente. Si se selecciona un terminal como rétulo para cualquiera de estos puntos
finales entonces ese punto se convierte en hoja del arbol y culmina el proceso de generacion para ese

punto.

Figura 1. Ejemplo de un individuo generado
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El tamafio de los arboles va a variar, pero va a ser menor que un limite permitido. Este limite es tanto
en profundidad como en el nUmero de nodos maximo de cada arbol, desechando todos aquellos que lo

excedan.
1.2.4 Operadores genéticos.

En la programacién genética se utilizan una serie de operadores genéticos cuando se necesita generar

nuevos individuos a partir de individuos ya existentes Entre estos operadores se encuentran:
v Cruce(Crossover)
v" Mutacion
v" Reproduccién

Cruce

El operador de cruzamiento (crossover) combina el material genético de individuos intercambiando
pedazos de dos progenitores para producir dos descendientes. Si los individuos se representan como
arboles, se elige al azar un nodo de cada arbol y luego se intercambian los subarboles bajo estos

nodos. (8)
Padre 2 ?E

Figura 2. Ejemplo de cruce
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Mutaciéon

Actla sobre un solo individuo, generalmente, uno resultante de un cruce. La mutacion actia con una
probabilidad, en general, muy baja y que puede ser definida por el usuario del algoritmo. Un tipo de

mutacion consiste en escoger en forma aleatoria un nodo del arbol y generar bajo este otro subarbol.

(8)

Existen otros tipos de mutaciones, como por ejemplo:
v" Mutacion puntual: Donde un solo nodo se intercambia por otro de la misma clase.
v" Permutacion: Donde los argumentos de un nodo son permutados.

v" Mutacion de subarbol: Donde un subarbol se reemplaza por otro generado al azar. (8)

Reproduccion
Esta operacion, actia sobre un solo individuo a la vez y consiste en dos pasos muy simples. Primero,
un unico individuo se selecciona de la poblacién utilizando algin método de seleccion, luego se copia

sin alteracion desde la poblacion actual, hacia la nueva generacion.
1.2.5 Métodos de seleccion.

Existen diversos métodos de seleccion que se pueden utilizar durante la seleccion de progenitores y de

sobrevivientes. Algunos de ellos son:
Seleccidn elitista: se garantiza la seleccion de los k miembros mas aptos de cada generacion.

Selecciéon proporcional a la aptitud: los individuos mas aptos tienen mas probabilidad de ser

seleccionados, pero no la certeza.

Seleccion por ruleta por bondad: una forma de seleccién proporcional a la aptitud en la que la
probabilidad de que un individuo sea seleccionado es proporcional a la diferencia entre su aptitud y la
de sus competidores. Conceptualmente, esto puede representarse como un juego de ruleta donde el

individuo obtiene una seccién de la ruleta, pero los mas aptos obtienen secciones mayores que las de
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los menos aptos. Luego la ruleta se hace girar y en cada ocasion se elige al individuo que posea la
seccion en la que se asiente la bola que viaja por la ruleta.

Seleccién por ruleta por orden: los individuos se ordenan segun su aptitud, y los nimeros de orden
resultantes se utilizan como probabilidades de seleccién para formar la muestra. La seleccién se basa
en este ranking, en lugar de las diferencias absolutas en aptitud. La ventaja de este método es que
puede evitar que individuos muy aptos ganen dominio al principio a expensas de los menos aptos, que
reduciria la diversidad genética de la poblacién y podria obstaculizar la busqueda de una solucion
aceptable.

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

Seleccién por torneo binario: un caso particular del método de seleccion anterior, en el cual se eligen
aleatoriamente k pares de individuos de la poblacion base, y se constituye la muestra seleccionando el

mejor de cada par. (6)

1.3 Descriptores.

Los métodos QSAR han demostrado que las relaciones entre la estructura molecular y las propiedades
fisico-quimicas de los compuestos se pueden cuantificar matematicamente a partir de pardmetros

estructurales simples, conocidos como descriptores.
Los descriptores pueden ser clasificados en:

v Indices basados en propiedades quimico-fisicas: Son aquellos, como lo dice su nombre, que se
derivan de la determinacion experimental de una determinada propiedad quimico-fisica de la

sustancia.
v Indices mecanico-cuanticos: Son aquellos que se determinan por calculos mecanico-cuanticos.

v Indices topolégicos y topograficos: Son aquellos que se determinan a partir del grafo quimico, o
sea de la estructura quimica. (9)

Al lograr representar de la misma forma la estructura y la actividad en un compuesto, la generaciéon de
un modelo QSAR se reduce a establecer una correlacién entre dos conjuntos de numeros,

relacionados por una expresion algebraica (un conjunto de nimeros representan las propiedades vy el
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otro representa las estructuras moleculares de las moléculas que se estudian). EI modelo obtenido a
partir del algoritmo que se esta analizando es un ejemplo de ello, se busca la relacién existente entre la
actividad biolégica de un compuesto y los descriptores que describen numéricamente sus

caracteristicas estructurales, quimico-cuanticas y/o fisico-quimicas.

A pesar de la investigacion tedrica y experimental en este campo, no existe acuerdo acerca de aquel
conjunto de descriptores 6ptimo, y dado que diferentes descriptores codifican distinta informacion, la

estrategia consiste en aplicar aquellos mas relevantes segun la particularidad del caso en estudio. (10)

En el calculo y seleccion de descriptores existe basicamente un compromiso entre su eficacia y
eficiencia. La eficacia se entiende como la bondad de un descriptor en términos de diferenciar entre
moléculas diferentes, mientras que la eficiencia hace referencia a la velocidad de célculo asociada al
descriptor (10). Este tema solo es analizado para ubicar al lector y que pueda entender la naturaleza y

la informacion que aportan los datos de entrada del algoritmo.

1.4 Sistemas Distribuidos.

El disefio de algoritmos es una parte fundamental en las tecnologias de la informacion, como se ha
visto reflejado por el gran nimero de libros y articulos relacionados con el tema. La gran mayoria de
los cuales, tratan los algoritmos en el contexto de una programacion secuencial, donde el flujo de
control va siempre en una misma direccion y en cada paso del algoritmo se realiza una Unica accion. El
gran auge del concepto de redes de comunicacion, junto con los avances en la metodologia de
programacion ha conseguido que el concepto de comunicacion y de disefio de algoritmos distribuidos

surja como un nuevo aspecto en las técnicas de desarrollo del software.

La computacién desde sus inicios ha sufrido muchos cambios, desde los grandes ordenadores que
permitian realizar tareas en forma limitada y de uso un tanto exclusivo de organizaciones muy selectas,
hasta los actuales ordenadores ya sean personales o portatiles que tienen las mismas y eventualmente
mayores capacidades que los primeros los cuales estan cada vez mas introducidos en el quehacer
cotidiano de una persona.

Los mayores cambios se atribuyen principalmente a dos causas, que se dieron desde las décadas de
los setenta:
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v' El desarrollo de los microprocesadores, que permitieron reducir en tamafio y costo a los
ordenadores y aumentar en gran medida las capacidades de los mismos y su acceso a mas

personas.

v' El desarrollo de las redes de area local y de las comunicaciones que permitieron conectar
ordenadores con posibilidad de transferencia de datos a alta velocidad.

