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Resumen— Este articulo explica el proceso de par-
alelizacién de una aplicacién que permite realizar de
forma automatica el calibrado de modelos de ecosis-
temas disenados con P-Systems.

Primero realizamos una introduccién a los P-Systems
y su funcionamiento. Analizaremos la imposibili-
dad de determinar el valor de ciertos parametros
que no son observables en la naturaleza y la necesi-
dad de determinar unos valores adecuados para estos
parametros.

Veremos como nos encontramos delante de un pro-
blema de explosién combinatoria y calcularemos el
orden de complejidad del mismo. Disenaremos una
aplicacion serie que explore todas los posibles valores
asignables a estos parametros y que encuentre cual
es la que proporciona resultados méds préximos a la
realidad.

Acabaremos realizando una aplicacién paralela que
reduce sustancialmente el tiempo de ejecucién del
proceso de calibrado. Finalmente, indicaremos los re-
sultados obtenidos y el trabajo futuro a realizar.

Palabras  clave—  Ecosistemas, paralelizacién,
P-Systems, P-Lingua, calibrado, explosién combinato-
ria, colas SGE.

I. INTRODUCCION

A simulaciéon matemdtica de procesos naturales

tiene especial interés para poder conocer sus
mecanismos de funcionamiento y poder predecir
comportamientos bajo diferentes escenarios plausi-
bles.

La metodologia de modelado ha evolucionado a
medida que el conocimiento de la realidad ha au-
mentado asi como las prestaciones de los sistemas
informéticos existentes en la actualidad. La existen-
cia de potentes centros de céalculo, accesibles desde
Internet, ha provocado un cambio en el modo de tra-
bajar, de abordar los problemas y en el tipo de her-
ramientas de modelado que se utilizan.

En la actualidad debemos dejar de asociar el con-
cepto de modelado a la existencia de expresiones
matematicas que, de manera mas o menos hébil,
relacionan unos inputs con unos outputs. Durante
muchos anos se han utilizado modelos basados en
las ecuaciones de Lotka Volterra [1] con muy buenos
resultados, pero con limitaciones importantes como
el nimero de procesos a modelar. En la actualidad
se ha producido una explosiéon de modelos computa-
cionales entre los que destacamos los modelos de vi-
abilidad y los multiagentes. La ultima generacion de
modelos son conceptualmente més sencillos de en-
tender pero mas dificiles de describir, ya que no se
pueden expresar mediante formulas analiticas.
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Entre los modelos computacionales de iltima gen-
eracién estan los P-Systems descritos por George
Paun [2][3]. Son modelos bioinspirados basados en
el funcionamiento de las células. Las células son or-
ganismos diminutos con unas zonas diferenciadas en
su interior, que contienen una serie de organulos que
operan simultaneamente de manera aleatoria, comu-
nicandose e intercambiando materiales con el medio.

Los componentes basicos de un P-System son: la
estructura de membranas, el alfabeto de trabajo y las
reglas de evolucién. Los componentes utilizados para
modelar un problema concreto dependen de la es-
trategia seguida por el modelador; procurando siem-
pre minimizar el coste computacional, que suele estar
relacionado con el niimero de reglas. Existen distin-
tas variantes de P-Systems, en el presente trabajo
nos centraremos en la variante que se utiliza para la
modelado de dindmicas poblacionales, denominados
Population Dynamic P-Systems models (PDP).

Estos P-Systems han sido utilizados con resul-
tados muy satisfactorios para el estudio del que-
brantahuesos en los Pirineos catalanes [4][5][6][7], del
mejillén cebra en el embalse de Ribarroja (Aragén), y
otros como el rebeco, el acebo o el tritén pirenaico [8],
el cual utilizaremos como base en la experimentacion
del presente trabajo.

