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Resumen— En este trabajo se estudia la aplicacién
de los Algoritmos Basados en Ctimulos de Particulas
(PSO) al problema de ordenacién de genes en mi-
croarrays de ADN, un problema NP-duro con fuertes
implicaciones en Biomedicina. Este problema consiste
en la ordenacién de un conjunto de genes, agrupan-
do los que presenten comportamientos similares. El
algoritmo PSO propuesto trabaja con representacion
de soluciones mediante permutaciones de enteros, y
utiliza operadores adaptados a este tipo de repre-
sentacion. Ademas, se han desarrollado versiones se-
cuenciales y paralelas del mismo integradas en la bib-
lioteca MALLBA. La evaluaciéon experimental sobre
tres problemas reales demuestra la eficiencia y com-
petitividad real de nuestra aproximacion.

Palabras clave— Particle Swarm Optimization, mi-
croarrays de ADN, ordenacién de genes, biblioteca
MALLBA.

I. INTRODUCCION

La investigacion microbioldgica a nivel molecular
estad viviendo un cambio espectacular en los 1ltimos
anos. En apenas una década se ha pasado de traba-
jos basados en el estudio de uno o unos pocos genes
al andlisis de los genomas en su totalidad. Desde
que en 1995 se publicara el primer genoma comple-
to de un ser vivo, Haemophilus influenzae [1], ya se
han descrito unos 145 genomas completos (incluyen-
do los de 19 organismos eucariotas como el hombre
o el ratén) y aproximadamente 600 estan siendo se-
cuenciados en la actualidad. En este sentido, se estan
desarrollando nuevas tecnologias para trabajar con
las grandes cantidades de datos que generalmente
se obtienen en el proceso de andlisis de un geno-
ma. La técnica de Microarrays de ADN (MAs) [2]
estd atrayendo un gran interés ya que permite mon-
itorizar la actividad de un genoma completo medi-
ante un simple experimento. Ademés, cada uno de
estos experimentos con MAs puede suponer el mane-
jo desde cientos hasta decenas de miles de genes,
normalmente con decenas de muestras por gen. Por
este motivo, son necesarias técnicas de reduccién que
permitan agrupar genes con patrones de expresién
relacionados ya que es probable que tales genes se
regulen a si mismos. Para este propdsito se vienen
utilizando técnicas de Clustering como K-means o
métodos aglomerativos (véase por ejemplo [3] y []).
Sin embargo, es posible mejorar més adn la calidad
de las soluciones que se obtienen con estos métodos.

En este trabajo se propone la utilizacién de
algoritmos basados en cumulos de particulas,
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comunmente llamados Particle Swarm Optimization
(PSO) [B], para realizar una reordenacién de los
genes muestreados en un MA, de manera que los
genes relacionados (o con una gran similitud desde el
punto de vista de sus niveles de expresién) sean posi-
cionados proximos en regiones dentro de la secuen-
cia del MA. Esta reordenacién, realizada de manera
adecuada, puede proporcionar mejoras sustanciales
(como se muestra en [6]) en procesos realizados a
posteriori como pueden ser: el clustering jerarquico,
el procesamiento de imagenes o el reconocimiento de
reglas en mineria de datos.

Por otra parte, con la intencién de facilitar la uti-
lizacion del algoritmo PSO propuesto, se ha segui-
do para su implementacién la arquitectura basa-
da en esqueletos de cédigo de la biblioteca MALL-
BA [7] (disponible en http://neo.lcc.uma.es/
mallba/easy-mallba/index.html)). Mediante es-
ta arquitectura, se proveen clases para la imple-
mentaciéon de nuevos problemas de optimizacién.
Ademsds, se han desarrollado versiones de PSO im-
plementadas en MALLBA para la ejecucién en modo
secuencial y en modo paralelo (LAN/WAN). En con-
creto, para este trabajo se ha resuelto el problema de
ordenacion de genes en MAs mediante el esqueleto de
cédigo PSO en sus diferentes versiones (secuencial y
paralela), obteniendo soluciones de alta calidad com-
parables con los encontrados en la literatura y en un
tiempo de ejecucién razonable.

El resto de este articulo se organiza de la siguiente
forma: En la Seccién [ se realiza una introduccién
al proceso de analisis de microarrays de ADN. En la
Seccién [[II] se presenta el algoritmo PSO y se intro-
duce una versién el mismo para permutaciones de en-
teros. En la Seccién [[V]se detallan aspectos sobre la
representacion de las soluciones y los operadores. La
Seccién [Vl describe la funcién de evaluacién utilizada
y en la Seccién [V el esquema de paralelizacién con-
figurado en las versiones paralelas del mismo. En la
Seccién [VII] se presentan en primer lugar los exper-
imentos realizados y a continuacién se muestran los
resultados obtenidos. Por 1ltimo, en la Seccién [VIIT
se incluyen conclusiones y el trabajo futuro que tiene
sentido a la luz de estos resultados.