Es en este contexto aparece el concepto de Sistemas Distribuidos (SD) que son definidos como:

Una coleccién de computadores autbnomos conectados por una red, y con el software distribuido
adecuado para que el sistema sea visto por los usuarios como una Unica entidad capaz de

proporcionar facilidades de computacion. (11)

El primer logro en este sentido fue en los afios 80 y el marco que intentaba definir la forma de integrar
diversos elementos que posibilitaran dicha solucién se denominé Entorno de Informética Distribuida
(DCE). DCE brindaba una infraestructura completa para la implementacion de sistemas que son el
resultado de ejecutar funciones en un conjunto de nodos distribuidos en una red local o global. Este
marco se denomin6 middleware o tecnologia posibilitadora debido a que estaba en un nivel intermedio
entre el sistema operativo y la aplicacion distribuida que se ejecutaba. El organismo que regulaba este
conjunto de componentes era el Open Software Foundation, que luego se convirtié en el Open Group y
tenia como objetivo brindar los servicios necesarios para llevar a cabo la implementacion de los
sistemas distribuidos.

Los SD estan concebidos para fortalecer la capacidad de calculo en una red de computadoras y tienen
como principio dividir las aplicaciones en sub-tareas que son resueltas concurrentemente, aunque no
suelen ser completamente rapidos, sus elementos estan disefiados para actuar de forma
independiente, por lo que si falla uno, no implica que falle el sistema completo, estos pueden estar
separados por centenares de metros o kilbmetros.

Permiten ademas, la aparicién de recursos o su desaparicion, incluso en tiempo de ejecucion. Las
instrucciones se pueden ejecutar en arquitecturas heterogéneas, y se admiten varias aplicaciones a la
vez. (12)
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1.4.1 Ventajas y desventajas de los sistemas distribuidos.

Los sistemas distribuidos tienes diversas ventajas que permiten su utilizacion en cualquier institucion

ya que brinda una solucién que aumenta las potencialidades de cémputo y tiempo de respuestas

cuando se trabaja con grandes volimenes de informacién. Esto se evidencia en la eficiencia y

flexibilidad que brindan estos sistemas, dando respuestas rapidas, permitiendo la ejecucion

concurrente de procesos en varias computadoras y el empleo de técnicas de procesamiento

distribuido. Entre otras ventajas se pueden citar:

v

Balanceo en la carga de trabajo: Son capaces de balancear la carga de trabajo entre varias

computadoras conectadas en red.

Confiabilidad, disponibilidad y tolerancia a fallas: Son méas confiables porque un fallo en un

nodo no tiene porque representar un fallo en todo el sistema

Modularidad y heterogeneidad: Los sistemas distribuidos muestran mayor flexibilidad.

Crecimiento incremental: El tamafo del sistema puede incrementar a medida que se afiadan

nodos a la red en la que se esta distribuyendo.

Reduccién de tiempos: La respuesta puede obtenerse de una forma mas rapida al ser
distribuido el trabajo entre varios nodos.

Bajo costo: El precio de los ordenadores de consumo y la disponibilidad de redes hacen que

crear un sistema distribuido sea mucho mas barato.

Sin embargo es de conocimiento que estos sistemas poseen ciertas dificultades entre las que figuran

requerimientos de mayor control de procesamiento y administracion mas compleja. Se pueden apreciar

otras desventajas como:

v

v

v

Uso ineficiente de los recursos distribuidos.

Capacidad reducida para administrar apropiadamente grupos de procesadores y memoria
localizada en distintos sitios.

Enorme dependencia del desemperio de la red y de la confiabilidad de la misma.
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v Debilitamiento de la seguridad.
v" Mayor complejidad en su construccion.

1.4.2 Aplicacion de los sistemas distribuidos a la resolucién de problemas en la

Bioinformaética.

El desarrollo de la Bioinformética ha ido estrechamente relacionado con el de las tecnologias
experimentales y esta Ultima ha ido pareja a su popularidad en el ambito cientifico y sobre todo a su
repercusion e impacto social y econémico. Este desarrollo supone un nivel de complejidad adicional ya
gue cada dia los cientificos se enfrentan a problemas mucho mas complejos, sustentado sus
investigaciones con la ayuda de algoritmos que necesitan el procesamiento de enormes cantidades de
datos para arribar a una respuesta. El reto actual de todas las areas de la Bioinformética es responder
a este cambio en la demanda de las necesidades. Los cambios han sido progresivos y a medida que
los métodos de resolucién en uso se iban quedando cortos, esta se centra en buscar soluciones a ello.

El primer paso consistié en la instauracion de sistemas de clisters y adaptacién de algoritmos y
procedimientos para su ejecucion paralela a pequefia escala. Estas soluciones, si bien permiten
desarrollar y probar nuevos algoritmos y soluciones, resultan insuficientes para el tratamiento de datos
experimentales masivos. Las necesidades basicas se pueden expresar como una mayor demanda de
capacidad de almacenamiento y tratamiento de informacién, y un gran crecimiento de la capacidad de
célculo. En estas condiciones, la Unica solucion viable consiste en la comparticién de recursos entre
grupos. Los primeros resultados de estos esfuerzos estan poniendo de manifiesto un problema
adicional: la comprension de las grandes cantidades de informacion disponibles empieza a precisar de

nuevos sistemas de mineria de datos.

La forma mas efectiva en costo y recursos para resolver los problemas actuales y por extension
responder a las crecientes demandas sociales, es recurrir al uso de sistemas distribuidos

La aplicacion de estos sistemas en la Bioinforméatica no se justifica solamente por el crecimiento de las
demandas computacionales. Precisamente por sus caracteristicas, los problemas tratados se

proyectan perfectamente sobre una estructura computacional distribuida.

Estas caracteristicas son fundamentalmente dos:
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Problemas gruesos: la mayoria de los problemas son divisibles en grandes subprocesos de
intensa demanda computacional y ejecutable de forma independiente y en paralelo.

Experimentos de muy alto rendimiento: las grandes colecciones de datos demandan un
tratamiento uniforme (analisis de estructuras, etc.) y por tanto son tratables como una enorme

coleccion de problemas independientes.

1.4.3 Caracteristicas de un problema para poder ser distribuido.

Para lograr la distribucién de un problema que requiera grandes prestaciones de cémputo hay que

tener en cuenta una serie de caracteristicas que debe tener todo problema para encontrarle una buena

solucién distribuida. La caracteristica mas importante que debe tener es la posibilidad de dividir el

problema en unidades mas pequefias que puedan ser procesadas de forma individual. En este sentido

existen dos formas de dividir el problema (13):

v Particionamiento de los datos o descomposicion del dominio. En este particionado, el centro de

atencion es la particion de los datos. De ser posible, estos son separados en pequefias partes
de aproximadamente el mismo tamafio. Luego, se particionan los calculos a ser realizados,
asociandolos con los datos sobre los cuales actuan.

