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1. Introduccion 2

La Naturaleza, a través de la evolucidn, ha sido y es capaz de “resolver” pro-
blemas de toda indole consiguiendo estructuras y organismos altamente eficaces
y adaptados a ambientes muy dispares, ya sean plantas, animales o microorganis-
mos. El vuelo de los pdjaros (Brown, 1963), 1a ventilacién de los nidos de termitas
(Korb, 2003) o la obtencion de energia a partir de la luz solar de las plantas (Ze-
litch, 1971) son un claro ejemplo de ello. Desde tiempos remotos la Naturaleza
ha representado para el ser humano una fuente de inspiracién en la que cientifi-
cos y tecndlogos han encontrado soluciones bioinspiradas (Lahoz-Beltrd, 2004)
altamente optimizadas para la resolucion de problemas muy variados. Asi por
ejemplo, las alas de los aviones se inspiraron en las alas de los pdjaros (Karman,
1954), el velcro se inspir6 en los frutos del cardo alpino (Xanthium spinosum),
los métodos de computacion neuronal en el cerebro animal y humano (Hopfield,
1982), o los métodos de la computacion evolutiva en evolucion de las especies por
seleccion natural Darwiniana (Goldberg, 1989), ...

Otro ejemplo lo encontramos en los mecanismos genéticos y evolutivos de
las bacterias, organismos que han sido capaces de adaptarse a todos los medios,
incluyendo los més extremos. Por ejemplo, las bacterias son capaces de vivir en
fumarolas en el fondo del mar (Beatty et al., 2005) asi como en suelos con alta
concentracion de sal (Tehei y Zaccai, 2005).

Estas consideraciones nos condujeron a la principal motivacién del trabajo
desarrollado y descrito en esta Memoria /serd posible desarrollar un método
computacional o algoritmo con el que resolver problemas de optimizacion a par-
tir de un modelo elemental de los mecanismos genéticos microbianos?

El convencimiento inicial de que efectivamente seria posible simular los me-
canismos genéticos y evolutivos de las bacterias, disefiando un algoritmo genético
inspirado en ellas, asi como la ausencia en la bibliografia de un algoritmo similar
fueron los dos principales argumentos que nos motivaron a la realizacién de es-
ta investigacion. Teniendo en cuenta estas consideraciones, el objetivo principal
del trabajo descrito en esta Memoria ha sido el disefio de un algoritmo genético
no convencional inspirado en los mecanismos genéticos de la conjugacion y la
transduccion bacterianas.

Aunque algunos trabajos de investigacion previos (Smith, 1996; Furuhashi et
al., 1995; Harvey, 1996) abordan la conjugacién bacteriana, no lo hacen a través
de la simulacién del mecanismo de conjugacion per se, sino que desarrollan algo-
ritmos basados en la transferencia horizontal de genes (una de las particularidades
de la conjugacion), la mutacién en bacterias y la transformacién bacteriana con
métodos de combinacién génica tradicionales (recombinacién, mutacion, etc). La
naturaleza de la transduccién bacteriana tampoco se simula como tal en trabajos
anteriores (Kubota et al., 1996), ya que, en este caso, los virus simulados son un
subconjunto de soluciones que, lejos de ser simples agentes de transferencia de
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informacién entre bacterias, son sometidas a evaluacion.

La Computacion Evolutiva (CE) es un conjunto de técnicas de optimizacién
estocéstica inspiradas en el mecanismo evolutivo de la teoria de seleccién na-
tural de Darwin (Lahoz-Beltrd, 2004). Actualmente, la mayoria de los métodos
en Computacion Evolutiva se inspiran en los fundamentos principales del neo-
Darwinismo, considerando como fuentes principales de variabilidad la recombi-
nacién o sobrecruzamiento de cromosomas y la mutacién. En la actualidad, esta
clase de algoritmos se aplican en problemas muy diversos, como por ejemplo en el
problema consistente en encontrar la ruta mas corta (Liu y Yang, 2007), en tareas
de planificacién, ya sea la asignacion de tareas u horarios (Aickelin y Dowsland,
2004), el aprendizaje automaético (Bies et al., 2006), el diseio de circuitos elec-
tronicos (Lahoz-Beltrd, 2001; Perales-Gravan y Lahoz-Beltra, 2007), asi como la
simulacion de la evolucion de patrones en biologia, tal es el caso del patrén de
manchas de la piel de las cebras (Perales-Gravan y Lahoz-Beltra, 2004), entre
otros muchos ejemplos.