II. ANALISIS DE MICROARRAYS DE ADN

Un microarray o “chip” de ADN es una plantilla
de vidrio (o un substrado sélido) en la cual se dispo-
nen de manera sistematica cientos o miles de mues-
tras de moléculas de ADN. Posteriormente, sobre
este MA se realiza un proceso llamado hibridacién
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que consiste en la exposiciéon de las moléculas de
ADN a moléculas de ADN complementario (cADN)
obtenidas a partir de ARN mensajero (mARN). Es-
tas moléculas de mARN se marcan con tintes de
diferentes colores (normalmente rojo para genes ex-
presados en condiciones normales y verde para genes
expresados en condiciones anémalas). Las moléculas
de ADN y cADN son emparejadas mediante pares de
bases. En este proceso, las moléculas de cADN que
no formen pareja con ningin gen seran eliminadas
del MA. Por ultimo, mediante un escaner se obtiene
una imagen del MA midiendo los niveles de color
rojo/verde (tonos de gris en la Fig. [I) de cada gen.
Este nivel de coloracién indica el nivel de expresion
de cada muestra.
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Fig. 1
ESTRUCTURA DE UN MA Y MATRIZ DE EXPRESIONES DE
MUESTRAS CUANTIFICADAS.

El MA resultado puede ser expresado como una
matriz G = {g;;}}=17,, donde n es el nimero de
genes y m es el nimero de muestras por gen. Estas
muestras corresponden al estado de los genes bajo
diferentes condiciones o en diferentes instantes de
tiempo. Asi, el estado de cada muestra viene rep-
resentado por su nivel de coloracién y se cuantifica
mediante un nimero real.

El objetivo ahora es encontrar un orden éptimo
de los genes en el MA de manera que los genes con
patrones de expresién similares aparezcan en posi-
ciones cercanas en dicho orden. El grado de simili-
tud (o desiguadad) entre dos genes se puede obtener
mediante la distancia entre ambos. En la literatura
podemos encontrar diferentes medidas de distancia
como la correlacién de Pearson (utilizada en [§]), la
correlacion 7 de Kendall o la correlacién de Spear-
man. En este trabajo se ha utilizado la medida de
distancia propuesta en [3]. Esta métrica estd basada
en la distancia Euclidea a la cual se le ha anadido
un mecanismo de ventana deslizante (Seccién [V]).

III. ALGORITMOS BASADOS EN CUMULOS DE
PARTICULAS

Los algoritmos basados en ciimulos de particulas o
Particle Swarm Optimization (PSO), es una técnica
metaheuristica basada en poblacién e inspirada en el

comportamiento social del vuelo de las bandadas de
aves o el movimiento de los bancos de peces. PSO fue
originalmente desarrollado por J. Kennedy y por R.
Eberhart en 1995, basdndose en un concepto cono-
cido como la “metdfora social” [3].

En la busqueda de una solucién éptima o cuasi-
optima, PSO actualiza el ciimulo actual de particu-
las (cada particula es un candidato a solucién de un
problema) utilizando informacién acerca de la mejor
solucién obtenida por cada particula y la mejor solu-
cién obtenida en el cimulo entero. Cada particula
tiene los siguientes atributos: la velocidad actual,
la posicién actual, la mejor posicién obtenida por
la particula hasta el momento y la mejor posicion
encontrada por los vecinos de la particula hasta el
momento. El vecindario de una particula puede ser
global, en el cual todas las particulas del ciimulo son
consideradas vecinas entre si, o local, en el que sélo
son vecinas las particulas inmediatamente cercanas.
En la primera fase del algoritmo, se inicializa aleato-
riamente la velocidad y la posicién de cada particula
del cimulo. En la segunda fase, para cada particu-
la 4 del cimulo se actualizan la velocidad (v;) y la
posicién (z;) mediante las siguientes ecuaciones:

v, =w-v; + @1 - (pBest; —x;) + p2 - (gs — ;) (1)

donde w es el factor de inercia [9], ¢1 y ¢2 son
numeros aleatorios, pBest; es la mejor posiciéon en-
contrada por la particula ¢ hasta el momento y g; es
la mejor posicién encontrada hasta el momento en el
vecindario de dicha particula.