Los parametros que utiliza el modelo para un caso
concreto son siempre los mismos independientemente
del camino seguido para la obtencion del output. Los
parametros son las medidas de campo realizadas por
los expertos a lo largo del tiempo. El valor de al-
gunos de estos pardmetros no es puntual, sino que
son intervalos, el experto es capaz de acotarlo pero
no de precisar un unico valor. Por lo tanto previa a la
aplicacién de los modelos para predecir futuros com-
portamientos, es necesario calibrar el modelo. Esto
significa, buscar el valor de los parametros que mejor
ajusta los resultados del modelo a la realidad obser-
vada.

Considerando que el niimero de parametros no pre-
cisados puede ser importante y estos ademas pueden
interaccionar entre si, nos encontramos ante un pro-
blema de exploracién combinatoria, con un coste
computacional importante. No obstante el correcto
ajuste de estos modelos es de vital importancia, pues
puede significar la diferencia entre un modelo valido
y uno erréneo, es decir, entre obtener valores veraces
o predicciones equivocadas. Asi pues, se hace impre-
scindible el diseno de una herramienta de calibrado
que permita el ajuste automético y eficiente de los
parametros del modelo PDP.

En este proyecto utilizaremos P-Lingua como mo-
tor de simulaciéon para modelos PDP, desarrollado



por el Grupo de Investigacién en Computacién Nat-
ural [9] de la Universidad de Sevilla y publicado bajo
la licencia GNU GPL. En trabajos previos [10][11] se ha
tratado de paralelizar y optimizar el motor de sim-
ulacién, pero nunca se ha abordado el problema del
calibrado presentado en el presente trabajo.

II. CONCEPTOS PREVIOS

En esta seccién describiremos los componentes
principales de un P-System, los inputs necesarios
para la modelado de un ecosistema y evaluaremos
el orden de magnitud del proceso de calibracion.

A. P-Systems

Un PDP esta formado por un conjunto de entornos
que, en el caso de los ecosistemas, suele estar asoci-
ado a distintos espacios geogréaficos. Dentro de cada
entorno hay un P-System que no es mas que un con-
junto de membranas jerarquizadas con una deter-
minada carga eléctrica (figura IT-A). En el interior de
estas membranas hay un conjunto de objetos que,
en el caso de los ecosistemas, suelen estar asocia-
dos a los inputs del modelo (animales, comida,etc).
Estos objetos evolucionan mediante las reglas de
evolucién pudiendo moverse entre membranas, salir
del entorno, disolverse o generar nuevos objetos.
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Fig. 1. Esquema de un P-Systema.

En los modelos PDP las reglas de evoluciéon que
pueden aplicarse en la regién comprendida entre las
membranas son del tipo:
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Si exterior a la membrana i que posee carga «, se
encuentra el objeto w con multiplicidad a y en la
membrana etiquetada con 7 el objeto v con multipli-
cidad b, con una probabilidad f, se aplica la regla de
manera que cambia la carga de la membrana de a a
o' y los objetos u y v evolucionan a objetos u’ y v’
con multiplicidades ¢ y d respectivamente.

Las reglas que se aplican entre entornos son de la
forma:

Te (x)ej p(z’jvjlf“vjk‘) (
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El objeto z pasa del entorno e; a los entornos
ej, -+ €j, en el paso entre entornos, pudiendo evolu-
cionar a objetos y; - - - yx, respectivamente.

El punto de partida es la configuracién inicial for-
mada por la estructura de membranas, las reglas
de evolucion y el alfabeto inicial. En cada paso
de computacién se aplican todas las reglas posibles
obteniéndose una configuracién nueva, la secuencia
de configuraciones forman una simulacién.

El resultado de la simulacién son los valores asig-
nados al conjunto de objetos que se encuentran en
cada membrana en el ultimo paso de simulacion.

B. Modelado de ecosistemas

Definiremos un modelo como el conjunto de reglas,
membranas y alfabeto de trabajo (objetos) que de-
finen el comportamiento de un sistema. Un modelo
con valores iniciales en el alfabeto de trabajo, serd
denominado escenario. Un modelo dispone de tan-
tos escenarios como combinaciones de valores posi-
bles pueden tomar sus objetos.

