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Resumen— Este trabajo presenta las ultimas in-
vestigaciones realizadas con la ayuda de JEO, Java
Evolutionary Objects como parte integrante del pro-
yecto DREAM, Distributed Resources Evolutionary Al-
gorithm Machine, destacando las mejoras realizadas
en los mecanismos de distribucién de informacién
estadistica en algoritmos evolutivos basados en el
modelo Isla. Al final del trabajo se demuestra co-
mo las mejoras realizadas disminuyen en gran me-
dida el volumen de comunicaciones existente con
el modelo anterior de distribucién.
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I. INTRODUCTION

Hoy en dia Internet estd cambiando en muchos
aspectos su utilizacién original de simple red de
computadores para pasar a ser un sistema distri-
buido [14] de computacién que no sélo se utiliza
para transferir informacién de un lado a otro de
la tierra sino que presta sus recursos para pro-
cesar datos como si fuera un gran laboratorio
[34]. Prueba de esto es Java Evolutionary Objects
(JEO) [2] [4] [3] con la que se pueden programar
algoritmos de Computacién Evolutiva (CE) que
seran posteriormente ejecutados de forma distri-
buida utilizando los recursos que Internet ofrece.

Esta libreria estd incluida como parte de un
proyecto mayor denominado Distributed Resour-
ces Evolutionary Algorithms Machine, (DREAM)
[28] [1] cuyo principal objetivo es el desarrollo de
un entorno completo para ejecutar experimentos
de CE de forma distribuida, robusta y escalable.
Este sistema de computacion soporta aplicacio-
nes que cumplen las siguientes caracteristicas:
= Paralelismo, es decir, que el experimento pueda
resolverse utilizando un conjunto de computado-
ras.
= Asincronismo.
= Volimenes de comunicacién no muy grandes
entre procesos.
= Robustez, es decir, que la solucién global de la
aplicacién no dependa del éxito de un sélo pro-
ceso.

Estas caracteristicas son precisamente las que
cumplen los experimentos construidos con JEO
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por lo que se prestan facilmente a ser resueltos
utilizando DREAM.

DREAM es un sistema organizado en cinco ca-
pas:
= DRM Distributed Resource Machine es la capa
bésica que independiza la arquitectura fisica que
exista en la red de los niveles superiores. Esta ca-
pa ha sido ampliamente explicada en los trabajos
presentados en [22][21].
= JEO es la capa inmediatamente superior a
DRM y permite al usuario desarrollar experimen-
tos de CE que serdn distribuidos por DREAM
utilizando el soporte proporcionado por DRM.
Son posibles muchas otras librerias que hagan uso
de DREAM.
= EASEA [12] es un lenguaje de especificacién
de experimentos de CE que toma como entrada
las especificaciones introducidas en la capa su-
perior, (GUIDE), y el conjunto de herramientas
que proporciona JEO para asi generar de forma
automaética un experimento. Esta capa se consi-
dera justo encima de JEO y debajo de la siguiente
capa denominada GUIDE.
= GUIDE es un entorno grafico que facilita la in-
troduccion de experimentos para los usuarios de
DREAM. Esta capa es la capa de nivel superior
y se situa justo encima de EASEA.
= La CONSOLA es la parte de DREAM que per-
mite al usuario comenzar y controlar un experi-
mento cualquiera. Se trata de una capa indepen-
diente que controla los experimentos que DRM
esta ejecutando.

Cada capa o parte de DREAM est4 orientado a
un tipo de usuario determinado. Asf la capa DRM
es el punto de entrada a DREAM para usuarios
expertos en Java y en aspectos de implementa-
cién a bajo nivel como pueden ser direcciones
de red o conexién de sockets. JEO estd orien-
tada a programadores familiarizados con concep-
tos de CE y Programacién Orientada a Objetos
sin necesidad de preocuparse de aspectos mas re-
lacionados con el nivel fisico. EASEA junto con
GUIDE es el punto de entrada a DREAM pa-
ra usuarios no programadores que comienzan a
trabajar con CE. Por dltimo CONSOLE da ser-
vicio a cualquier usuario anterior para controlar
sus experimentos. En la figura 1 se puede apre-
ciar la estructura general de todas las partes de
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Fig. 1. Diagrama general de las capas de DREAM

DREAM.