PSO ha sido aplicado con éxito en diferentes cam-
pos de investigacién para la resolucién de problemas
de optimizacién. Algunos ejemplos son: optimizacién
de funciones numéricas [10], entrenamiento de redes
neuronales [11], aprendizaje de sistemas difusos [12]
y registrado de imdgenes [13]. La mayoria de estos
problemas requieren codificaciéon continua y por tan-
to, ain no existe un gran numero de propuestas de
PSO para trabajar con otro tipo de codificacién (co-
mo la binaria o para permutaciones de enteros). En
este trabajo se presenta una versién de PSO para la
resolucién de problemas que requieran codificacién
para permutaciones de enteros basada en la prop-
uesta realizada por Clerc en [14]. En concreto, esta
versién de PSO se ha utilizado para resolver el prob-
lema de reordenacién de genes en MAs de ADN.

En el Algoritmo 1, se muestra el pseudocédigo del
algoritmo PSO para permutaciones de enteros uti-
lizado. Como puede observarse, en primer lugar se
realiza una inicializacién de todas las particulas que
forman el cimulo. En una segunda fase se actualizan
las mejores posiciones encontradas hasta el momen-
to por cada particula (pBest;), asi como las mejores
posiciones del vecindario (g;). Ademads, se actualizan
los correspondientes valores de aptitud (fitness). Por
tltimo, se realizan las actualizaciones de velocidad y



Algoritmo 1 PSO para permutaciones de enteros

S — InicializarCumulo()
while no se alcance la condicién de parada do
for ¢ =1 to size(S) do
evaluar cada particula z; del cimulo S
if fitness(xz;) es mejor que fitness(pBest;) then
pBest; « x;; fitness(pBest;) «— fitness(x;)
end if
if fitness(pBest;) es mejor que fitness(g;) then
gi — pBest;; fitness(g;) < fitness(pBest;)
end if
end for
for i = 1 to size(S) do
v; + v; 0 p1 ® (pBest; © x;) 0 p2 ® (g: © x;)
Ti — T Dy
end for
end while
Salida: la mejor solucién encontrada

de posicién para cada particula. Las ecuaciones em-
pleadas en esta tltima fase se diferencian de las ecua-
ciones [y 2len los operadores de suma (6 y o), difer-
encia (©) y producto (®), adaptados para que tra-
bajen con permutaciones de enteros. Pero antes de
describir estos nuevos operadores es necesario aclarar
como se representan las particulas en PSO para per-
mutaciones de enteros.

IV. REPRESENTACION DE PARTICULAS Y
OPERADORES

La posicién x de una particula en el espacio de
soluciones se representa mediante un vector de n
valores enteros sin que existan repeticiones ni omi-
siones. Cada entero del vector posicién representa un
gen en el MA con sus correspondientes muestras. De
este modo, la disposicién de los enteros del vector
posiciéon determina la ordenacion de los genes en el
MA que representa. Por lo tanto, la posicién de una
particula contiene una solucién al problema, siendo
n la longitud de dicha solucién. Un sencillo ejemplo
de longitud 6 puede ser:

x=(2,4,3,6,1,5)

Lo que significa que el primer gen en el MA seria
el 2, a continuacion estaria el gen ntimero 4, después
el 3 y asi hasta el ultimo gen del MA que seria el 5.

La velocidad v de una particula se representa me-
diante una lista de pares de enteros (i — j). Ca-
da uno de estos pares representa un intercambio a
realizar sobre los elementos de la posicién z. Por
ejemplo, si aplicamos el intercambio del par (4 — 1)
a la posicion anterior obtendremos la nueva posi-
cién z = (2,1,3,6,4,5). Asi, el movimiento de una
particula viene dado por la sucesiva aplicacién de
pares de la lista velocidad a la lista posicién. Un
ejemplo de lista velocidad es el siguiente:

v=1[3—-1),(6—6),(1—5)

Aplicando esta lista v a la posicién anterior se ob-
tiene: en primer lugar ' = (2,4,1,6,3,5) al aplicar
(3 = 1) y en segundo lugar " = (2,4,5,6,3,1) al
aplicar sobre z’ el par (1 — 5). El par (6 — 6) no
realiza ninguna modificaciéon sobre la posicién. Por
este motivo, se toma como el tamano de la veloci-

dad |v| el nimero de pares que realizan intercam-
bios, excluyendo las operaciones identidad, es decir,
los pares (i — 7). Para el ejemplo anterior |v| = 2.

A continuacién, se describen los operadores uti-
lizados en la actualizacién de la posicion y la veloci-
dad de una particula dada.