Particionamiento funcional o descomposicion funcional. La descomposicion funcional es una
estrategia diferente para enfrentar los problemas. El punto principal en este esquema es el
computo a realizar, en lugar de los datos manipulados. Si uno tiene éxito dividiendo las
funciones del programa en grupos disjuntos, luego puede proceder a estudiar los
requerimientos de datos de estos grupos funcionales. Si se da el caso de que la particion de
datos resultante es también disjunto, se dice que la particion funcional es completa. En este
caso se procede al revés que en el caso anterior. Aqui se divide primero el cémputo y luego se
evalla la posibilidad de descomponer los datos.

A partir de que se compruebe que el problema puede ser dividido de una de las dos formas expuestas

anteriormente, se procede a la implementacion del sistema.

El sistema esta basado en el modelo Cliente-Servidor .Los componentes esenciales son el servidor, el

cliente y la interfaz de administracion. La funcion del servidor es almacenar los datos y el algoritmo que
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va a procesarlos, dividir el problema en sub-problemas llamados unidades de trabajo, y repartir las
unidades de trabajo entre los clientes, siempre que estos se reporten como disponibles. Por otra parte,
el cliente sera el encargado de realizar la peticion de una unidad de trabajo al servidor para procesar
los datos, y una vez concluida la tarea se encargara de devolver el resultado al servidor para volver a
pedir una nueva unidad de trabajo. La interfaz de administracion se encargara de gestionar las
funcionalidades del servidor como: administracion de cuentas (adicionar y/o eliminar usuarios, grupos,
etc.), administraciéon de problemas, asi como su ejecucién y monitoreo; obtener los resultados de las
ejecuciones finalizadas y configuracion del servidor, entre otras.

En el andlisis realizado se evaluaron algunos métodos para predecir actividad bioldégica, como la
programacion genética, que es la técnica a utilizar en este caso, exponiendo los componentes
principales de la misma asi como el funcionamiento del algoritmo de manera general, lo cual permitio
valorar la complejidad del mismo para la realizacion de tratamiento de grandes volimenes de datos.
Esto condujo a su vez al estudio de los sistemas distribuidos como posible solucién a estos problemas,
los cuales demandan altos niveles de cémputo.
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CAPITULO 2: Programas y metodologias

En este capitulo se exponen las caracteristicas de las herramientas y metodologias empleadas en este
trabajo. Se describe la herramienta de Programacion Genética que hace uso de ese algoritmo que se
desea distribuir, asi como el lenguaje de programacion y entorno de desarrollo en que fue desarrollada.
Se presenta la Plataforma de Tareas Distribuidas como alternativa actual para resolver problemas que
demanden gran potencia de calculo asi como sus componentes principales y caracteristicas. Se hace
una breve descripcion de los recursos computacionales utilizados, las caracteristicas de la red

existente en la institucion, y un breve analisis de las muestras utilizadas para ejecutar el algoritmo.

2.1 Herramienta de Programacién Genética.

La herramienta que se desarroll6 es una aplicacion de escritorio, basada en el estdndar de ventanas.
El tipo de letra que se utilizé para su disefio es MS San Serif de estilo regular y tamafio 11. Los
botones tienen las mismas dimensiones y los iconos utilizados son los usados en la plataforma. El
sistema cuenta con una barra de menu en la parte superior izquierda de la ventana, con las
funcionalidades que brinda la aplicacion. El disefio es sencillo y facil de usar con el objetivo de que el

usuario no se desoriente dentro de la herramienta.

Fue concebida para el uso de cualquier persona con conocimientos minimos de computacion y con

conocimientos apropiados en quimica que le permitan entender los resultados que arroje el sistema.

El especialista, luego de ejecutar la aplicacion, debe suministrar una muestra de compuestos y definir
los parametros de entrada de la aplicacion y el sistema como respuesta, le devolvera los modelos
matematicos que describen entre la muestra entrada por el usuario y cierta actividad biolégica que se
esté estudiando. Con estos modelos se podra predecir en muestras que aun no han sido analizadas, si

esta presente o no dicha actividad.

Para el uso de la herramienta se debe disponer de sistemas operativos Linux, Windows 95 o superior.
Debe tenerse instalado el Java Runtime Environment (JRE) version 1.5 o superior. Como requisitos
minimos para el uso de la herramienta las maquinas deben tener:

v Procesador Pentium 3 o superior.

v 256 Mb de RAM.
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v 50 Mb de espacio en disco duro.

2.2 JAVA como lenguaje de programacion.

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos, de plataforma independiente que fue
desarrollado por la compafia Sun Microsystems con la idea original de usarlo para la creacion de paginas
web. A continuacion se hara una breve explicacion de las razones que se tuvieron en cuenta para elegir

este lenguaje para el desarrollo de la aplicacion.

Java tiene muchas similitudes con el lenguaje C y C ++, aunque es mucho mas simple y de rapido
aprendizaje. Fue disefiado orientado a objetos desde el principio. Es distribuido debido a que proporciona
una coleccion de clases para su uso en aplicaciones de red que permiten establecer y aceptar conexiones
con servidores o clientes remotos. Fue disefiado para crear software altamente fiable, pues para ello
proporciona numerosas comprobaciones en compilacion y en tiempo de ejecucién, dada su naturaleza

distribuida, donde las applets se bajan desde cualquier punto de la red.

Como la seguridad se impuso como una necesidad de vital importancia, se implementaron barreras de
seguridad en el lenguaje y en el sistema de ejecucion en tiempo real. Una de las caracteristicas de este
lenguaje que lo hace muy importante es que es indiferente a la arquitectura, ya que esta disefiado para
soportar aplicaciones que seran ejecutadas en los mas variados entornos de red, sobre arquitecturas
distintas y con sistemas operativos diversos. Para lograr esto, se cred un formato intermedio disefiado

para transportar el codigo eficientemente a multiples plataformas, hardware y software.

Es un lenguaje muy extendido por el mundo y cada vez cobra mas importancia tanto en el ambito de
Internet como en la informéatica en general. Es portable, multihilo, dinamico y permite realizar
aplicaciones para todo tipo de entornos, ya sea para Web, dispositivos moéviles, aplicaciones de

escritorio, servidor, etc.
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2.3 Entornos de desarrollo.

Los IDEs (Integrated Development Environment) son un conjunto de herramientas para el
programador, que suelen incluir en una misma suite, un buen editor de codigo, administrador de
proyectos y archivos, enlace transparente a compiladores y debuggers e integracion con sistemas

controladores de versiones 0 repositorios.

En el uso del lenguaje de programacion Java para el desarrollo de aplicaciones se encuentran diversos
entornos de desarrollo integrado tales como NetBeans, JBuilder, JDeveloper, BlueJ y Eclipse. Cada
uno de ellos posee sus ventajas y desventajas, contribuyendo siempre al enriquecimiento del propio

lenguaje.
2.3.1 Eclipse

Se utilizé como entorno de desarrollo Eclipse, debido a que este posee una serie de ventajas y
aplicaciones que lo hacen el entorno de desarrollo ideal para implementar la solucién propuesta. Entre
estas caracteristicas se pueden mencionar:

v Integra diferentes aplicaciones.

v Utiliza JAVA como lenguaje de programacion, aunque también permite, a través de la
incorporacion de plug-ins, programar para otros lenguajes.

v' Soporta la programacion orientada a objetos, la depuracién y compilacién de caédigo.
v' Con su uso, la implementacién de aplicaciones en Java resulta sencilla.

v Es una herramienta de cédigo abierto y se ejecuta en una gran cantidad de sistemas
operativos.

v' Es soportado por mdltiples arquitecturas y posee capacidad de control de versiones con

Subversion.