El propésito de este trabajo es presentar la for-
ma de distribucién de informacién que utilizan los
experimentos desarrollados con JEO para mos-
trar asi una nueva forma de computacion distri-
buida aprovechando las ventajas que ofrece DRM
como soporte basico para la distribucién.

Este trabajo estd organizado de la siguiente
forma: La seccién II realiza un estudio de las li-
brerias de CE de las que se dispone actualmente.
La seccién 111 realiza un resumen de las principa-
les caracteristicas de JEO. La seccién IV describe
detalladamente el proceso de distribucién pasiva
de informacién. La seccién V describe los experi-
mentos realizados. Por tltimo se incluyen conclu-
siones, seccion VI, agradecimientos, seccion VIII
y el trabajo aun por realizar en la seccién VII.

II. ESTADO DEL ARTE

La fuente principal de inspiraciéon para JEO
es Ewolutionary Objects, EO [19][18][24][9]. EO
es una biblioteca de objetos C++ disenada pa-
ra evolucionar cualquier estructura de datos y su
principal premisa es ser lo suficientemente flexible
para permitir la evolucién de cualquiera de estas
estructuras. Sin embargo, EO esta desarrollada
en C++ y utiliza en muchas de sus clases técnicas
de programacién que hacen dificil su comprension
por lo que no es la herramienta mas adecuada pa-
ra principiantes o para investigadores no expertos
en C++. Incluso en las ultimas versiones presen-
tadas de EO ya se presentan algunas caracteristi-
cas para la paralelizacién de aplicaciones aunque
el hecho de estar desarrollada en C++ plantea
problemas de exportacién para redes de compu-
tadoras completamente heterogéneas como puede
ser Internet.

Ademds de EO existen otras bibliotecas de-
sarrolladas también en C++ como GAlib [37]
que utiliza PVM [16][35] (Parallel Virtual Machi-

ne) para paralelizar procesos. Sin embargo GA-
lib presenta algunas caracteristicas que no son
modificables como la funcionalidad de los ope-
radores que proporciona por lo que dependien-
do de la necesidad del usuario puede ser poco
flexible. Por ultimo también hay que mencionar
otras herramientas como EvolC [31], ECLib [23] y
Open Beagle [15]. EvolC es una libreria de funcio-
nes desarrollada en C pero no es comparable en
extensién ni madurez a ninguna de las comenta-
das. ECLib es una herramienta realizada en C++
al igual que Open Beagle pero ninguna de las
tres tltimas opciones mencionadas ofrecen recur-
sos para paralelizacion de procesos. El principal
problema que plantean las bibliotecas de funcio-
nes o de objetos realizadas en C o en C++ son
los problemas de portabilidad para la distribu-
cion de procesos por lo que el usuario de estas
librerias debe tener en cuenta los recursos de los
que dispone para elegirlas como herramienta de
desarrollo.

Ademas de C++ también Java es ampliamen-
te utilizado como lenguaje de desarrollo. Algunas
de las bibliotecas de objetos que utilizan Java son
JDEAL [13], ECJ [27], JRGP [7], DGP [10][11],
GPSYS [29], MAFRA [25] y GJGP [5]. De to-
das estas opciones, sélo JDEAL y ECJ son com-
parables con JEO puesto que el resto estan di-
senadas sélo para construir experimentos de Pro-
gramacién Genética, (PG) excepto MAFRA que
es una herramienta especializada para Algorit-
mos Genéticos, (AG) Hibridos por lo que tampo-
co se trata de una herramienta de CE sino mas
bien una herramienta de AG que solo evoluciona
individuos binarios.