A. Operador Diferencia de Posiciones (©)

Al restar dos posiciones el resultado es una lista
velocidad, es decir, una lista de pares. Un par
i estd formado por el i-ésimo valor del segundo
operando y el i-ésimo valor de primer operando de
la resta. Por ejemplo, si restamos las siguientes posi-
ciones:

(27 43 3’ 67 17 5) @ (57 17 3’ 2’ 47 6)7
el resultado sera la velocidad:

[(5 —2),(1 —-4),3— 3),
(2—6),(4—1),(6—5)]

B. Operador Suma de Velocidades (o)

La suma de dos velocidades consiste en ir “sola-
pando” los pares de las listas de dichas velocidades,
de manera que se obtiene una nueva lista de pares.
Para que se produzca un nuevo par, deben coincidir
los valores final e inicial de los pares involucrados,
es decir, los pares (i — j) v (j — k) se solapan for-
mando el par (i — k). Si dos pares correspondientes
no se solapan, el resultado sera el primer par. A con-
tinuaciéon se muestra un ejemplo completo de suma
de velocidades:

(1= 1), (2= 5),(6— 1), (1= 3)
o

[(1—=1),(56—1),(4—3),(2—4)
dando como resultado
[(1—1),(2—1),(5—3),(1—3)]

C. Operador Producto Coeficiente Velocidad (®)

Mediante el producto coeficiente velocidad se re-
aliza la multiplicacién de un coeficiente real ¢ y una
lista velocidad. Se dan varios casos:

e si el0, 1], se obtiene ¢’ = rand(0,1) para
P <p=(i—j) = (i—i)
{ o' >p=(—j) = (i—J)
e si p > 1, tal que p = k + ¢/, con k entero y
¢’ < 1, se realiza velocidad mds velocidad k
veces y coeficiente ¢’ por velocidad una vez.

Por ejemplo, si multiplicamos:
05 ®[(1—3),(2—5),4—4),3—2),

para la secuencia de valores aleatorios (') 0.2, 0.8,
0.5 y 0.3 se obtiene como resultado:

[(1—1),(2—5),(4—4),3—3)

D. Operador Suma de Posicion con Velocidad (@)

Mediante este operador se realiza el proceso de in-
tercambiar los valores de la posicién de una particu-
la para generar una nueva posicién. Para cada par



(i — j) de la lista de velocidad, se lleva a cabo en el
vector posiciéon un intercambio de los elementos ¢ y
j. El resultado es la nueva posicién a la que se mueve
la particula tras la realizacién de sucesivos intercam-
bios. Por ejemplo, sean v una lista velocidad y x la
posicién de la particula, al sumarlas:

x=(3,5,2,6,4,1)
(&)
v=[2-1),4—2),03—3)
se obtiene como resultado
x=(3,5,1,6,2,4)

E. Bisqueda Local

Uno de los principales inconvenientes de PSO es
que debido al rapido incremento de la velocidad de
las particulas, el algoritmo podria caer facilmente
en O6ptimos locales perjudicando a la exploracion en
el espacio de busqueda. Para evitar esto se incor-
poran mecanismos para controlar el crecimiento de
la velocidad como la inercia o el factor de constric-
cién [9]. En el PSO desarrollado se ha incorporado
ademas un mecanismo de bisqueda local para forzar
cambios de direcciones en la evolucién del cumulo.
Se trata de una busqueda de un nivel realizada sobre
la mejor particula del cimulo en cada iteracion. Esta
biisqueda proporciona nuevas soluciones, provocan-
do que todas las demds cambien su direccién (veloci-
dad) hacia ella. Metaféricamente, la nueva particula
toma el testigo de lider y dirige al resto del ciimulo
hacia nuevas regiones del espacio de busqueda. De
este modo se consigue una mejor exploracién y se
evita la caida prematura en éptimos locales.

V. FunciON DE EVALUACION

Como se ha mencionado en la Seccién [Il una solu-
cién deseable en el problema de ordenacion de genes
en MAs (es decir, una buena permutacién) tendra los
genes similares agrupados juntos en regiones (o clus-
ters). Por lo tanto, es necesario definir una funcién
de distancia para medir el grado de similitud en-
tre los genes. Se puede considerar en primer lugar
la distancia Euclidea entre cada par de genes adya-
centes en el MA. La distancia total viene dada por
la suma de todas las distancias Euclideas parciales,
de manera similar a como se hace en el problema del
Viajante de Comercio.