Los métodos en CE evolucionan una poblacién de soluciones potenciales (o
cromosomas) a partir de la seleccion de aquellas soluciones que representan la
mejor solucion o individuo, calculdndose un valor que puntia la bondad o calidad
de la solucién, denominado fitness. Una vez concluida la seleccion se obtiene la si-
guiente generacion modificando genéticamente los individuos elegidos. El cambio
se realiza a través de la simulacién de uno o méds mecanismos genéticos o fuentes
de variabilidad, siendo los mas comunes la recombinacién cromosémica (esto es
el intercambio de fragmentos entre dos soluciones o cromosomas) y la mutacion
(o cambio aleatorio en una solucién). Por consiguiente, la poblacion evolucionard
generacion tras generacion hasta obtener una poblacion de individuos con uno o
mads individuos o cromosomas representando buenas soluciones.

Los algoritmos genéticos, los algoritmos evolutivos, la programacion genética,
etc., son diferentes tipos de algoritmos en CE que tienen en comun el uso de
operadores genéticos, asi como los siguientes pasos generales (Fig. 1.1):

1. Obtener aleatoriamente una poblacion inicial P(0).
2. Evaluar el valor fitness de cada individuo de la poblacién P(t).
3. Seleccionar a los individuos mejor evaluados para su reproduccion.

4. Obtener una nueva generacion a través de la recombinacion y/o de la muta-
cién y crear la descendencia.

5. Reemplazar toda o parte de la poblacion con la descendencia.

6. Repetir los pasos 2-5 hasta que se cumpla una condicién de terminacion.
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Figura 1.1: Esquema de algoritmo genético

En los algoritmos de CE se usan tres métodos principales para simular la selec-
cién natural a través de la reproduccion: el primero de ellos se conoce como ruleta
sesgada o roulette wheel parents selection (Davis, 1991). Se basa en la reproduc-
cion de los individuos con mayor fitness mediante la simulacién de la seleccién
de los individuos girando una rueda de ruleta que asigna a cada cromosoma o in-
dividuo un sector cuyo arco es proporcional a su valor fitness. El segundo método
se denomina fournament selection (Miller y Goldberg, 1995). En este método se
eligen para pasar a la siguiente generacion los cromosomas que en una muestra
elegida al azar tengan el mayor fitness. Finalmente, una tercera metodologia se
basa en la regla simple de muerte y supervivencia de los individuos basada en su
valor de fitness, simulada frecuentemente como un valor de energia. Aquel indivi-
duo con un valor fitness menor que un umbral no podra reproducirse.

Como se ha sefialado previamente, en la naturaleza existen diversos meca-
nismos genéticos que aumentan la variabilidad de las poblaciones, tales como
la recombinacién o la mutaciéon. Ademas, de estos mecanismos clasicos de va-
riabilidad la Genética Microbiana constituye una rica fuente de mecanismos no
suficientemente explorados en CE como por ejemplo la transformacién, la con-
jugacion, la transduccion, la transposicién, u otros mecanismos genéticos tales
como la translocacidn, la eliminacién o la duplicacién de material genético. Estos
mecanismos alternativos no se consideran normalmente en CE. Asi por ejemplo,
la transferencia horizontal de genes llevada a cabo por los llamados retrovirus, es
decir la transferencia de informacion genética entre especies (Benveniste, 1985),
y la simbiogénesis o union de varios organismos para formar uno solo (Margulis
y Sagan, 2002), ilustran dos claros ejemplos de este tipo de fenémenos.

La eficiencia de un algoritmo de CE viene dada por el grado de variacién
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cromosOmica alcanzado con el operador genético responsable de la variabilidad
poblacional. Simoes y Costa (2000, 2001) encontraron, a través de experimen-
tos de simulacién por ordenador, que un algoritmo genético con los operadores
de transformacion y transposicidn consigue mejores soluciones que un algoritmo
genético estandar basado en la recombinacion.

En esta Memoria se proponen dos nuevos operadores genéticos inspirados en
los mecanismos genéticos microbianos, en particular un operador conjugacion, y
un operador transduccion.