JDEAL permite a los usuarios distribuir algu-
nas tareas a través de redes de computadoras he-
terogéneas; ademas, posee un paquete estadistico
que facilita la recoleccién de resultados pero el
paradigma de computacion distribuida que uti-
liza estd basado en el modelo Maestro-Esclavo
por lo que cuando la cantidad de procesos pa-
ralelos aumenta, la ganancia del modelo decrece
presentando grandes problemas de escalabilidad.
Otra caracteristica a tener en cuenta de JDEAL
es que estd especialmente disenada para Algorit-
mos Genéticos (AG) y Estrategias de Evolucién

ECJ es una herramienta de CE desarrollada
integramente en Java y su version actual es la
8,0. Esta herramienta posee una amplia variedad
de herramientas para la construccion de experi-
mentos y tiene una arquitectura ampliable por
el usuario. Sin embargo, al igual que JDEAL, el
paradigma de computacion que utiliza no es ro-
busto puesto que los procesos estan organizados



jerdrquicamente y el éxito del experimento de-
pende de un servidor que permite continuar la
evolucion. Los procesos hijos obedecen a un pro-
ceso servidor del cual dependen por lo que si la
ejecucion del servidor se detiene los procesos hijos
también lo haran. Otra caracteristica que pue-
de condicionar esta herramienta es el hecho de
que cada proceso que forma un experimento de-
be evolucionar la misma especie de individuos por
lo que no es posible el desarrollo de experimen-
tos de coevolucion en los que se suelen presentar
varias especies de individuos.

JEO, c¢émo ya ha sido expuesto en otros tra-
bajos, ofrece una nueva alternativa a todas las
herramientas presentadas. El paradigma de com-
putacion que utiliza es completamente P2P por lo
que los experimentos son totalmente ampliables.
Cada experimento estd formado por un ntime-
ro variable de procesos independientes entre ellos
y por lo tanto robustos, es decir, la pérdida de
cualquiera de los procesos no condiciona el éxito
o el fracaso total de la aplicacién. Estd completa-
mente desarrollada en Java 1.3.1 y es totalmente
compatible con Java 1.4 por lo que ofrece una
independencia de la plataforma donde se ejecu-
ten los procesos igual a la que ofrece Java por
si mismo, es decir, los experimentos desarrolla-
dos con JEO son totalmente portables. JEO esta
disenada para albergar cualquier paradigma de
CE, ya sean Algoritmos Genéticos, Programacion
Genética, Programacién Evolutiva o Estrategias
de Evolucién. Por 1ltimo, otra caracteristica que
hace a JEO mds completa que las herramientas
existentes es el hecho que permite la coevolucion
de especies puesto que cada proceso es totalmente
independiente del resto, cada proceso es respon-
sable de aceptar o rechazar individuos que pro-
vienen de otras poblaciones externas por lo que
serfa posible evolucionar a la vez diferentes espe-
cies dentro de un mismo experimento o incluso
dentro del mismo proceso.

II1I. JEO
A. Diseno

JEO estd disenada siguiendo cuatro principios
bésicos:
= Orientacién a Objetos.
» Independencia de Plataforma.
= Flexibilidad: JEO estéd desarrollada apoyando-
se en un conjunto de interfaces Java que esta-
blecen las minimas restricciones que cada objeto
perteneciente a la libreria debe cumplir. A partir
de ahi, un usuario puede anadir sus propios obje-
tos implementando dicho interfaz o puede exten-
der cualquiera de los objetos que ya ofrece JEO y
que implementan dicho interfaz. Recordar que un

interfaz java no sélo estd pensado para permitir
la herencia multiple en objetos sino que ademaés
establece unas pautas de comportamiento a cual-
quier objeto que los utiliza.

= Abstraccion de la capa inferior: JEO oculta to-
talmente detalles del nivel fisico de la red como
direcciones de red o apertura de puertos de co-
municaciones. La distribucién de un experimento
la realiza DRM una vez que los objetos que for-
man dicho experimento estdn creados por JEO.
Un experimento desarrollado con JEO que va a
ser paralelizado utilizando DRM se basa en el
Modelo Isla [17] [26] [36]. Cada Isla que forma
parte del experimento es un agente independien-
te y auténomo que intercambia informacién con
los demés agentes o Islas y que estaré ejecutdndo-
se en una de las computadoras que forman parte
de la red que DRM maneja.