2.4 Plataforma de Tareas Distribuidas.

El funcionamiento de la Plataforma de Tareas Distribuidas (PTD) se realiza sobre una arquitectura

Cliente-Servidor, en la que las computadoras que se comunican durante el computo para procesar los
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datos representan a los clientes, y el computador donde esta montada la plataforma constituye el
servidor, el que cual se encarga de monitorear todo el proceso.

Para poder definir un calculo distribuido sobre esta plataforma, sélo se requiere heredar de dos clases
de Java, la clase DataManager y la clase Task, en las cuales el desarrollador debe redefinir diferentes

meétodos para lograr establecer su aplicacion distribuida.

2.4.1 Clase DataManager.

La clase DataManager pertenece al servidor y su propdsito es generar todas las unidades de trabajo
gue seran enviadas a los clientes, procesar los resultados, supervisar y ajustar el tamafo de las
unidades, brindar informacion del estado de la ejecucion del problema en un momento determinado y
encargarse ademas, de cerrar todos los recursos utilizados una vez concluido el trabajo distribuido.

La clase padre DataManager consta de una serie de métodos que se deben redefinir por el
desarrollador para que el problema sea aceptado por el sistema. Una vez ejecutado el mismo se le
asigna un directorio que podra usar durante el cobmputo.

DataiVianager

Attributes

public File PROBLEMDIRECTORY

Operations
public Wector generateWorkUnit{Clientinfo info)
public Boolean processResults{LongulD, Wector results)
public void adjustGranularity(}
public string getStatus(]

public wvoid closeResource(]

Figura 3: UML de la clase DataManager

Este directorio se utiliza para crear archivos, almacenar datos temporalmente, datos relacionados con
la ejecucién y el historial de resultados. Se establece en el servidor cuando se ejecuta un problemay
se accede a él a través de la constante PROBLEMDIRECTORY que se encuentra en la clase

DataManager.
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Al finalizar el célculo, este directorio se comprime y se coloca a disposicion del usuario para que pueda
facilitar su descarga. Los métodos de la clase DataManager deben tener un tiempo de ejecucién breve,

debido a que cualquier tarea en el DataManager que se demore mucho debera ser implementada a
través de un hilo.

El programador debe implementar un constructor por defecto al heredar de la clase DataManager.

Cualquiera de las excepciones incapturables o errores sera enviada de nuevo al servidor por medio de
la clausula throws.

Método generateWorkUnit (ClientInfo info).

generateWorkUnit

public Vector generateWorkUnit({ ClientInfo info )} throws Throwable
{
Vector workUnit = new Vector();

// operaciones para crear la unidad de trabajo

return workUnit; // or retwrn null

Figura 4: Declaracion del método generateWorkUnit()

Este método es llamado por el sistema cada vez que un cliente solicita una unidad de trabajo para
procesar y el tipo de datos que devuelve es un Vector. El algoritmo que esta ejecutandose en los
clientes recibe entonces este vector, que no es mas que la unidad de trabajo que solicitd para
procesar. Cuando todos los elementos contenidos en este vector son enviados, deben ser casteados a
su tipo de datos original al llegar al Task. Si no hubiesen unidades de trabajo disponibles para
procesar, esta funcion retornara null, esto le indica al servidor que no hay unidades de trabajo en ese

momento.
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El pardmetro Clientinfo pasado al método generateWorkUnit (Clientinfo info) representa la informacion

del cliente que solicita la unidad de trabajo. Esto permite generar codmputos especificos para

determinados recursos computacionales.

Método processResults (Long ulD, Vector results).

processResults

Throwable

{

// procesar el conjunto de resultado
if ( <problema ha finalizado> )

{

return timie;

return false;

public boolean processResults (Long unitID, WYector results)

throws

Figura 5: Declaracion del método processResults()

Este método es llamado cuando un cliente retorna un conjunto de resultados. Esta funcion consta de

dos parametros: el primero es el ID, que identifica a la unidad de trabajo generada por el método

generateWorkUnit () y el segundo es el conjunto de resultados (vector) que devolvio el algoritmo al ser

ejecutado en el cliente.

Cuando el calculo distribuido culmina, este método retorna true. Si esto sucede, el servidor eliminara

del sistema de cdmputo el problema y comprimird el directorio de trabajo, colocandolo disponible para

Su descarga.
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Método adjustGranularity ().

adjustGranularity

public void adjustGranularity (int percent) throws Throwable

{
S/ asumiendo que la granularidad es controlada por una variable

// nombrada granmularity

granularity = granularity + ((int) (granularity * peccent)/100);

Figura 6: Declaracion del método adjustGranularity()

Este método es llamado periddicamente en el servidor, recibiendo un pardmetro correspondiente al
porcentaje (positivo 0 negativo) de cuanto la granularidad paralela debe ajustarse de forma que la
medida del tiempo de procesamiento coincida con el tiempo de procesamiento optimo. Este porcentaje
se basa en el tiempo promedio de procesamiento de anteriores conjuntos de resultados ya calculados,
utilizando el promedio exponencial del movimiento de carga de las funciones. Por lo tanto, el problema
se ajusta constantemente para responder a los cambios en la dindmica y heterogénea red de los
clientes puesta a disposicion del sistema.

Método getStatus ().

getStatus

public String get3dtatus() throws Throwable
{
String s = // algun dato de interés sobre el progreso de la
ff ejecucidn

returm s;

Figura 7: Declaracion del método getStatus()
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Este método se llama cuando un usuario solicita informacion acerca del estado de un problema
determinado al servidor. La informacién que devuelve es de tipo string, y se espera que contenga
informacion util acerca del estado actual del célculo.

Método closeResources ().

closeResources

public wvoid <closeResources() throws Throwabkle

{

f4 cerrar todos los= recurs=os

Figura 8: Declaracion del método closeResources()

Este método es invocado justo antes de que el problema se elimine del sistema. El se encarga de
cerrar cualquier recurso utilizado, por ejemplo: archivos, directorios, entre otras. El usuario debe
implementar el codigo necesario para cerrar cualquier recurso, de manera que los archivos de

cualquier ejecucion puedan ser comprimidos y posteriormente eliminados del disco del servidor.

2.4.2 Clase Task

La clase Task se ejecuta en el cliente y se encargara de procesar todas las unidades de trabajo
generadas por el método generateWorkUnit () de la clase DataManager del servidor.

Attributes

protected File PROBLEMDIRECTORY

Operations
package woid setProblemDir{File file)
protected wvoid clearProblemDir( )
private woid recursiveDelete(File )
protected wvoid dowmnloadFile{String fileMName)
protected File getFile({string fileMame)

public Wector processUnit{VectorworkUnmnit])

Figura 9: UML de la clase Task
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En esta clase solo se redefine el método processUnit (). Un algoritmo puede estar compuesto de una
serie de funciones para procesar diferentes tipos de unidades de trabajo generadas por el

DataManager.