Mecanismos genéticos microbianos: Una fuente de inspiracion en CE

La conjugacion bacteriana, esto es la transferencia de material genético entre
una bacteria donadora y una receptora, es también una fuente de variabilidad ge-
nética para las bacterias (Miller, 1992; Birge, 2000) que podria ser una fuente de
inspiracion para crear un nuevo operador genético orientado a mantener o aumen-
tar la variabilidad poblacional en los algoritmos de CE. Aunque en la actualidad
hay algunos trabajos previos que exploran esta propuesta el potencial de la con-
jugacion como operador genético en CE no ha sido estudiado en detalle ni en sus
posibles aplicaciones hasta la fecha. Algunos estudios preliminares son: Pseudo-
Bacterial Genetic Algorithm (PBGA), Microbial Genetic Algorithm (Microbial
GA), y el trabajo realizado por Smith (1996).

De un modo resumido el algoritmo Pseudo Bacterial Genetic Algorithm (PB-
GA) introducido por Furuhashi et al. (1995) se inspira vagamente en la genética
bacteriana y en la evolucién microbiana, aplicando en una poblacién un proceso
de mutacioén, evaluacion, seleccion y reemplazo mejorando porciones parciales de
cromosomas. El método se basa en la seleccion de clones de una poblacién de
cromosomas y su mutacion. Una vez elegidas las n mejores partes mutadas, és-
tas son transferidas y recombinadas a la poblacion de cromosomas originales. El
Microbial Genetic Algorithm (Microbial GA), presentado por Harvey (1996) esta
basado en un torneo microbiano, en el cual se enfrentan dos miembros o cromoso-
mas parentales elegidos aleatoriamente de una poblacién inicial. El cromosoma de
mayor fitness se mantiene intacto mientras que el de menor puntuacién es infecta-
do por una copia del cromosoma ganador y posteriormente mutado. Esta forma de
recombinacion se inspira en la caracteristica de transferencia horizontal de genes
de la conjugacién bacteriana, donde se transfiere un fragmento de ADN desde un
miembro de la poblacién a otro. Por tltimo, Smith (1996) model6 la conjugacién
bacteriana para determinar si este mecanismo era potencialmente mejor que la
recombinacién. El algoritmo asume una poblacién de cien especimenes distribui-
dos al azar en una rejilla de 15 x 15 moviéndose aleatoriamente. La conjugacion
se produce cuando los sujetos estdn en posiciones adyacentes de la matriz (ca-
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da espécimen contiene informacién de la capacidad conjugativa y la longitud del
fragmento a transferir). En ninguno de los casos anteriores se estudié en detalle y
mucho menos se exploté a través de alguna aplicacién todo el potencial conjuga-
cion bacteriana.

A dia de hoy muy pocos mecanismos diferentes a la conjugacioén han sido
estudiados en CE. Es el caso de Simoes y Costa (2000), que presentaron varios
algoritmos simulando el mecanismo de transposicion, es decir, la presencia de
unidades genéticas moviles o transposones capaces de saltar o recolocarse en el
mismo cromosoma o en otro diferente. Los autores presentaron también el al-
goritmo Transformation Genetic Algorithm (TGA) (Simoes y Costa, 2001), un
algoritmo genético que incluye la simulacién de un mecanismo de transforma-
cién bacteriana. La transformacion es uno de los mecanismos responsables de la
variacion genética bacteriana en el que la bacteria tomaria ADN del medio. En
cada generacion del algoritmo, los cromosomas que van a ser transformados se
seleccionan al azar y se modifican con segmentos génicos contenidos en un gru-
po de segmentos. Posteriormente, cuando los nuevos cromosoma reemplazan a la
poblacién antigua, el grupo de segmentos se varia usando la poblacién antigua y
el azar.