B. Arquitectura e Implementacion

JEO estd desarrollada en utilizando jdk 1.3.1
y es totalmente compatible con jdk 1.4. JEO
estd organizada en paquetes que agrupan interfa-
ces y clases relacionadas con el paquete donde se
alojan. Ademds de esta distribucién légica, cada
paquete hace referencia a un tipo de objeto ca-
racteristico que debe formar parte de un experi-
mento como por ejemplo el paquete jeo.genome .
Este paquete alberga todas las clases e interfaces
relacionados con el genotipo de un individuo.

Ademis de los objetos ya clasicos como opera-
dores o terminadores JEO aporta varios concep-
tos nuevos como los descritos a continuacion:

= InfoHabitant representa a un individuo en CE
tradicional pero JEO amplia este concepto para
hacer de un individuo que decide qué hacer en
cada momento de la evolucién. Esta caracteristi-
ca se consigue dotando a los individuos con un
objeto Brain que puede ser tan sencillo como un
conjunto de if anidados o tan complejo como una
red neuronal. Este objeto es totalmente opcional
pero en el caso de utilizarlo, permite al usuario
de JEO realizar experimentos de comportamien-
to social [6] [32].

= Fnuvironment representa un entorno donde con-
viven un conjunto de InfoHabitants que pertene-
cen a la misma especie. En el caso maés sencillo
una Isla de nuestro experimento contendra un
s6lo Environment y en experimentos donde se
quiera imitar a la realidad més fielmente cada
Isla puede contener varios Environments que in-
teraccionan entre ellos de la misma manera que
las diferentes especies interaccionan en un entor-
no real.

= Assessor es el encargado de lo que tradicional-
mente se denomina Evaluacién y Reemplazo por



lo que cada Assessor evalia primero a cada indi-
viduo de cada especie que se aloja dentro de una
Isla y posteriormente, utilizando toda esa infor-
macién, organiza el reemplazo mediante un siste-
ma de recompensas. Cada individuo o conjunto
de individuos es evaluado y recibird una recom-
pensa que actualmente consiste en pasar a la si-
guiente generacion o morir al final de generacion
activa. Con este sistema se pueden implementar
los diferentes paradigmas de CE como el genera-
cional que ya utilizo Holland [20] o el estacionario
[30].

= Checkpointing tiene dos funciones principales.
La primera es decidir si una Isla debe terminar
o por el contrario debe seguir evolucionando. La
segunda funcién es el mantenimiento actualiza-
do de todas las estadisticas que el usuario desee
extraer de la Isla. La potencia de este objeto resi-
de en el hecho de que coordinando otros objetos
mantiene un conjunto de estadisticas actualiza-
das de cada Isla que podran ser enviadas a algtiin
sitio a modo informativo o simplemente ser dis-
tribuido de forma pasiva a través de la red de
computadoras que estan evolucionando el expe-
rimento.

IV. COMO DISTRIBUIR INFORMACION EN JEO

Cualquier experimento creado con JEO esta ba-
sado en el Modelo Isla [17] [26] [36]. Cada isla es
un proceso independiente que evoluciona una o
varias especies de individuos aplicando un con-
junto de operadores propio y con unas politicas
de evaluacion y reemplazo que pueden ser carac-
teristicas para cada Isla. Cada Isla es distribuida
utilizando DRM en una red heterogénea de com-
putadoras cuya unica caracteristica en comun a
priori, es que estan conectadas a Internet y por lo
tanto pueden formar parte de DREAM. Una vez
distribuidas cada Isla es un proceso independien-
te y con vida propia que puede comunicarse con
las demés. Esto permite realizar movimientos de
migracion entre las diferentes Islas enviando indi-
viduos de una Isla a otra [8]. Este tipo de comu-
nicaciones no ofrece ningun problema puesto que
normalmente se da cada cierto intervalo de tiem-
po entre dos Islas cualesquiera del experimento,
por lo que es una comunicacion escalable si se
utiliza adecuadamente. Para este propdsito JEO
utiliza los recursos que ofrece DRM para seriali-
zar objetos incluyendo los individuos a migrar en
un mensaje dirigido a la Isla de destino.