Método processUnit (Vector workUnit).

public Vector processUnit(Vector workUnit) throws Throwable

{

// procesar unidad de trabajo y crear vector con los resultado

Vector results = new Vector();

return results;

Figura 10: Declaracion del método processuUnit().

Este método recibe como parametro una unidad de trabajo (vector) que se genera en el método
generateWorkUnit () de la clase DataManager. Todos los tipos de datos de los elementos del vector
son casteados a su tipo original de datos a través de los mecanismos de Java. Los resultados de las
unidades de trabajo son devueltos en un vector y son regresados al método processResults () en el
DataManager

Si una unidad de trabajo provoca reiterados errores durante su procesamiento, entonces la ejecucion

se elimina del sistema.

2.5 Recursos computacionales. Hardware y Software.

La eleccién de los recursos computacionales a utilizar en un conjunto de computadoras para realizar
célculos intensivos puede definirse primeramente en base a conocer la magnitud del problema o
problemas que se quieren resolver. También estd en dependencia del hardware, los recursos

econdmicos y los humanos con los que se cuentan.

30



Estaciones de trabajo.

En total se utilizaron 20 estaciones de trabajo con diferentes caracteristicas de hardware y software
(Tabla 1).

Tabla 1: Rasgos de hardware y software de las estaciones de trabajos utilizadas.

Tipo Procesador (CPU) Memoria (RAM) @ Sistema Operativo
1 Intel (R) Pentium (R) 4. 1Gb WindowsXP
Velocidad de CPU 3.0
GHz.
2 Intel (R) Pentium (R) 4. 1Gb Ubuntu
Velocidad de CPU 3.0
GHz.

La diferencia principal entre las computadoras de tipo 1 y tipo 2 radica en el sistema operativo, y los

software que tienen instalados.

Las estaciones de trabajo utilizadas no solo tienen instalado el software necesario para realizar la
investigacion sino que cuentan con otras aplicaciones usadas por los usuarios de la institucion para su
trabajo diario.

Para lograr obtener una heterogeneidad se utilizaron estaciones de trabajos con dos sistemas

operativos diferentes:

v Ubuntu; esta distribucion de GNU/Linux es bastante amigable y brinda facilidades de trabajo para

los usuarios con poco dominio de Linux.

v" Windows XP y todos los programas necesarios con los cuales se trabaja en la institucion.

2.6 Caracteristicas de las redes.

El canal de comunicacion es uno de los subsistemas méas importantes en la construccion de un
conglomerado de computadoras, pues de este dependen todo tipo de comunicaciones que haya entre
los nodos. Cuando no se tiene el conocimiento sobre la importancia de este aspecto, y se descuida, el
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tener la dltima tecnologia en cuanto a procesadores no ayuda mucho al sistema distribuido, pues la
comunicacion definida en éste, echa por la borda el trabajo de cooperacién que pudiera tener de una
forma eficiente.

En esta propuesta de sistema distribuido se utiliza la red de tipo Ethernet a 100 Mbps de velocidad que
estaba instalada en la institucion donde se realizaron las pruebas.

Aunque una red de este tipo no siempre satisface las necesidades de comunicacion en este trabajo,
fue suficiente para cumplir con los objetivos propuestos. Ademas, por su bajo costo relativo y la
facilidad de uso e implementacion, las redes Ethernet son las que mas abundan en las instituciones

cubanas.

2.7 Muestras utilizadas.

Las muestras utilizadas en la investigacion fueron tomadas de la base de datos de fragmentos
perteneciente al proyecto bioGRATO. De forma general se trabajé con 5 muestras:

Tabla 2: Descripcion de las muestras utilizadas.

Tipo de muestra Tamafio de la muestra
Ciclo_5 531
Cluster_3 _Camino de longitud 4 8043
FragCamino_2 10 155
FragCamino_4 20913
FragCamino_6 29 010

El tamafio de las muestras fue escogido cuidadosamente, para analizar el trabajo de la aplicaciony su
velocidad con juegos de datos de tamarios diversos.
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CAPITULO 3: Resultados y Discusion

En este capitulo se exponen las caracteristicas del algoritmo de programacion genética que se quiere
distribuir. Se presentan resultados experimentales de este algoritmo ejecutado en un ordenador y a
partir de aqui, se brinda la soluciébn propuesta a este problema y se exponen resultados
experimentales haciendo uso de la solucion brindada de forma distribuida. Finalmente, se analizan los

tiempos obtenidos en las corridas experimentales del algoritmo con las diferentes muestras utilizadas.

3.1 Breve explicacion del algoritmo de Programacién Genética utilizado.

Para poder desarrollar un algoritmo de PG es necesario tener una buena definicion del problema. En

este epigrafe se describe de forma detallada las caracteristicas propias del algoritmo a distribuir.

Generacion de la poblacion inicial.
La poblacion inicial se genera de forma aleatoria haciendo uso del conjunto de funciones, terminales y
constantes del problema, hasta llegar al nimero de individuos especificados por el administrador del

sistema a través de la interfaz visual.

Corrida
____.--"'

¥

Figura 11: Ejecucién del algoritmo por corridas, exploraciones y generaciones.

Exploracidn

Exploracion
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En el caso particular del algoritmo que se estudia, la poblacién de individuos esta formada por los
modelos matematicos que describen la actividad biolégica estudiada. Estos modelos corresponden a

funciones matematicas, por esta razon el conjunto de funciones permitidas sdlo abarca:

v' Operaciones aritméticas (+, -, *, etc.).
v" Funciones matematicas (seno, coseno, log, etc.)

El usuario define el nUmero de corridas, de exploraciones, de generaciones y la cantidad de individuos
con el que desea ejecutar el algoritmo. Cada corrida posee un nimero de exploraciones que a su vez
posee un numero de generaciones, y esta Ultima un ndmero de individuos que se cumplira con
seguridad cada 5 generaciones de cada exploracion.

Una vez generada aleatoriamente la primera generacion, de la primera exploracion, se les aplica una
serie de operadores genéticos a los individuos (cruzamiento, mutacion, reproduccién) dando lugar a
nuevos individuos. De la nueva poblacion se eliminan todos aquellos que hayan sido repetidos y todos
los que sobrepasen el tamafio definido por el usuario, el resto pasa a ser la préxima generacién dentro
de la misma exploracion. Cada 5 generaciones se escoge el mejor individuo, utilizando seleccién
elitista, este sera copiado sin alteracion en la generacion siguiente (por ejemplo, si el usuario define 10
individuos por generacion y se esta en la quinta generacion se copia a la sexta el mejor individuo
encontrado hasta el momento que serd el de mayor aptitud, generando nueve individuos
aleatoriamente hasta completar nuevamente la cantidad especificada por el usuario, desechando el
resto de la poblacion que se tenia hasta ese momento y volviendo a cruzar, mutar y eliminar individuos
formando una nueva generacion, repitiéndose el ciclo hasta cumplirse el nUmero de generaciones
definido por el usuario). Los mejores individuos de cada 5 generaciones se van comparando y
guedandose en memoria. EI mejor encontrado en la Gltima generacion de la exploracion resultara ser
el mejor de esa exploracion, luego se comparan los individuos por exploraciones y de este modo se
obtiene el mejor individuo de la corrida en general que a su vez sera comparado con los mejores
individuos del resto de las corridas hallandose la mejor solucién, siendo éste, el modelo de mejor
ajuste para la actividad biolodgica analizada.
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3.2 Resultados experimentales ejecutando el algoritmo de PG en una PC.