El proceso de modelado de ecosistemas se sustenta
en 4 fases principales, representadas en la figura I1-B.
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Fig. 2. Modelado de ecosistemas.
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El primer paso, el diseno del modelo, consiste
en identificar aquellas reglas de evolucién que definen
el comportamiento del sistema en estudio, asi como
la estructura de membranas que permita represen-
tar distintos estados durante la evolucion, grupos de
elementos, etc. Ademds se deben definir los obje-
tos dentro de cada membrana. En nuestro caso, el
conjunto de reglas, la estructura de las membranas
y los objetos se definen mediante el lenguaje de pro-
gramacién P-Lingua [9] en un archivo fuente con ex-
tensién .pli.

Una vez definido el modelo, deberemos establecer
el escenario inicial. Esto es definir un valor ini-
cial para los objetos que hemos creado dentro de las
distintas membranas para simular la evolucién del
sistema. La asignacién de valores adecuados a es-
tos objetos es esencial para la simulacién veraz de la
realidad.

Una vez definido el escenario inicial con el con-
junto de reglas, estructura de membranas y valores
iniciales de los objetos procedemos a la simulacién
de la evolucién del sistema. Para ello utilizaremos el
motor de simulacién P-LinguaCore [12]. Esta apli-
cacién recibe como pardmetros de entrada el esce-
nario inicial y el numero de pasos de simulacién que
se desean ejecutar sobre el ecosistema. El nimero
de pasos es un parametro definido por el ecélogo ex-
perto y esta directamente relacionado con el niimero
de anos o meses que se desea evolucionar el ecosis-
tema. Una vez finalizada la simulacién obtenemos
un fichero donde se registra el estado final del ecosis-
tema y el proceso de evolucién sufrido.



Dado que en el modelo definido se introduce la
aleatoriedad propia de los sistemas naturales, los
usuarios ecOlogos tratan de simular el mismo esce-
nario multiples veces construyendo el resultado final
como el promedio de los resultados obtenidos en las
distintas simulaciones realizadas.

El modelo PDP analizado en este trabajo, mod-
ela el ecosistema del tritén pirenaico [8] mediante un
tnico entorno con unas 20 membranas, 300 variables
y 70 reglas de evolucién. El coste temporal en la sim-
ulacién de este modelo en una maquina convencional
es aproximadamente del orden de 1 minuto y medio.
Si tenemos en cuenta que se suelen hacer del orden
de 30 a 100 simulaciones para normalizar los resul-
tados nos encontramos con ejecuciones que pueden
tardar de 45 minutos a las 2 horas y media.

En la tdltima etapa del proceso de modelado debe-
mos realizar la validacién. Esto consiste en com-
probar que los resultados del modelo se aproximan al
comportamiento real del ecosistema. Para ello com-
paramos los resultados obtenidos a lo largo de los dis-
tintos pasos de simulacién con observaciones reales
del medio y calculamos el error producido. Daremos
por buenos aquellos escenarios que maés se aproximan
a los valores observados reales.

C. Proceso de calibrado

Para obtener un buen ajuste del modelo es muy
importante definir correctamente los valores de los
parametros de entrada. El valor de algunos de es-
tos pardmetros no es puntual, el experto es capaz de
acotarlo pero no de precisar un valor exacto. Por lo
tanto, es necesario poder ajustar con la mayor pre-
cision posible el valor de estos parametros. Para ello
el usuario ecélogo debe generar muiltiples escenarios
con distintos valores para los parametros de entrada,
simular cada escenario varias veces para normalizar
los resultados y comparar los resultados de cada es-
cenario con los valores reales observados con el fin de
obtener el escenario que mejor se acerca al compor-
tamiento real.