Ademéds de los movimientos de migracion,
cualquier experimento distribuido necesita en-
viar otro tipo de informacién referente a
qué estd ocurriendo en cada proceso. Por ejemplo,
quizés seria importante conocer cual es el mejor
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Fig. 2. Modelo de organizacién Maestro-Esclavo

individuo de una especie F determinada que alo-
ja cada Isla o cual es el valor de evaluacién medio
de toda una poblacién de individuos de una isla
1.

En la primera version de JEO cada Isla enviaba
los datos estadisticos que el usuario especificara
a una Isla principal denominada root. Este me-
canismo limitaba en cierto modo el nimero de
Islas que un experimento puede albergar pues-
to que cuando todas las islas de un experimento
enviaban informacion a la isla root los procesos
dejaban de ser independientes para pasar a te-
ner una organizacién Maestro-Esclavo (Ver Figu-
ra 2 ). Este tipo de distribucién de informacién
se denominard distribucion activa. Esta organiza-
cién centraliza la recoleccion de informacién por
lo que el sistema en cierto modo, deja de tener
una arquitectura P2P y pierde robustez.

La implementacién actual de JEO ofrece una
solucion a este problema utilizando de nuevo los
recursos que DRM ofrece. Cada computadora
perteneciente a DRM ejecuta al menos un proce-
so lo que vamos a denominar Nodo que esta en-
cargado de albergar los agentes que estdn eje-
cutdndose en esa maquina. En [22] Jelasity et al.
describe ampliamente el algoritmo que utilizado
por DRM para asegurar la conectividad de los
Nodos. Cada agente es independiente y auténo-
mo al igual que las Islas creadas con JEO. Desde
este punto de vista, cada Isla es también un agen-
te y por lo tanto hereda todas sus caracteristicas.

Los agentes en DRM se organizan en Collec-
tives. Asi, cada agente pertenece a un Collective
unico que en el ambito de JEO significa que cada
Isla pertenece a un sélo experimento identificado
de forma tnica dentro del conjunto de Nodos.

Para mantener la conectividad de los Nodos,
DRM incluye una pequena base de datos incom-
pleta de los Nodos del sistema en la que se alma-
cena la aportacién de cada Isla al sistema, que
denominaremos Contribucion.

Periédicamente cada Nodo A elige aleatoria-
mente otro Nodo B y ambos se intercambian la
informacién de su pequeiia base de datos si ha ha-



bido alguna modificacién en ella desde él dltimo
intercambio. De este modo, la Contribucion de
cada isla va extendiéndose a través de los Nodos
y por lo tanto llegard a ser conocida por todas
las Islas del experimento. Denominaremos a este
nuevo tipo de distribucién Distribucion pasiva.

JEO utiliza la distribucién pasiva para dis-
tribuir informacion estadistica de cada Isla al
resto de Islas que forman un experimento. De
este modo, aprovechando el algoritmo pasivo
que utiliza DRM para mantener la conectivi-
dad, es posible distribuir informacién referente
a qué estd ocurriendo en cada Isla dentro de un
experimento.

Este nuevo mecanismo de distribucién no sélo
lleva los resultados estadisticos a la isla root de
cada experimento sino a todas las Islas que lo
forman. El volumen de comunicaciones existen-
tes permanece mas o menos estable aumentando
el tamano de la base de datos de cada Nodo debi-
do a la Contribucion de cada Isla. El aumento de
tamano de la base de datos de cada Nodo provoca
que el tamafio de los paquetes que se intercam-
bian sea mayor. Para hacer frente a este incon-
veniente las Contribuciones son cadenas de texto
que en ningin momento son comparables en ta-
mano a objetos reales paliando asi el aumento de
tamano.