Conjugacion El intercambio de informacién genética en poblaciones de bac-
terias en la naturaleza es muy dindmico, utilizando mecanismos en los que se
transfieren los genes desde una bacteria donante a otra receptora (Fig. 1.2):

4 \
! 1
\ ’

A 7’

(a) Transformacién (b) Transduccién (c) Conjugacién
Figura 1.2: Mecanismos genéticos bacterianos

La transformacion (Fig. 1.2(a)), tal y como se adelantd con anterioridad, es un
fenémeno natural en el que una bacteria receptora toma fragmentos de ADN del
entorno que pueden ser incorporados al cromosoma. Por otro lado, la transduccién
(Fig. 1.2(b)) involucra la transferencia de genes (fragmentos de ADN) de una
bacteria donante a otra receptora a través de un bacteri6fago, esto es de un virus
que infecta bacterias y al que también se denomina fago. Los bacteri6fagos se
reproducen dentro de las bacterias interactuando con la maquinaria celular para
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llevar adelante su ciclo vital. Durante la replicacion del bacteriéfago dentro de la
bacteria, un fragmento del genoma bacteriano puede empaquetarse por error en la
capsida del virus. Posteriormente, este fago infectard a otra bacteria (la receptora)
y le inyectard el ADN de la bacteria donante, pudiéndose dar la recombinacién
con las regiones homdlogas del cromosoma bacteriano receptor.

En contraste con la transduccién, en la conjugacion (Fig. 1.2(c)) la ausencia de
un mediador requiere un contacto fisico directo entre dos bacterias: la donante y la
receptora. Por esta razon, y considerando que normalmente la bacteria se reprodu-
ce asexualmente, la conjugacion es incorrectamente asumida como el equivalente
bacteriano de la reproduccién sexual. La conjugacién no debe entenderse como
tal, ya que no involucra la fusién de gametos ni la creacién de un cigoto.

O

Figura 1.3: Esquema de conjugacién

De una forma més detallada, en la conjugacion (Llosa et al., 2002) 1a habilidad
de una bacteria de ser donante viene dada por la presencia de un plasmido (ADN
autébnomo extracromosomico circular) de alrededor de 100 kilobases de longitud
denominado factor F' o factor de fertilidad (Fig. 1.3). El factor £ incluye los genes
necesarios para obtener la habilidad de transferir ADN a una bacteria receptora,
produciendo un complejo macromolecular (Christie, 2001) que construye un pelo
sexual (apéndice proteico que une a las bacterias), asi como un poro (Lawley et
al., 2003) en las superficies bacterianas. Actualmente se cree que la transferencia
de ADN desde la bacteria donadora a la bacteria receptora no se realiza a tra-
vés del pelo sexual, sin dejar de considerarla una estructura muy importante en el
proceso de conjugacion. El factor F' puede ser autbnomo o estar integrado en el
cromosoma bacteriano, recibiendo la bacteria donadora el nombre de F'* y Hfr
(High Frequency of Recombination) respectivamente. La bacteria sin el factor F’
es la receptora (contener el factor F' evita ser el receptor de la conjugacion) y se
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denomina F'~. El mecanismo de la conjugacién involucra dos tipos distintos de
cruces: F'* x F~ y Hfr x F~.Enel cruce F'™ x F'~, en el momento en el que el
complejo macromolecular crea un puente entre las dos bacterias, una cadena del
plasmido bacteriano de la bacteria F'* comienza a entrar en la bacteria F'~. Si la
bacteria F'* consigue transferir una copia completa del factor F' a la receptora,
ambas bacterias se convertirian en F'", ya que ambas tendrian el factor F. Por
otro lado, en los cruces Hfr x F'~ la bacteria donante empieza a transferir el factor
F'y, en el caso de que consiga permanecer unida, continda transfiriendo los genes
cromosomicos posteriores a la zona de insercion. La bacteria receptora raramente
se convierte en Hfr, ya que para ello deberia poder transferirse todo el cromosoma
de la bacteria donante. De hecho, la transferencia del cromosoma completo se pro-
duce con poca frecuencia, ya que, normalmente, el puente conjugativo se rompe
antes de la transferencia completa debido a gran diversidad de factores, depen-
diendo la longitud del fragmento transferido de la temperatura y la agitacion del
medio (Wood, 1968), la concentracién de sales (Novotny y Fives-Taylor, 1974)
y de otros muchos factores como los expuestos por Pansegrau y Lanka (1996),
etc. Una vez terminada la transferencia, las bacterias se separan. Posteriormente,
en la bacteria receptora se produce una recombinacién homdloga entre la cade-
na cromosdmica receptora y la proveniente de la donadora. La bacteria donante
se mantiene intacta. Es importante sefialar que en la naturaleza sélo se llevaria a
cabo la recombinacién después de la conjugacion en el caso de que la bacteria do-
nante sea Hfr. Después de la recombinacion, el nuevo cromosoma de la bacteria
receptora puede pasar a generaciones futuras.