El inconveniente de este mecanismo es que soélo
utiliza informaciéon de los genes inmediatamente
adyacentes. Esta funcién tiene una visién bastante
“miope” de una solucién, provocando que algunas
soluciones con genes agrupados en conjuntos disjun-
tos reducidos sean evaluadas como buenas. Para re-
alizar un buen agrupamiento de genes es necesario
tener una visiéon “panoramica’”. En este tipo de situa-
ciones, se suelen utilizar “ventanas flotantes”. La
funcién distancia total estd formada en este caso por
dos términos: el primer término suma las distancias
entre el gen situado en el centro de la ventana y los
genes situados dentro de la longitud de la ventana. El

segundo término suma las distancias parciales segin
se va moviendo la ventana a lo largo de la secuencia.
De este modo, siendo m = (w1, 3, ...7,) el orden de
los n genes de un vector solucién, se representa la
funcién de distancia total (DT) con ventana flotante

como sigue: ,
n  min(l+se,n)

DT(m) =Y >

=1 i=maz(l—sw,1)

w(i, ) D|my, 7] (3)

w(i,l) =8 — |l —i| +1 (4)

donde 2s,, +1 es el tamaiio de la ventana, y w(i, 1)
es una funcién de peso que mide la influencia del gen
situado en la posicién [ sobre el gen situado en la
posicién i. Considerando los pesos proporcionales a
Sw — [l —i] + 1 (es decir, lineal en la distancia entre
genes) y normalizado para que la suma de todos los
pesos implicados en cada aplicacién de la Ecuacién B3]
sea 1.

Respecto al tamano de la ventana, experimen-
tos realizados en [3] indican que una eleccién del
pardmetro s,, entre el 5% y el 10% del tamano de
la instancia proporciona un buen compromiso entre
la calidad de la solucién y el coste computacional.

VI. ESQUEMA DE PARALELIZACION

Por lo general, el trabajo con MAs de ADN supone
el manejo de una gran cantidad de datos obtenidos
en experimentos previos. Por este motivo, tareas co-
mo la evaluacién de las soluciones y la busqueda lo-
cal pueden requerir un gran esfuerzo computacional.
Mediante la paralelizacién del algoritmo PSO se con-
sigue reducir el tiempo de ejecucion y agilizar la ob-
tencion de resultados finales. En este sentido, sigu-
iendo la arquitectura basada en esqueletos de codi-
go de la biblioteca MALLBA, se ha implementa-
do en este trabajo una serie de versiones paralelas
(LAN/WAN) de PSO siguiendo un modelo descen-
tralizado de grano grueso [7] [I5]. En estas versiones
se ha empleado una topologia de anillo en la que ca-
da proceso del algoritmo se comunica con el proceso
adyacente segiin un orden configurado previamente.
En la Fig. 2 se puede observar un esquema de la
topologia empleada en la paralelizaciéon de PSO.

En esta topologia se distinguen dos tipos de proce-
sos: los que participan en la exploracion del algorit-
mo (desde P1 hasta P5 en Fig. 2] y el proceso mae-
stro (P0). Este proceso maestro se centra en realizar
tUnicamente tareas de recoleccién de informacién ac-
erca del estado local del resto de los procesos y a par-
tir de ella mantener un estado global del algoritmo
paralelizado. Este proceso no consume CPU debido
a que no realiza espera activa y estd bloqueado la
mayor parte del tiempo, desbloqueandose solamente
cuando se detecta la entrada de un mensaje (flecha
discontinua).



— Soluciones

P4 o P3

Fig. 2
TOPOLOGIA EMPLEADA EN LA PARALELIZACION DE PSO.

El intercambio de soluciones (flecha continua) en-
tre procesos se puede realizar de manera sincrona
o asincrona dependiendo de un parametro con-
figurable. Este intercambio de soluciones se re-
alizara con frecuencia de migracién configurada ini-
cialmente. Cada subalgoritmo envia la mejor solu-
cién encontrada hasta el momento en el subcimulo
sobre el que trabaja y reemplaza la solucién recibi-
da por la peor solucién del mismo subctimulo. El
comportamiento del PSO paralelo es diferente al del
PSO secuencial. La principal razén es que la influ-
encia del vecindario de cada particula se reduce al
subcimulo al que pertenece, al contrario que en PSO
secuencial donde el vecindario puede abarcar la to-
talidad de las particulas en proceso. Por este mis-
mo motivo, la mejor particula global o local en cada
momento puede variar dependiendo de la frecuen-
cia de migracién y el tamano del vecindario de cada
particula.