V. EXPERIMENTOS

Para probar la notable disminucién del volu-
men de comunicaciones entre las diferentes Is-
las que forman un experimento vamos a realizar
un experimento sencillo que mide fiablemente el
numero de mensajes utilizados por la distribucion
activa y la pasiva. Para ello vamos a utilizar un
problema de CE clédsico como es la optimizacion
de la funcién de la suma doble de Schwefel [33].
Se trata de una funcién continua unimodal no
separable cuyo gradiente no estd orientado a lo
largo de sus ejes por lo que la biisqueda minimo
global se hace muy lenta.

La definicién estd representada en la ecuacion
V donde —65536 < z; < 65536 y cuyo valor mini-
mo se sitda en X = (0,0,0,...,0) para cualquier
nimero de dimensiones. La representaciéon para
dos dimensiones se muestra en la figura 3.
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Para el experimento se han utilizado individuos
binarios que representan secuencialmente cada
una de las coordenadas del vector X. Cada coor-
denada se ha representado por 18 bits hasta un
total de 20 coordenadas. El valor fitness de cada

Fig. 3. Funcién suma doble de Schwefel

individuo es el valor de la funcién V para el vector
de coordenadas que cada individuo representa.

El experimento construido con JEO crea un
namero variable de Islas que se distribuyen alea-
toriamente entre un conjunto de Nodos. Cada Isla
ejecuta un AG generacional elitista con una po-
blacién de 100 individuos al que se le aplican tres
operadores (Cruce en un punto 0,8 %, Mutacién
0,1% y Clonacién 0,1%). Cada isla emigra los
dos mejores individuos con una probabilidad de
0,03. El nimero maximo de generaciones se ha
fijado en 5000. El mecanismo de selecciéon para
la aplicacién de operadores es por Torneo de dos
individuos con una probabilidad de seleccionar el
mejor de los dos del 0,8. La condicién de termina-
cion de cada Isla estd compuesta por el nimero de
generaciones, qué nunca excedera a 5000 y por el
valor del mejor individuo que sera siempre mayor
que 0.

Todos los resultados han sido obtenidos como
media de los resultados obtenidos de 10 ejecu-
ciones independientes. El conjunto de Nodos ha
sido un nimero variable entre 3 y 5. Cada Nodo
se ejecuta en una maquina diferente a las demas
conectada a Internet.

La figura 4 muestra una ejecucién media de es-
te problema utilizando una isla y mostrando los
resultados en escala logaritmica en el eje y para
poder apreciar mejor el proceso de busqueda del
minimo global de la funcién. En esta ejecucion
tipo se puede ver como el fitness decrece rapi-
damente al principio y es en una segunda etapa
donde cuesta realmente alcanzar el minimo glo-
bal, que se alcanza en la generacion 4989.

Las medidas se han realizado contando en
nimero de mensajes que han llegado a cada Is-
la root hasta el momento en el que ésta encuen-
tra la solucién al problema. El conteo de mensa-
jes se ha realizado teniendo en cuenta el tipo de
mensaje de que se trata: mensajes estadisticos,
(Stats), mensajes de migracién (Migracién) y el
resto de mensajes (Otros) que son los utilizados
por DRM.
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Fig. 5. Mensajes Stats para 2, 5 y 10 Islas.

La figuras 5, 6 y 7 representan respectivamen-
te comparativas del nimero medio de mensajes
recibidos en la isla root para los experimentos
lanzados con dos, cinco y diez islas utilizando la
distribucién pasiva y activa.

Se puede apreciar que el nimero de mensajes
Stats desaparece al utilizar la distribucion pasiva
porque la informacion se distribuye por otro me-
dio. Si nos fijamos ahora en los mensajes Otros
se aprecia que este nimero de mensajes aumen-
ta para cualquier niimero de Islas. Esto se debe
a que con la distribucién activa, las actualizacio-
nes en la base de datos de cada Nodo son més
frecuentes puesto que las Contribuciones de cada
Isla se actualizan cada generaciéon. Esta actua-
lizacién constante de la base de datos de cada
Nodo hace que cuando dos Nodos comprueban
si deben intercambiar sus datos la respuesta sea
afirmativa en un nimero mayor de veces y por lo
tanto se generen un numero mayor de intercam-
bios entre Nodos que provocan un niimero mayor
de Otros mensajes.