En ocasiones el nimero de pardmetros que el
usuario ec6logo no puede precisar puede ser muy
grande y ademds estos suelen interaccionar entre
si, por lo que nos encontramos ante un problema
combinacional con un coste computacional impor-
tante que en ocasiones es inabordable. Por ejem-
plo, suponiendo que disponemos de 3 parametros que
pueden tomar 5 posibles valores, podemos generar
hasta 53 posibles escenarios. En el caso de uti-
lizar solamente 30 simulaciones para normalizar los
resultados y suponiendo 1 minuto y medio para
cada simulacién, requerirfamos (53 * 30 * 1, 52’;;’; =
5625min.) aproximadamente 4 dfas para ajustar es-
tos parametros a los valores que mejores resultados
proporcionan.

Dado el coste computacional tan elevado que
puede supone el calibrado, se hace necesario imple-
mentar soluciones paralelas que permitan calibrar los
modelos PDP para muchas variables en tiempos mu-
cho més razonables para los usuario ecdlogos. En el

presente trabajo hemos implementado una solucién
serie con el fin de analizar el coste temporal del cali-
brado de un modelo PDP real usando un sistema de
céomputo convencional. A continuacién proponemos
una solucién paralela que, atin explorando todos los
posibles escenarios optimiza al maximo el uso de
los recursos del sistema minimizando enormemente
el tiempo de obtencién de la soluciones y permi-
tiendo escalar el problema aumentando el nimero
de parametros a calibrar.

III. CALIBRACION SERIE

El objetivo de la aplicacién serie es calibrar el
modelo simulando todos los posibles escenarios un
numero de veces (V) determinado por el usuario
ec6logo, promediando los resultados de cada uno de
ellos y determinando cuél de ellos se ajusta mejor a
la realidad.

Para llevar a cabo esta operacién la aplicacién
ejecuta el procedimiento descrito en el Algoritmo
1. Como se puede ver, el algoritmo recibe como
pardmetros: el archivo con extensién .pli donde
se definen la estructura de membranas y el con-
junto de reglas de evolucién, el archivo con extension
.var donde se define un valor inicial para aquellos
pardmetros que se van a mantener fijos en todos los
escenarios y, finalmente, un archivo con extension
.cal donde se especifican los pardmetros que de-
seamos calibrar y el rango de valores que pueden
tomar estos parametros, tal como se muestra a con-
tinuacién:

q{1}=0.50:0.70:0.05

Donde g{1} es la variable a calibrar, seguida de el
valor minimo que puede tomar, el maximo y, por

dltimo, el incremento en que se desea recorrer el
rango.

Algorithm 1 Calibracién Serie

Require: ficheros: pli, var y cal
Ist_escenarios := generar_lst_escenarios(cal);
for Id_escenario in lst_escenarios do

escenario := generar_escenario(Id_escenario,pli,var);

1
2
3
4 for ¢ in N do

5: resultados[i] := simular(escenario);

6 end for

7 resultado := promediar(resultados);

8 error := distancia_euclidea(resultado,real);
9 if error < error,,;, then

10 ETTO min
11: €SCENATTI0min ‘= €SCENATIO;
12:  end if

13: end for

14: return escenarto

= error;

Una vez se dispone de los inputs, el
algoritmo genera mediante la funcién
generar_lst_escenarios(cal), una lista ordenada
con los identificadores del conjunto de escenarios
posibles a simular (linea 1). Para identificar cada
escenario se utiliza una lista de longitud p, donde



p representa el ntmero de parametros a calibrar
definidos por el archivo .cal.

Supongamos que la tabla I representa los ran-
gos de valores definidos por el archivo .cal. Cada
escenario se forma como una combinacién distinta
de los valores de cada parametro. Para identificar
los escenarios utilizaremos una lista de longitud 5,
donde cada valor ¢ de la lista representa el indice
(columna) en el rango de posibles valores del valor
escogido para ese escenario. Por ejemplo, el esce-
nario m{3,1}=0.05, m{4,1}=0.05, m{5,1}=0.05,
p{1}=0.55, p{2}=0.55 tendrd como identificador
el vector (0,0,0,0,0), mientras que el esce-
nario m{3,1}=0.08, m{4,1}=0.07, m{5,1}=0.07,
p{1}=0.55, p{2}=0.10 tendrd por identificador el
vector (3,1,2,0,5).