VII. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS
COMPUTACIONALES

En esta seccién se describen una serie de exper-
imentos realizados para evaluar el algoritmo PSO
para permutaciones de enteros tanto en su version
secuencial como paralela. Ademas, se evalia la cali-
dad de las soluciones finales obtenidas en la resolu-
cién del problema de ordenacién de genes. El algo-
ritmo PSO secuencial fue ejecutado en un PC con
sistema operativo Linux (distribucién Suse 9.0 con
kernel 2.4.19) y equipado con un procesador Pen-
tium IV a 2.8GHz, 512MB de RAM, y 60GB de
disco duro. Para la version paralela de PSO se uti-
liz6é hasta 6 PCs del mismo tipo que para la versién
secuencial interconectados mediante una red de co-
municaciones (LAN) FastEthernet 10/100 Mbps. El
software de comunicaciones empleado consta de la
biblioteca Netstream [16], mediante la que se ofrece
una interfaz orientada a objetos sobre la biblioteca
estandar de paso de mensajes MPI.

Las instancias de MAs de ADN utilizadas fueron
obtenidas de secuencias de genes reales disponibles
en la literatura. Estas instancias incluyen diferentes
cantidades de genes y diferentes cantidades de mues-
tras por gen, permitiendo asi la evaluacion del algo-

ritmo bajo diferentes escenarios. A continuacién se
describen estas instancias:

e HERPES: estos datos fueron obtenidos de [I7]. Se
trata de muestras obtenidas en el proceso de induc-
cion del sarcoma asociado al virus herpes de Kaposi
durante el periodo de latencia y después de la induc-
cion en la replicacién litica. Comprenden 106 genes
(21 muestra por gen).

e FIBROBLAST: estos datos fueron obtenidos
de [18]. Corresponden a la respuesta del fibroblasto
humano a la aplicaciéon de suero en la cicatrizacién.
Comprenden 517 genes (19 muestras por gen).

e DIAUXIC: estos datos fueron obtenidos de [19].
Corresponden a un experimento hecho por un grupo
de Stanford sobre el salto diauzico, es decir, el paso
de condiciones aerobias a condiciones anaerobias en
el Saccharomyces cerevisiae (levadura de cerveza).
Comprenden 210 genes (7 muestras por gen).

En cuanto a la configuracién del algoritmo, en la
Tabla[llse muestran los pardmetros principales intro-
ducidos en la versién secuencial y paralela de PSO.

TABLA I
CONFIGURACION DE PARAMETROS EN PSO SECUENCIAL Y
PARALELO.
Parametro Secuencial Paralelo
Tamano del Cumulo 100 20
Tamano del Vecindario 8 8
Limites de Inercia (-10,10) (-10,10)
Velocidad (Min,Méx) (0.4,1.4) (0.4,1.4)
Frecuencia de Migracién - 8
Niimero de Procesos 1 | (5+1 Maestro)

Para cada una de estas instancias se han realiza-
do 30 ejecuciones independientes de PSO en las ver-
siones secuencial, paralelo en modo sincrono y par-
alelo en modo asincrono. Cada ejecucién realiza 500
iteraciones mas una operacion de busqueda local en
cada iteracion.

En la Tabla[[llse disponen los resultados obtenidos
segun la siguiente nomenclatura:

e M es la distancia minima global obtenida (segin
la Ecuacién B)),

e MYV es la media de las distancias minimas encon-
tradas en cada ejecucién independiente,

e PE es el porcentaje de error calculado como
(mejor conocido - mejor encontrado) / mejor cono-
cido,

e E es la evaluacion en la que se encontré la menor
distancia,

e T es el tiempo (en segundos) en que se encontré la
menor distancia,

Ademaés, se ha incluido en esta tabla una entra-
da correspondiente a otros resultados disponibles de
la literatura actual [3]. En concreto se trata de re-
sultados (media de diez ejecuciones independientes)
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PARALELO ASINCRONO (PSO LAN ASYNC) Y ALGORITMO MEMETICO.

obtenidos por un Algoritmo Memético con diferentes
niveles de busqueda local.

A partir de los resultados mostrados en la Tabla[Ill
se extraen varias conclusiones. Examinando la cali-
dad de las soluciones encontradas se puede ver que
el algoritmo PSO desarrollado en este trabajo re-
suelve adecuadamente el problema de la ordenacion
de genes en MAs, encontrando resultados similares
e incluso mejores que los obtenidos por el Algoritmo
Memético referenciado anteriormente. En cuanto a
las diferentes versiones del PSO, se observa que el
PSO paralelo se comporta mejor que el secuencial,
va que el modelo en islas permite en este caso conser-
var una mayor diversidad evitando la convergencia
prematura. En concreto, la version asincrona es la
que proporciona mejores resultados (en media). Al
ser la ordenacién de genes en MAs un problema que
trabaja con grandes instancias, la evaluacién de una
solucién comprende gran parte de la carga de proce-
so. Por este motivo, la paralelizacién del algoritmo
en islas que trabajan con subcumulos méas pequenos
agiliza de manera considerable la ejecucién de una
iteracién del algoritmo. Anadido a que la comuni-
cacién se realiza de manera asincrona, las islas dispo-
nen rapidamente de nuevas particulas migradas, lo
que contribuye, como se mencioné anteriormente, a
mantener la diversidad dentro de cada subcimulo.