Si comparamos ahora el nimero de mensajes
de migracion, se puede ver que no existe gran di-
ferencia entre una distribucién y otra ya que este
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valor depende del porcentaje de individuos emi-
grados y de la tasa de migracién utilizada que
se ha mantenido constante en todos los experi-
mentos. Esto hace que a veces sea mas alto para
un tipo de distribucién y otras veces para otra,
dependiendo del factor de aleatoriedad de las mi-
graciones. Si es sin embargo significativo el hecho
de que el nimero de mensajes de migracion sea
mayor para el caso de dos islas que para el resto.
Esto se debe a la politica de migracion utiliza-
da. Cada isla selecciona aleatoriamente la isla de
destino para los individuos a emigrar. En el caso
de dos islas, las opciones de eleccién se reducen
a una, porque no tiene ningtin sentido que una
isla se elija a s{ misma para una migraciéon. Con
forme el nimero de opciones a elegir aumenta
de una a cuatro y a nueve para los experimentos
de cinco y diez islas respectivamente, el nime-
ro de mensajes de migracién recibidos por la isla
root disminuyen. Esto no quiere decir que la fre-
cuencia de migraciéon haya variado sino que los
mensajes de migracion estan mas uniformemen-
te repartidos entre todas las islas que forman el
experimento.

En cualquier caso, el nimero de mensajes Stats
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que hemos eliminado con la distribucién pasiva,
es enormemente superior en numero al nimero de
mensajes que hemos podido ganar en otros apar-
tados con la distribucién activa, ya que la escala
de los diferentes graficos, 5, 6 y 7, son totalmente
diferentes. Para clarificar resultados, hemos in-
cluido la grafica 8 donde se pueden ver las compa-
raciones de la suma de todos los tipos de mensajes
recibidos para dos, cinco y diez Islas aprecidndo-
se como en todos los casos la distribucién pasiva
necesita menos mensajes y por lo tanto produce
un volumen de comunicacién menor.

Por dltimo, anotar que los resultados obtenidos
respecto al nimero de generaciones ( figura 9)
necesarias para que la isla root alcance el é6ptimo
global de la funcién decrece con el nimero de
islas que componen el experimento. Esta ténica se
mantiene tanto para la distribucién activa cémo
para la pasiva, lo que demuestra que el tipo de
distribucién utilizada no afecta a la resolucion
del problema para dos, cinco o diez islas sino que
sélo influye en el volumen de comunicacién que
utilizan los diferentes procesos.

VI. CONCLUSIONES

Este trabajo muestra como JEO utiliza un
nuevo mecanismo de distribucién de informacién
aprovechando el algoritmo de conectividad de

Nodos que utiliza DRM disminuyendo enorme-
mente el volumen de mensajes que cada conjunto
de Islas enviaban entre si para conocer informa-
cién de otras Islas del mismo experimento.

El nuevo sistema, o distribucién activa, distri-
buye toda la informacién de todas las Islas a to-
dos los componentes mientras que con la distribu-
cién pasiva solo la Isla denominada root conocia
toda la informacién.

La desventaja de este método es que el tamano
de los mensajes que DRM utiliza para la conec-
tividad de los Nodos aumenta puesto que lleva
incluida la contribucion de cada Isla. Sin embar-
go, esta informacién no es més que una cadena
de texto con los resultados de las estadisticas de
cada Isla por lo que ese aumento de tamano no es
en ningiin momento comparable con la totalidad
del mensaje original que incluye objetos comple-
tos como se describe en [21].

VII. TRABAJO FUTURO

JEO se puede considerar una libreria de CE
completa por lo que en un futuro se realizardn
ampliaciones para permitir la especificacién de
experimentos mas especificos orientados a la in-
vestigacién de las caracteristicas emergentes en
experimentos de comportamiento social.
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