Transduccion Se denomina transferencia horizontal de genes a cualquier pro-
ceso en el que un organismo transfiere un segmento genético a otro que no perte-
nezca a su descendencia. En la actualidad, la mayoria de los algoritmos genéticos
se basan en la transferencia vertical de genes (mecanismo en el que un organismo
recibe su material genético desde su antecesor), pudiéndose afirmar que el dm-
bito para la transferencia vertical es la poblacion. Por otro lado el dmbito de la
transferencia horizontal es la biosfera (parte del sistema ecoldgico planetario don-
de ocurre la vida, incluyendo la atmdsfera, la geosfera y la hidrosfera) lo que lo
convierte en un mecanismo evolutivo importante.

Hace més de treinta ainos Anderson (1970) sugirié que la “transduccién virica”
fuese considerada como uno de los mecanismos clave de la propagacién horizon-
tal, ya que existia la posibilidad de transportar segmentos de ADN incluso desde
individuos pertenecientes a un phylum hasta individuos pertenecientes a otro phy-
lum (una de las divisiones de primer orden usadas para clasificar especies, por
ejemplo, Arthropoda, Chordata, Actinobacteria, Briophyta, Coniferophyta, etc.).

Ademas, la dindmica evolutiva de las poblaciones puede depender de la trans-



1. Introduccion 9

ferencia de ADN de una poblacién a otra. Por ejemplo, Syvanen (1985) sugirié
que la transferencia de genes entre especies puede ayudar a explicar muchas de las
observaciones constatadas en la naturaleza, tales como la rdpida explosion evolu-
tiva (véase (Gould y Eldredge, 1977), la hipétesis del equilibrio puntuado) y la
gran ocurrencia de paralelismo en el registro fésil (o de un modo equivalente la
evolucion convergente de rasgos similares).

De acuerdo con Margulis (1981) la adquisicién y acumulacion de mutaciones
aleatorias no es suficiente para explicar el modo en el que se suceden las varia-
ciones heredadas. Mientras el Darwinismo, principal teoria evolutiva utilizada en
CE, enfatiza el papel de la seleccion natural como fuerza evolutiva, Lynn Margu-
lis y otros autores hacen lo propio con el papel de la cooperacién. En el dmbito
de la genética microbiana, las bacterias y los virus comparten una larga relacién
evolutiva. Esta relacién estd principalmente promovida por bacteriéfagos (Davis
et al., 1990), un tipo de pardsito intracelular que se multiplica dentro de la bacteria
haciendo uso de su maquinaria biosintética (Fig. 1.4).

Figura 1.4: Bacteriéfago \!.

Este tipo de virus tiene unas dimensiones de entre 20 y 200 nanémetros, y
consta de dos componentes esenciales: un dcido nucleico (el material genético,
ADN o ARN) y una cépsida proteica (cabeza protectora que conserva y trans-
porta el dcido nucleico). Cuando los bacteriéfagos infectan una bacteria, su modo
normal de reproduccién usa la maquinaria de replicacién bacteriana, generando
numerosas copias de su dcido nucleico que después son empaquetadas en las cap-
sidas recién sintetizadas.

'Fuente: Powledge TM: New Antibiotics Resistance Is Futile. PLoS Biol 2/2/2004: e53.
http://dx.doi.org/10.1371/journal.pbio.0020053. Autor: Vincent Fischetti y Raymond Schuch, The
Rockefeller University. Cretive Commons 2.5



1. Introduccion 10

Algunos bacteriéfagos, debido a un error, son capaces de mover ADN bacte-
riano de una bacteria a otra, proceso conocido como transduccion. En consecuen-
cia, la transduccidn puede ser considerada como un tipo particular de fendmeno de
“emigracion génica” a nivel celular. Considerando el ciclo vital de un bacteriéfago
en particular, podemos definir dos grandes tipos de transduccién (Fig. 1.2(b)):

» La transduccion generalizada tiene lugar si por error cualquier parte del
cromosoma bacteriano (en vez del ADN virico) es secuestrado en la cdpsida
viral (por ejemplo fagos T4 en Escherichia coli).