Una de las mejores formas de comprobar el efecto
de la ordenacién de genes en un MA es comparando
la disposicién de éstos antes y después de la orde-
nacién. En la Fig. Bl se muestran las imdgenes de
los MAs de las instancias procesadas con el MA ini-
cial a la izquierda y el MA éptimamente ordenado
mediante PSO a la derecha. Como se puede obser-
var, los MAs ordenados presentan mayores areas ho-
mogéneas en la distribucion de los niveles de color,
facilitando de este modo la posterior clusterizacién.

Otro aspecto interesante consiste en observar la
evolucién que experimenta el algoritmo a lo largo de
una ejecucién. En la Fig. [ se muestra una grafi-
ca de la evolucién en la que se comprueba cada 50
iteraciones el mejor resultado que obtiene. Los val-
ores presentados corresponden a las ejecuciones del
PSO secuencial, el PSO paralelo en modo sincrono y

Instancia Algoritmo M MV PE E T
PSO SEQ | 500.478 | 554.202 | 0.00000% | 39800 | 707.54 s
HERPES PSO LAN SYNC | 497.459 | 559.080 | 0.00000% | 50000 | 1586.71 s
PSO LAN ASYNC | 496.263 | 552.345 | 0.00000% | 41900 | 375.03 s
Memético - 598.798 - - -
PSO SEQ | 1359.680 | 1391.060 | 0.01035% | 50000 | 21436.40 s
PSO LAN SYNC | 1359.680 | 1362.670 | 0.00000% | 47000 | 16652.60 s
FIBROBLAST | poq 1 AN ASYNC | 1362.980 | 1386.700 | 0.00718% | 50000 | 26972.40 s
Memético - 1376.804 - - -
PSO SEQ | 355.047 | 388.323 | 0.00000% | 49700 | 797.55 s
DIAUXIC PSO LAN SYNC | 349.232 | 381.630 | 0.00000% | 49900 | 909.14 s
PSO LAN ASYNC | 345.796 | 374.734 | 0.00000% | 50000 | 2206.16 s
Memético - - - - -

Fig. 3

MICROARRAYS INICIAL Y OPTIMAMENTE ORDENADO DE LAS
TRES INSTANCIAS OBJETO DE ESTUDIO.

OPTIMAMENTE

OPTIMAMENTE
ORDENADO ORDENADO

INICIAL INICIAL

HERPES FIBROBLAST DIAUXIC

el PSO paralelo en modo asincrono. Para el proble-
ma se ha utilizado la instancia HERPES, aunque el
perfil de la gréafica resultado es similar en las demas
instancias.

Como se ilustra en esta grafica, el algoritmo PSO,
tanto en la versién secuencial como en las versiones
paralelas, realiza una rapida mejora sustancial de las
soluciones en las primeras iteraciones. Alrededor del
punto medio de la ejecucién empieza a converger has-
ta que deja de incorporar nuevas soluciones. Entre
las iteraciones 50 y 300 se observa una etapa de refi-
namiento de las soluciones producida probablemente
gracias al factor de inercia y a la bisqueda local que
colaboran retrasando una convergencia prematura.

Por tdltimo, hemos realizado pruebas estableciendo
como final de la ejecucién un cierto valor de resul-
tado para medir el speedup (S). Para esto se ha uti-
lizado la férmula estandar del speedup (Ecuacion [Gl)
en la que p es el nimero de procesadores, T es el
tiempo medio de ejecucién del algoritmo paralelo en
un procesador y Tp es el tiempo medio de ejecucion
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TABLA III

Speedup Y Eficiencia CALCULADOS RESPECTO A LAS EJECUCIONES SECUENCIALES Y PARALELAS EN MODO SINCRONO (s/Is) Y

RESPECTO A LAS EJECUCIONES SECUENCIALES Y PARALELAS EN MODO ASINCRONO (S/ZLLS).

Instancia Speedupg ;s | Speedups,as | Efictenciags,s | Eficienciag;;qs | Final

HERPES 2.525 3.569 50 % 1% 630

FIBROBLAST 2.786 2.834 55 % 56 % 1600

DIAUXIC 2.529 2.116 50 % 42% 500
TABLA IV

PROCESADORES (a 1,5).