En este epigrafe se analizaran algunos resultados experimentales obtenidos al utilizar el sistema para
generar modelos predictivos donde se variaron parametros, como la cantidad de corridas, el nimero
de exploraciones y el nimero de generaciones asi como el tamafio de las muestras. Para lograr estos

resultados se midio la hora de inicio (HI), la hora de fin (HF) y el tiempo que demor¢ el algoritmo (TD).
Resultado experimental nimero 1

Se utilizé una muestra (ciclo_5), con 531 compuestos, La interfaz visual de la aplicacién se cargd con

los siguientes parametros de entrada:

Maxima cantidad de nodos en un arbol: 23
Numero de individuos por generacion: 10
Probabilidad de Mutacion: 0.95

Probabilidad de que un nodo sea hoja: 0.4
Numero de Exploraciones: 50

Numero de Generaciones por Exploracion: 50
Numero de Corridas: 1

Operadores que se utilizaron: +, -, /, *, V, log, exp.

HI: 10.53 am
HF: 10.59 am
TD: 6 minutos

La generacion del modelo obtenido solo tarda 6 minutos definiendo el usuario 50 generaciones, con 50
exploraciones y una sola corrida del algoritmo. Teniendo en cuenta que el tamafio de la muestra es
relativamente pequefio y que solo se corre una vez el algoritmo no tiene sentido la distribucién del

mismo.

Resultado experimental numero 2

Se utilizé una muestra (ciclo_5), con 531 compuestos, La interfaz visual de la aplicacion se carg6 con

los siguientes parametros de entrada:

Maxima cantidad de nodos en un arbol: 23
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Numero de individuos por generacion: 10
Probabilidad de Mutacion: 0.95

Probabilidad de que un nodo sea hoja: 0.4
Numero de Exploraciones: 50

Numero de Generaciones por Exploracion: 50
Numero de Corridas: 50

Operadores que se utilizaron: +, -, /, *, V, log, exp.

En este experimento hay que tener en cuenta la variacion de exploraciones y de corridas, ahora en

total se van a realizar 2500 exploraciones en 50 corridas del algoritmo.

HI: 11.26 am
HF: 5.09 pm
TD: 5 horas y 43 minutos (543 min., 57.2 veces mas)

Se puede ver la diferencia de tiempo de este experimento con el experimento anterior, ambos fueron
realizados con la misma muestra aumentando el nimero de corridas del algoritmo arrojando como
resultado, que el tiempo aumente de ejecucién para la obtencion del modelo aumente en mas de 50

veces.
Resultado experimental nimero 3

Se utilizé una muestra cluster3cam_4 con 8043 compuestos. La interfaz visual de la aplicacion se
cargo con los siguientes parametros de entrada:

Maxima cantidad de nodos en un arbol: 23
Numero de individuos por generacion: 10
Probabilidad de Mutacion: 0.95

Probabilidad de que un nodo sea hoja: 0.4
Numero de Exploraciones: 50

Numero de Generaciones por Exploracion: 50
Numero de Corridas: 10

Operadores que se utilizaron: +, -, /, *, v, log, exp.

En este experimento se varié el tamafio de la muestra y la cantidad de corridas del algoritmo,

manteniendo constantes los parametros de exploraciones y generaciones como en el experimento
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anterior, esto devuelve un tiempo de respuesta de 9 horas y 50 minutos, demostrando que el usuario
necesitaria mas de una jornada laboral para obtener el modelo.

Resultado experimental numero 4

Se utiliz6 una muestra FragCaminos_2 con 10155 compuestos. La interfaz visual de la aplicacion se
cargd con los siguientes parametros de entrada:

Maxima cantidad de nodos en un arbol: 23
Numero de individuos por generacion: 10
Probabilidad de Mutacion: 0.95

Probabilidad de que un nodo sea hoja: 0.4
Numero de Exploraciones: 40

Numero de Generaciones por Exploracion: 50
Numero de Corridas: 20

Operadores que se utilizaron: +, -, /, *, V, log, exp.

Se varia el tamafio de la muestra y ademas se varian la cantidad de exploraciones por corridas del
algoritmo, manteniendo constantes la cantidad de generaciones, esto devuelve un tiempo de respuesta
de 23 horas y 40 minutos.

Resultado experimental nGmero 5

Se utilizé una muestra FragCaminos_4 con 20913 compuestos. La interfaz visual de la aplicacion se
cargo con los siguientes parametros de entrada:

Maxima cantidad de nodos en un arbol: 23
Numero de individuos por generacion: 10
Probabilidad de Mutacion: 0.95

Probabilidad de que un nodo sea hoja: 0.4
Numero de Exploraciones: 20

Numero de Generaciones por Exploracion: 50
Numero de Corridas: 25

Operadores que se utilizaron: +, -, /, *, v, log, exp.
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Se varia el tamafio de la muestra, el nUmero de corridas y de exploraciones manteniendo constante la
cantidad de generaciones como en el experimento anterior, esto devuelve un tiempo de respuesta de

25 horas y 10 minutos.

Resultado experimental namero 6

Se utilizé una muestra FragCaminos_6 con 29010 compuestos. La interfaz visual de la aplicacion se

cargd con los siguientes parametros de entrada:

Maxima cantidad de nodos en un arbol: 23
Numero de individuos por generacion: 10
Probabilidad de Mutacion: 0.95

Probabilidad de que un nodo sea hoja: 0.4
Numero de Exploraciones: 20

Numero de Generaciones por Exploracion: 50
Numero de Corridas: 35

Operadores que se utilizaron: +, -, /, *, V, log, exp.

Se varia el tamafio de la muestra y la cantidad de corrida manteniéndose constantes el nUmero de

exploraciones y generaciones, esto devuelve un tiempo de respuesta de 37 horas y 40 minutos.
Analisis de los resultados de forma secuencial.

Tomando en cuenta los resultados experimentales realizados anteriormente, se decide tomar las
muestras con las que se ha venido trabajando y fijar los parametros que hasta este momento se han
variado, como son la cantidad de corridas, el nUmero de generaciones y el nUmero de exploraciones,
para ver como los tiempos de respuesta del algoritmo ascienden a medida que se necesita procesar
muestras cada vez mayores.

Cantidad de Corridas: 1
Cantidad de Exploraciones: 20
Cantidad de Generaciones: 50
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-#-Muestras/Tiempo 29010

Tamafo demuestra

3 22 32 59 o4

Tiempo (minutos)

Figura 12: Resultados de muestras contra tiempo secuencialmente.