» La transduccion especializada se produce unicamente en el caso de que
genes especificos o ciertos segmentos caracteristicos del cromosoma bac-
teriano sean empaquetados por error (por ejemplo fagos A en Escherichia
coli).

Aunque el papel en problemas de optimizacién de la transferencia horizontal,
lateral o entre poblaciones, inspirdndose en la genética microbiana, no ha sido
explorada suficientemente en CE, no asi la transferencia de informacién entre
poblaciones, siendo ésta una de las metodologias clésicas en CE.

La incorporacién de un procedimiento de transferencia génica entre poblacio-
nes se conoce como Algoritmo Genético Distribuido o DGA (Distributed Genetic
Algorithm). En los DGA, la poblacién se divide en subpoblaciones o islas. Pos-
teriormente, y de acuerdo con una tasa de migracién o intervalo generacional es-
tablecido, algunos genes o cromosomas son transferidos de una isla a otra en un
fendmeno llamado migracion. Cuando los emigrantes seleccionados llegan a la
nueva isla, los individuos nativos son reemplazados por los inmigrantes. En la ac-
tualidad existen dos grande modelos de migraciéon en DGA. El primero de ellos se
denomina Stepping Stones Population (Nang y Matsuo, 1994) y est4 bioinspirado
en un modelo bastante conocido de anillo de especies, en el que se asume una to-
pologia anular secuencial (Liebers et al., 2004; Chen y Wineberg, 2004) en la que
los individuos emigran de un nodo a otro de su vecindad. Por ejemplo, uno de los
modelos cldsicos en la literatura cientifica es ASPARAGOS (Gorges-Schleuter,
1989, 1991). El segundo modelo, llamado Random Migration Model (Hiroyasu et
al., 1999) asume que la isla objetivo se elige al azar o a través de algun criterio
estocastico. Independientemente del modelo de migracion del DGA, cada isla o
subpoblacién ejecuta su propio algoritmo genético, normalmente implementado
como un Simple Genetic Algorithm (SGA) como el descrito por Goldberg (1989).

La mayoria de los métodos desarrollados para implementar eficazmente un
DGA se inspiran en la Teoria de la Estructura Poblacional de Wright (1951). De
acuerdo con Wright, la estructura de la poblaciéon mds favorable es aquella que
subdivide las especies en poblaciones locales pequeias y aisladas, debiendo exis-
tir suficiente difusioén para que una subpoblacién que adquiera una caracteristica
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favorable pueda transformar a sus vecinas, sin olvidar otros factores que también
intervienen, como los relacionados con la migracion y la topologia de la comuni-
cacion (las conexiones entre las subpoblaciones). El autor del articulo (Canti-Paz,
1998) encontré que la politica de seleccion de emigrantes y el reemplazo de in-
dividuos existentes con los inmigrantes afecta a la velocidad de convergencia. En
el estudio, los individuos que emigran de una subpoblacién pueden ser seleccio-
nados bien al azar, bien entre los mejores, o bien a través de politicas elitistas.
Igualmente, los inmigrantes pueden reemplazar a los individuos al azar o eligien-
do los peores cromosomas de la subpoblacién receptora.

En esta Memoria hemos estudiado el efecto beneficioso del operador trans-
duccidn sobre la conjugacion. Es importante indicar que pese a realizar los expe-
rimentos con subpoblaciones o colonias bacterianas, nuestros protocolos u algo-
ritmos no son o se encuadran dentro de los algoritmos DGA.
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El objetivo principal del trabajo descrito en esta Memoria ha sido el disefio de
un algoritmo genético no convencional inspirado en los mecanismos genéticos de
la conjugacion y la transduccidn bacterianas.

Con el fin de lograr este objetivo se han abordado diversas aproximaciones
experimentales compendiadas en los siguientes objetivos parciales:

1.
2.

Disefio e implementacion de un operador de conjugacion bacteriana.

Integrar dicho operador junto con un operador mutacién en un algoritmo ge-
nético bacteriano SBGA (Simple Bacterial Genetic Algorithm), estudiando
la eficacia de distintos protocolos.

. Evaluar la eficacia y utilidad del nuevo algoritmo SBGA en problemas de

optimizacion, por ejemplo el disefio de un receptor de radio AM.

. Disefio e implementacion de un operador de transduccion.