La ventaja principal de esta convencién es la posi-
bilidad de referirnos a un escenario sin tener que in-
dicar los objetos y sus valores.

TABLA I
TABLA DE CALIBRADO

[ Nombre “ Valores ]
m{3,1} [[ 0.05 [ 0.06 [ 0.07 [ 0.08 | 0.09 | 0.10 |
m{4,1} [[ 0.05 [ 0.07 [ 0.09 [ 0.11 | 0.13
n{5,1} [[ 0.05 [ 0.06 [ 0.07 [ 0.08 | 0.09 | 0.10 |
p{1} | 0.55 | 0.60 | 0.65
p{2} 0.05 | 0.06 [ 0.07 | 0.08 [ 0.09 [ 0.10 |

Una vez generada la lista de escenarios el algoritmo
explora la lista para procesar cada uno de ellos (linea
2). Con el identificador del escenario que se desea
procesar, el algoritmo genera, mediante la funcién
generar_escenario(Id_escenario,pli,var), un
archivo compuesto por el conjunto de reglas y es-
tructura de las membranas (.pli), el conjunto de
valores de los pardmetros fijos (.var) y por ultimo
el conjunto de valores del escenario a procesar
(Id_escenario) (linea 3).

A continuacién, el escenario a procesar se simula
un nimero N de veces determinado por el usuario
ecélogo con el fin de promediar los resultados (lineas
4-7). Una vez promediados los resultados se evalia
la calidad de los parametros del escenario mediante
la distancia euclidea entre los datos obtenidos fruto
de la simulacién y los obtenidos de las observaciones
reales del medio. Llamaremos a esta distancia el ”er-
ror” del escenario, y nos quedaremos con aquél cuya
distancia a la observaciones reales sea minima (lineas
8-12).

La complejidad de este algoritmo viene dada por
el nimero de parametros p a calibrar. Cada nuevo
pardmetro que anadimos hace que el niimero de com-
binaciones se multiplique por el rango de posibles
valores . En el caso en que todos los parametros tu-
viesen la misma longitud en el rango de valores el to-
tal de escenarios seria 7P, cada uno de ellos simulado
N veces. Dado que el total de simulaciones es con-
stante y muy inferior al total de escenarios posibles
podemos determinar que el orden de complejidad del
algoritmo serie es exponencial O(rP).

IV. CALIBRACION PARALELA

Dado el grado de complejidad del algoritmo serie
y la importancia para el usuario ecélogo de la cal-
ibraciéon de estos modelos. Se hace imprescindible
buscar una solucién al problema de la calibracién
aprovechando al maximo la cantidad de recursos
computacionales que nos pueden ofrecer en la actual-
idad entornos de Supercomputacion, o entornos dis-
tribuidos Cluster y Grid. Para ello, presentamos una
solucién paralela a la calibraciéon que trata de mini-
mizar la dependencia entre las tareas paralelas, min-
imizar las comunicaciones entre ellas y maximizar el
aprovechamiento de los recursos disponibles.

Primero debemos identificar aquellos puntos sus-
ceptibles de ser paralelizados:

« Distribucién de los escenarios: consiste en simu-
lar distintos escenarios simultdaneamente. Dado
que los escenarios no tienen dependencia entre
ellos, se pueden ejecutar tantos a la vez como
nodos tengamos disponibles.

e Ejecucion de las repeticiones: para mitigar
los efectos de la aleatoriedad propia de los
P-Systems simulamos cada escenario un numero
determinado de veces y al final promediamos
los resultados. Podriamos simular cada una de
estas veces en un nodo distinto de forma si-
multanea.