En el grafico anterior se puede observar que a medida que se aumenta el tamafio de la muestra
aumentan significativamente los tiempos de respuesta del algoritmo, ademas se debe resaltar que a
medida que el usuario va aumentando el espacio de busqueda del algoritmo al aumentar el nUmero de
corridas, exploraciones o generaciones el tiempo del algoritmo asciende considerablemente, lo cual
puede comprobarse en la Fig. 13 en la que se graficaron simultaneamente algunas de las variables

utilizadas en los experimentos.
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Influencia de las variables Tamano de Muestra,
Numero de Corridas y Generaciones por Exploracion
sobre el Tiempo de Respuesta

2500

2000 / e Tamafio de muestra
vs Corridas

vs Tiempo de respuesta
Numero de Exploraciones
vs Tamafo de muestra
— vs Tiempo de respuesta
Numero de Exploraciones
vs Generaciones por Exploraciéon
vs Tiempo de respuesta

Generaciones por Exploracion
vs Corridas vs

\'I’;empo de respuesta

1500

1000

Z Data

500

Figura 13. Influencia de diferentes variables utilizadas en el tiempo de respuesta del algorito de
Programacion Genética

3.3 Solucién propuesta.

En el algoritmo de PG explicado anteriormente existe una cuestién importante a analizar. Se trata de
las estadisticas de ejecucion, lo que significa que el algoritmo al ser ejecutado con muestras muy
grandes y al aumentar los espacios de busqueda, aumentando el numero de exploraciones y

generaciones, los tiempos de respuesta del algoritmo se vuelven prolongados e incluso se puede dar
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la situacion de que nunca devuelva una respuesta debido a la gran cantidad de calculos que se
generan.

Teniendo en cuenta la gran cantidad de ordenadores conectados en red con los que cuenta la UCI, se
debe pensar en un sistema que aproveche estas ventajas y ayude a disminuir el tiempo de respuestas

del algoritmo antes expuesto.

Debido a lo anterior, se analiz6 la posibilidad de disefiar una propuesta para la distribucién del
algoritmo que hiciera uso de la Plataforma de Tareas distribuidas y que minimizara los tiempos de

respuesta.

Se estudié cada una de las clases del algoritmo asi como las dependencias entre ellas. Se detectaron
4 clases fundamentales:

v' Corrida.

v Exploracion.

v Generacion.

v Individuo.

Las 4 clases fueron analizadas y se detectd que existia una estrecha dependencia entre las clases
exploracion, generacion e individuo, debido a que cada 5 generaciones se escoge el mejor individuo,
este se copia sin alteracion en la generacion siguiente (por ejemplo, si el usuario define 10 individuos
por generacion y estamos en la quinta generacion se copia a la sexta el mejor individuo encontrado
hasta el momento que sera el de mayor aptitud, se generan aleatoriamente nueve individuos hasta
completar de nuevo la cantidad especificada por el usuario y esta sera la respuesta devuelta por la
exploracion que se esté ejecutando en ese momento. En los casos de las clases corrida y exploracion,
no se encontré dependencia ninguna dando la idea de que el algoritmo pudiera ser distribuido a partir

de este nivel, por lo tanto se dirigi6 el trabajo a distribuir el algoritmo al nivel de exploraciones.

Teniendo en cuenta lo anterior se disefié un nuevo algoritmo que distribuye las exploraciones y hace
uso de la Plataforma de tareas distribuidas para distribuir el trabajo que antes se realizaba en un
ordenador, en varios clientes conectados a un servidor que funciona como un sistema de gran
transparencia, es decir, este sistema va a comportarse de manera ideal sin que el usuario perciba en
ningiin momento los posibles problemas que puedan presentarse en él.
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Figura 14: Interaccién del servidor con los clientes.

El funcionamiento de este sistema consiste en un servidor que se encargara de almacenar el algoritmo
y los datos que se van a procesar. Almacenard especificamente, el algoritmo de programacion
genética y el fichero de la muestra. Posteriormente, los clientes se reportan disponibles y hacen una
peticion de unidad de trabajo, el servidor se encarga entonces de repartir las unidades de trabajo entre
los clientes y estos a la vez se encargan de procesarlas y enviarselas de vuelta al servidor para volver
a pedir otra unidad de trabajo. Por ultimo, el servidor se encarga de integrar todos los resultados que
ha obtenido de los clientes para devolver el resultado final del algoritmo luego de haber procesado la

muestra completa.

Para calcular el tiempo de distribucion del algoritmo, se realiz6 una simulacion de un sistema
distribuido capaz de distribuir n exploraciones deseadas por el usuario sobre una muestra
determinada. El célculo del tiempo que demora el algoritmo en un sistema distribuido se determina de

la siguiente forma:

(04Y)
tq = Z tmd + tg

i=1
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- CE / CPCq si CE%CP.=0

CV= ~_ CE/CPC, +1

donde:

tq = Tiempo de distribucion.

CV = Cantidad de veces a distribuir.

tma = Tiempo de la exploracion que mas demore en terminar.

ty = Tiempo de gestion (tiempo que demoran las comunicaciones y procesamiento de informacion
entre el servidor y los clientes).

CE = Cantidad de exploraciones que se van a distribuir.

CPC; = Cantidad de computadoras personales donde se va a distribuir.

3.4 Resultados experimentales del algoritmo de PG distribuido.

En esta seccion se analizaran algunos resultados experimentales obtenidos al utilizar una simulacion
de un sistema distribuido para generar modelos donde se variaron parametros, operaciones y
muestras con el fin de analizar los tiempos de respuesta que devuelve el algoritmo de programacion
genética. Estos experimentos a realizar son similares a los se realizaron en un ordenador, ahora en
varios, simulando una distribucion. De esta forma se podra observar la diferencia entre los tiempos de

respuesta del algoritmo comparando las dos vias.
Resultado experimental nimero 1
Se utilizé una muestra (ciclo_5), con 531 compuestos.

En este experimento se van a realizar 50 corridas con 50 exploraciones para cada una de ellas, en
total quedarian 2500 exploraciones a distribuir, las mismas se van a distribuir en 20 PC, con el objetivo

de ver el tiempo de respuesta del algoritmo de forma distribuida.

La cantidad de exploraciones a distribuir dividido entre la cantidad de maquinas que se tienen
disponibles arroja que se debe distribuir 125 veces para cubrir la solucion completa.
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Los tiempos que demora cada distribucion oscilaron entre 9 segundos y 16 segundos, para devolver un
tiempo de respuesta del algoritmo distribuido de:

TD: 25 minutos y 40 segundos

Resultado experimental numero 2

Se utilizé una muestra cluster3cam_4 con 8043 compuestos.

En este experimento se van a realizar 10 corridas con 50 exploraciones para cada una de ellas, en
total quedarian 500 exploraciones a distribuir, las mismas se van a distribuir en 20 PC, con el objetivo

de ver el tiempo de respuesta del algoritmo de forma distribuida.

La cantidad de exploraciones a distribuir dividida entre la cantidad de maquinas que se tienen

disponibles arroja que se debe distribuir 25 veces para cubrir la solucion completa.

El tiempo que demoré cada distribucion oscil6 entre 35 y 38 segundos, para devolver un tiempo de

respuesta del algoritmo distribuido de:
TD: 14 minutos y 10 segundos

Resultado experimental niumero 3

Se utilizé una muestra FragCaminos_2 con 10155 compuestos.