Integrar el nuevo operador de transduccion en el algoritmo genético SBGA,
obteniendo el algoritmo PETRI (Programming Evolution Through Reitera-
ted Infection).

Evaluar la eficacia y utilidad del nuevo algoritmo PETRI en problemas de
optimizacion, por ejemplo el disefio de un receptor de radio AM.
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En esta Seccidn se describe en una primera parte (3.1) el algoritmo genético
bacteriano (SBGA) y los experimentos realizados para evaluar la eficacia de la
conjugacion en un problema de optimizacion. En la segunda parte (3.3), se intro-
duce el algoritmo PETRI, esto es una extensién o ampliacion del algoritmo SBGA
a un modelo con subpoblaciones o colonias entre las que tiene lugar la transduc-
cion. Asimismo, se describen los experimentos realizados para evaluar el efecto
positivo de la transduccion durante la optimizaciéon. En ambos casos, la utilidad
practica de los algoritmos fue ilustrada con el disefio de un receptor de radio AM.

3.1. Algoritmo Genético Bacteriano (SBGA)

9
-

COLONIA

=Cin )

no

REPRODUCCION

CONJUGACION

MUTACION

Figura 3.1: Diagrama de flujo del Algoritmo Genético Bacteriano (SBGA)

El algoritmo SBGA (Simple Bacterial Genetic Algorithm) o Algoritmo Gené-
tico Bacteriano es un procedimiento de optimizacion basado en el mecanismo de
seleccion natural Darwiniana en una colonia de bacterias en las que se aplican los
operadores genéticos conjugacion y mutacion.

El algoritmo propuesto (Fig. 3.1) consta de las siguientes etapas:
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1. Obtencién de manera aleatoria de una poblacion de tamafio /V, a la que se
denomina generacion O.

2. Evaluacion de los cromosomas (o bacterias) por medio de una funcién de
evaluacion o funcion fitness.

3. Aplicacién del operador reproduccion simulando la seleccion natural.
4. Aplicacién del operador conjugacion en parejas de bacterias.
5. Aplicacion del operador mutacion.

6. Repetir, una y otra vez, los pasos anteriores (2-5) hasta que se cumpla la
condicion de terminacion, ya sea obteniendo uno o mds cromosomas Opti-
mos o llegando a un nimero de generaciones determinado.

A continuacioén, describiremos los operadores del algoritmo SBGA:

3.1.1. Operador reproduccion

El operador reproduccion tiene por finalidad establecer los cromosomas que
serdn seleccionados para formar parte de la siguiente generacion. Uno de los algo-
ritmos mds populares es el método de la ruleta sesgada denominado originalmente
como Roulette Wheel Parents Selection (Davis, 1991). Este algoritmo otorga ma-
yor probabilidad de reproduccidn, y por tanto de pasar a la siguiente generacion, a
aquellos cromosomas que tras su evaluacion con la funcion fitness hayan obtenido
mejor puntuacion con respecto al resto de la poblacion.

La implementacion del operador reproduccion requiere los siguientes supues-
tos (Lahoz-Beltra, 2004):

= La poblacién tiene un tamafio N, manteniéndose constante de generacion
en generacion.

= Se dispone de una funcién con la que evaluar la idoneidad o fitness de cada
cromosoma.

= Los cromosomas dentro de la poblacién son ordenados de acuerdo a un
nimero de identificacion representado de acuerdo con la siguiente notacién
#1,#2 ..., #N.

El algoritmo para implementar la ruleta sesgada se describe a continuacion:

1. Obtener para cada cromosoma x; de la poblacién su puntuacién f(x;) o
fitness.
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2. Calcular para cada cromosoma la puntuacion o fitness acumulado, es decir,
la suma de su puntuacién y las puntuaciones de los cromosomas que le
preceden, segin el orden establecido:

fitness acumulado; = zj: f(z;) (3.1)

i=1

3. Repetir los pasos 1 y 2 para todos los cromosomas (los N cromosomas de
la poblacién).

4. Obtener un numero aleatorio U; comprendido entre 0 y el fitness total, sien-
do este ultimo valor la suma de las puntuaciones de todos los cromosomas
de la poblacion:

N
fimess total = f(x;) (3.2)
i=1

5. El primer cromosoma, seguin el orden establecido, cuyo fitness acumulado
supere o iguale al nimero aleatorio U;, se reproducird una vez:

R= =1 (3.3)

J
O, si Zf(l’z) < U;
=1

siendo R el nimero de copias o réplicas del cromosoma. Se repite el pro-

cedimiento descrito, una y otra vez, hasta obtener una poblacion de tamaino
N.