PROCESADORES (s 1,5) Y RESPECTO A LAS EJECUCIONES PARALELAS EN MODO ASINCRONO UTILIZANDO UNO Y CINCO

Instancia Speedups1,5 | Speedupa1,5 | Eficiencias1 s | Eficienciaq1,s | Final
HERPES 2.299 3.952 46 % 70% 630
FIBROBLAST 1.444 1.992 28 % 40 % 1600
DIAUXIC 2.856 2.621 57 % 52 % 500
Fig. 4
MEJOR RESULTADO OBTENIDO POR EL PSO SECUENCIAL S
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De esta forma, se obtendria un speeup ideal cuan-
do S = p lo cual se considera un buen factor de
escalabilidad. En nuestro caso, el speeup ideal seria
5 pues es el nimero de procesadores que utilizamos
en las versiones paralelas.

Para obtener una estimaciéon de cémo de bue-
na es la paralelizacion realizada, hemos utilizado la
Ecuacién [ mediante la que se calcula el tanto por
ciento de la eficiencia (E) lograda. Asi, podemos hac-
ernos una idea del esfuerzo computacional empleado
en tareas como la sincronizacién y la comunicacién
entre procesos.

En la Tabla [l se presentan los valores de speedup
y eficiencia calculados respecto a las ejecuciones se-
cuenciales y paralelas (sincronas/asincronas). En la
Tabla [[V] se presentan los valores de speedup v efi-
ciencia calculados respecto a las ejecuciones parale-
las (sincronas/asincronas) con uno y cinco proce-
sadores. En estas ejecuciones se ha empleado co-
mo condiciéon de parada un valor de resultado pre-
definido (columna Final en las tablas). Segin se ob-
serva en ambas tablas, las versiones paralelas ejecu-
tadas en cinco procesadores consiguen agilizar el pro-
ceso de calculo del algoritmo aportando eficiencias
alrededor del 50%. Especialmente, la versién par-
alela asincrona aporta los mejores valores de speedup
y eficiencia bebido a que no realiza sincronizacion de
los procesos a la hora de migrar soluciones.

VIII. CONCLUSIONES

Este trabajo se presenta un algoritmo PSO para
realizar una eficiente ordenacion de genes en MAs
de ADN. Las principales caracteristicas de este al-
goritmo son la representaciéon de particulas para la
codificacién de soluciones mediante permutaciones
de enteros y la utilizacién de operadores ad-hoc para
trabajar con esta representacién. Para su desarrollo
se ha seguido la arquitectura de esqueletos de cédigo
propuesta en la biblioteca MALLBA, facilitando su
utilizacién a futuros usuarios. Ademds, se proporcio-
nan versiones secuenciales y paralelas del mismo.

Se han realizado experimentos sobre el PSO desar-
rollado en sus distintas versiones, obteniendo solu-
ciones de alta calidad y en tiempos de ejecucion
razonables. Para ello, se han utilizando instancias
reales de MA encontradas en la literatura.

Posiblemente, parte del buen funcionamiento del
esqueleto PSO para permutaciones de enteros reside
en la naturaleza de los operadores. Casualmente,
para este problema trabajan de manera adecuada,
aunque es necesario estudiar si este comportamiento



se mantiene para otros problemas que utilizan rep-
resentaciones con permutaciones de enteros. De esta
forma, por ejemplo, el operador diferencia de posi-
ciones (6 en la Subseccién [V=A]) introduce un gran
ntmero de pares de intercambios en el vector veloci-
dad. Con esto se consigue una gran variabilidad en
las permutaciones obtenidas como solucién tras el
movimiento de las particulas, y de este modo, diver-
sificar el conjunto de soluciones en proceso. Unido
a la busqueda local de un nivel realizada sobre la
mejor particula en cada iteracién se consigue cierto
grado de intensificacién, lo que ayuda a la obten-
cién de 6ptimos que desvian la direccion general del
cimulo.

Como futuro trabajo, se estudiardn nuevas ver-
siones de PSO para permutaciones de enteros que
utilizen operadores mas avanzados. Por ejemplo, la
representacién Fuzzy en PSO estd teniendo buenos
resultados en problemas de permutaciones [14], [20].

Respecto al problema de ordenacién de genes, po-
dria evaluarse el esqueleto con muchas més instan-
cias reales de MAs y realizar un estudio més extenso
de los resultados. Ademads, la incorporacién de una
nueva clase (0 método) para la realizacién de clus-
tering jerarquico a partir de la ordenacion de genes
resultado proporcionaria una funcionalidad anadida
a la implementacién de este problema.
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