Ambas opciones de paralelizacién se podrian
aplicar de forma conjunta. En el presente trabajo nos
hemos centrado en el paralelismo a nivel de escenario,
aunque hemos preparado la aplicacién para futuras
incorporaciones del paralelismo a nivel de repeticion.

Fig. 3. Esquema de calibracién paralelo.

La aplicacion seguird el paradigma Master-Worker
(figura IV). Uno de los protocolos de comunicacién y
sincronizacion mas utilizados para la implementacién
de aplicaciones paralelas en entornos distribuidos es
MPI. No obstante, el procesamiento paralelo de los
distintos escenarios no requiere de comunicacién en-
tre los Workers. Por otro lado, el Master solo nece-
sita recibir el error obtenido por cada escenario con
el fin de obtener el escenario que mejor se ajusta a las
observaciones reales. En este caso, almacenando los
resultados de los Workers en una base de datos solo
se necesita notificar la finalizacién de cada Worker,
de modo que cuando todos han finalizado el Master
puede procesar los resultados. Este mecanismo de



sincronizacion se puede implementar también medi-
ante las funcionalidades del sistema de colas. Por
este motivo hemos decidido optar por una imple-
mentaciéon basada en el sistema de colas del SGE.
De este modo, el Master lanzard al sistema de colas
el procesamiento de todos los posibles escenarios y
esperara a que estos finalicen. El sistema de colas
gestiona donde y cuando se debe procesar cada es-
cenario, y cuando todas acaban se relanza el Master
que procesa los resultados almacenados en la base de
datos para decidir el mejor ajuste de los parametros.

El proceso paralelo implementado se divide en tres
fases principales: el despliegue de todos los esce-
narios, la ejecucién paralela de las simulaciones
por parte de los Workers y, finalmente, el proce-
samiento de los resultados para obtener el mejor
ajuste de los parametros.

En el Algoritmo 2 se detallan los pasos que re-
aliza el Master para desplegar la ejecuciéon de to-
dos los escenarios. En primer lugar crea la base
de datos en una localizaciéon accesible tanto desde
el master como los workers (linea 1). A contin-
uacién, se generan la lista ordenada con los identifi-
cadores de los escenarios que se deben simular (linea
2). Por cada escenario de la lista, mediante la funcién
lanzar_simulacién(Id_escenario,N), se encola un
Worker en la cola del SGE (lineas de 3 a 5). Final-
mente, se relanza a si mismo para la tltima fase.

Algorithm 2 Fase de despliegue - Master
Require: fichero: cal

1. crear_base_datos(localizacion);

2: lst_escenarios := generar_lst_escenarios(cal);
3. for escenario in Ist_escenarios do

4: lanzar_simulacion(Id_escenario, N);
5

6

end for
relanzar_master();

La fase de ejecucion la realiza el Worker. Como
podemos observar en el Algoritmo 3, el Worker se
conecta a la base de datos (linea 1). A continuacién,
a partir de los archivos .pli, .var, .cal y del iden-
tificador del escenario Id_escenario, se genera el
archivo con todos los datos del escenario a simular
(linea 2).

Algorithm 3 Fase de ejecucion - Worker

Require: cédigo, ficheros: pli, var y cal
1. conectar_base_datos();
2:  escenario := generar_escenario(Id_escenario,
pli, var, cal);
for i in N do
resultados[i] := simular(escenario);
end for
resultado := promediar(resultados);
error := distancia_euclidea(resultado,real);
guardar_base_datos(Id_escenario, error);

Una vez generado el archivo se simula cada es-
cenario un numero N de veces determinado por el
usuario ecdlogo (lineas 3-5), se promedia el conjunto

de resultados obtenidos (linea 6) y se calcula el error
producido por el escenario (linea 7). Finalmente, el
error se almacena en la base de datos junto con el
identificador del escenario (linea 8).