En este experimento se van a realizar 20 corridas con 40 exploraciones para cada una de ellas, en
total quedarian 800 exploraciones a distribuir y las mismas se van a distribuir en 20 PC, con el objetivo

de ver el tiempo de respuesta del algoritmo de forma distribuida.

La cantidad de exploraciones a distribuir dividida entre la cantidad de maquinas que se tienen

disponibles arroja que se debe distribuir 40 veces para cubrir la solucién completa.

El tiempo que demor6 cada distribucion oscild entre 40 y 45 segundos, para devolver un tiempo de

respuesta del algoritmo distribuido de:
TD: 28 minutos y 5 segundos

Resultado experimental nimero 4
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Se utilizé una muestra FragCaminos_4 con 20913 compuestos.

En este experimento se van a realizar 25 corridas con 20 exploraciones para cada una de ellas, en
total quedarian 500 exploraciones a distribuir y las mismas se van a distribuir en 20 PC, con el objetivo
de ver el tiempo de respuesta del algoritmo de forma distribuida.

La cantidad de exploraciones a distribuir dividida entre la cantidad de maquinas que se tienen
disponibles arroja que se debe distribuir 25 veces para cubrir la solucion completa.

El tiempo que demor6 cada distribucion oscil6 entre 74 y 77 segundos, para devolver un tiempo de
respuesta del algoritmo distribuido de:

TD: 31 minutos y 25 segundos

Resultado experimental nimero 5

Se utiliz6 una muestra FragCaminos_6 con 29010 compuestos.

En este experimento se van a realizar 35 corridas con 20 exploraciones para cada una de ellas, en
total quedarian 700 exploraciones a distribuir y las mismas se van a distribuir en 20 PC, con el objetivo

de ver el tiempo de respuesta del algoritmo de forma distribuida.

La cantidad de exploraciones a distribuir dividida entre la cantidad de maquinas que se tienen
disponibles arroja que se debe distribuir 35 veces para cubrir la solucion completa.

El tiempo que demor6 cada distribucién oscil6 entre 76 y 80 segundos, para devolver un tiempo de
respuesta del algoritmo distribuido de:

TD: 45 minutos y 34 segundos
Analisis de los resultados de forma distribuida.

Para analizar los resultados experimentales realizados anteriormente, se decide tomar una de las
muestras con las que se ha venido trabajando y fijar los parametros que hasta este momento se han
variado, como son la cantidad de corridas, el nimero de generaciones, el nimero de exploraciones,
para ver coOmo se comportan los tiempos de respuesta del algoritmo a medida que se incrementan los
recursos computacionales (computadoras).
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Muestra: FragCaminos_6 con 29010 compuestos.
Cantidad de corridas: 1

Cantidad de exploraciones: 20

Cantidad de generaciones: 50

Muestra (29010 compuestos)
70

64
60
50
40

30

20 13,24

7 6,55
10 3,14

Tiempo ( minutos )

1 5 10 15 20
Cantidad PCs

Figura 15: Resultados del algoritmo distribuido con una muestra de 29010 compuestos.

3.5 Comparacion entre los resultados secuenciales y distribuidos.

En la Tabla 4 se muestra un resumen comparativo entre los resultados obtenidos de forma secuencial

y de forma distribuida.

Tabla 4: Comparacion de los tiempos del algoritmo de forma secuencial y distribuido.

Tamarfo de Parametros Tiempo Tiempo
muestra fijados. secuencial. distribuido.
531 Corridas:50 5 horas y 25 minutos y
Generaciones:50 43 minutos. 40 segundos

Exploraciones:50
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8043 Corridas:10 9 horas y 15 minutos y
Generaciones:50 50 minutos. 10 segundos.
Exploraciones:50

10 155 Corridas:20 23 horas y 28 minutos y
Generaciones:50 40 minutos 5 segundos.
Exploraciones:40

20913 Corridas:25 25 horas y 31 minutos y
Generaciones:50 10 minutos. 25 segundos.
Exploraciones:20

29 010 Corridas:35 37 horas y 45 minutos y 34

segundos.
Generaciones:50 40 minutos

Exploraciones:20

En la tabla 4 puede apreciarse como los tiempos de ejecucion disminuyen considerablemente al
simular la propuesta distribuida del algoritmo de PG para generar los modelos.
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CONCLUSIONES

v Se propone un algoritmo de programacion genética distribuido como resultado del andlisis, disefio y
simulacion del mismo.

v Se demostr6 que el algoritmo de programacioén genética aumenta el tiempo de respuesta al
incrementarse el nimero de corridas, asi como la cantidad de exploraciones, de generaciones por
exploracion y del tamafio de la muestra.
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RECOMENDACIONES

v" Implementar la propuesta del algoritmo de programacion genética distribuida.
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ANEXOS
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Anexo 1: Ciclo evolutivo del algoritmo de programacion genética.
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Anexo 2: Vista General del Sistema de Tareas Distribuidas.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Descriptor: Niumero que describe la estructura quimica o una propiedad de la molécula o fragmento

de esta.

indices: Numeros obtenidos mediante determinados algoritmos matematicos que contienen

informacioén relacionada con la forma molecular, el grado de ramificacion, tamafio molecular y la

flexibilidad estructural.

Plug-in: Es una aplicacion informética que interactia con otra aplicacion para aportarle una funcion o
utilidad especifica, generalmente muy especifica, como por ejemplo servir como driver en una

aplicacion, para hacer asi funcionar un dispositivo en otro programa.

Compuestos organicos: Los compuestos o moléculas orgéanicas son sustancias formadas
principalmente por atomos de carbono e hidrégeno, y por otros elementos representativos como

oxigeno, nitrégeno, azufre, fésforo y halégenos.

Moléculas: Una molécula es una particula formada por un conjunto de atomos ligados por enlaces

covalentes.

Atomos: Es la entidad quimica mas pequefia, el mismo estd compuesto de electrones, protones y

neutrones.

Prediccién: Se trata de analisis racional de lo que va a suceder.... Accidon de anunciar por revelacion,

ciencia o conjetura [algo que ha de suceder].

Computo: Procedimiento que determina el valor de una cantidad por medio de operaciones

matematicas

Bioinformatica: Es la aplicacion de los ordenadores y los métodos informéticos en el andlisis de datos

experimentales y simulacion de los sistemas bioldgicos.

Sistemas Distribuidos: Sistemas en que existen varias CPU conectadas entre si, las cuales trabajan

de manera conjunta.

Quimica computacional: es una rama de la quimica que utiliza computadores para ayudar a resolver

problemas quimicos.
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Quimica medicinal: es una disciplina de la ciencia, interseccion de la quimica, la bioquimica y la

farmacologia.

Claster: se denomina a los conjuntos o conglomerados de computadoras construidos mediante la

utilizacion de componentes de hardware.

Applet: es un componente de una aplicacion que se ejecuta en el contexto de otro programa, por

ejemplo un navegador web.

Directorio: es una agrupacion de archivos de datos, atendiendo a su contenido, a su propésito o a

cualquier criterio.

Aridad: se define la aridad de un operador matematico o de una funcion como el nimero de

argumentos necesarios para que dicho operador o funcién se pueda calcular.

Actividad biolégica: Propiedad que caracteriza el comportamiento biolégico de compuestos quimicos

(Molécula o Fragmento).
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