Algorithm 4 Fase de recoleccion - Master

1:  conectar_base_datos();
2:  best = consultar_mejor_escenario();
3: return best

La tultima fase es la fase de recoleccion, real-
izada por el master y descrita en el Algoritmo 4.
Una vez finalizan todos los Workers, els SGE lanza
de nuevo el proceso Master, el qual se conecta a la
base de datos (linea 1) y lanza una consulta SQL
para encontrar el escenario que ha generado el error
minimo (linea 2). Finalmente, devuelve los valores
que mejor ajustan los pardmetros no fijados por el
usuario ecélogo.

V. EXPERIMENTACION

El objetivo principal de esta experimentacion es
evaluar el coste computacional del problema de la
calibraciéon asi como analizar la eficiencia que se ob-
tiene con nuestra propuesta de paralelizacién del al-
goritmo de calibracién. Para realizar las pruebas de
rendimiento hemos usado un sistema PDP que mod-
ela el ecosistema del tritén Pirenaico [8]. Simula-
remos un periodo de 10 anos y valoraremos la cali-
dad de las soluciones comparandolas con las obser-
vaciones reales disponibles. Nos interesa evaluar y
comprar los tiempos de ejecuciéon de la aplicacion se-
rie y paralela.

La aplicacién serie se ha ejecutado sobre un equipo
con Intel Core 2 Quad a 2.4GHz y 4GB de RAM. La
aplicacién paralela se ha ejecutado sobre un Clus-
ter homogéneo de 24 nodos con las mismas carac-
teristicas que el equipo utilizado para la aplicacién
serie.

TABLA II
TABLA DE RESULTADOS

Proc. | Tiempo (s) Aceleracién Eficiencia
Serie 123240 - -
1 126975 1 1
3 42420 2,993 0,9977
6 21300 5,961 0,9935
12 10620 11,956 0,9963
24 5460 23,255 0,9689

La tabla IT nos muestra los tiempos de ejecucién
obtenidos. Se observa cémo la ejecucién paralela con
un tinico procesador es inicamente un 3% m4s lenta
que la aplicacién serie. Los valores de la eficiencia
(Figura V) siempre superiores al 96% nos indican
que el Speedup se mantiene cercano al ideal.

En la figura V podemos observar como el Speedup
aumenta con el nimero de nodos de modo que la
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Fig. 4. Grafico de eficiencia.

eficiencia se mantiene a medida que aumentamos el
nuimero de recursos computacionales a utilizar.
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Fig. 5. Grafico de rendimiento.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El tiempo obtenido con la ejecucion serie nos mues-
tra el alto coste computacional de la calibracién.
Hay que tener en cuenta que el modelo utilizado en
esta experimentacion es un modelo de tamano medio-
pequeno. Esto significa que para modelos superiores
se aumenta la complejidad computacional del pro-
blema. Los resultados obtenidos para la ejecucion
paralela nos muestra como el Speedup mantiene un
crecimiento casi lineal y la eficiencia del sistema im-
plementado se mantiene por encima del 99% en los
casos de 1 a 12 nodos, y sélo baja un 2,2% en el caso
de los 24 nodos. Con esta evolucién podemos afirmar
que se trata de una aplicacién altamente escalable.

En la actualidad estamos trabajando en la incor-
poracién de técnicas Heuristicas para la exploracién
del espacio de escenarios posibles. De este modo
pretendemos convertir el problema de la explosiéon
combinatoria debido a la exploracién exhaustiva del
espacio de soluciones, en un problema de busqueda
del minimo global (o una aproximacién lo suficien-
temente buena) y en un tiempo mucho més que ra-
zonable para el usuario ecélogo. Esto nos permite
no solo escalar el problema, sino atacar modelos mu-
cho més complejos y proporcionar resultados impor-
tantes para la toma de decisiones por parte de los

gestores del medio. En este sentido hemos identifi-
cado y empezado a experimentar distintos algoritmos
(diseno de experimentos, bisqueda del minimo gra-
diente, clasificacién por drboles binarios, etc.) que
se estan mostrando eficaces para este tipo de prob-
lemas.
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