3.1.2. Operador conjugacion

El operador representa una de las principales aportaciones originales intro-
ducida en esta Memoria. Se trata del procedimiento computacional con el que se
simula el fendmeno de intercambio genético de conjugacidn bacteriana (Stanier et
al., 1986). Con dicho operador se seleccionan una bacteria donadora, una bacteria
receptora y un fragmento cromosdmico cuya longitud es simulada por el método
de Monte Carlo. La conjugacién puede ser simulada por medio de dos operado-
res, cuya diferencia no es otra que el criterio de seleccion del punto de inicio de la
conjugacion. En las dos versiones se asumen los siguientes supuestos:

1. Se selecciona aleatoriamente una pareja de bacterias, una donadora y otra
receptora. En la bacteria donadora no se distingue si se trata de una bacteria
F* o Hfr.
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2. Lalongitud del fragmento cromosémico [ se simula con el método de Monte
Carlo asumiéndose que dicha longitud es una variable aleatoria con distri-
bucion exponencial negativa (Thai Dam, 1997; Lahoz-Beltra, 2004), tal y
como sugiere la funcién descrita por Wood (1968):

= L) (3.4)

«

en la que U es un nimero aleatorio (0 < U < 1) y « el parametro de la
distribucién o pardmetro de la conjugacioén con el que simulamos aquellos
factores que influyen en la conjugacién (por ejemplo, agitacion del medio,
concentracion de sales, temperatura, etc.).

=) =) =)

o | o |
B I I

06

04
Variable aleatoria uniforme

Variable aleatoria uniforme
Variable aleatoria uniforme

02

00
I

Longitud Longitud Longitud

(@) a=0,25 (b) a=0,5 (¢) a=0,75

Figura 3.2: Simulaciones de [ con el método de Monte Carlo

Obsérvese como (Fig. 3.2) a un mayor valor del pardmetro « de la distribu-
cién, menor serd la longitud del fragmento cromosémico transferido.

La simulacién de la conjugacién bacteriana en los algoritmos genéticos SBGA
se basa en dos modelos de conjugacién de acuerdo con la eleccién del punto de
inicio 7. de la transferencia: el operador COFP (Conjugation Operator with a
Fixed Point)), en el que el punto de inicio se fija arbitrariamente (Fig. 3.3(d)), y
el operador denominado CORP (Conjugation Operator with a Random Point),
en el que el punto de inicio es fijado al azar en cada una de las recombinaciones
(Fig. 3.3(c)). Estas dos definiciones del operador se describen a continuacidn:

COREP (Conjugation Operator with a Random Point) El operador conjugacion
con punto de inicio aleatorio CORP se implementa con el siguiente algoritmo
(Fig. 3.3(c)):

1. Obtener aleatoriamente de la colonia de bacterias de tamafio /N una pareja
de bacterias (o cromosomas) donante y receptora , siendo ¢, 7 las bacterias
donante y receptora, respectivamente.
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(a) Recombinacién con un punto (b) Recombinacién con dos pun-
de corte. tos de corte.

Io ig i, i+l
! ! ! !
L |
J J

(c) Conjugacion con punto inicial (d) Conjugacién con punto inicial
aleatorio y recombinacién. fijo y recombinacion.

Figura 3.3: Operadores de recombinacién y conjugacion:

e En 3.3(a) y 3.3(b): ¢ y 5 son los cromosomas parentales. Los cromoso-
mas superiores son los anteriores a la recombinacién y los inferiores son
los posteriores.

e En 3.3(c) y 3.3(d): O es el ORI del cromosoma, ¢, el punto de inicio
de la conjugacién y . + [ el punto final. ¢ es el fragmento transferido
del cromosoma donador y j el cromosoma receptor antes (superior) y
después (inferior) de la conjugacion

2. Elegir una probabilidad de conjugacién p., y seleccionar un nimero alea-
torio U, en el intervalo [0, 1]. Se asume que la ocurrencia (C' = 1) o no
(C' = 0) de conjugacion es un suceso de Bernoulli, tal que:

) 1, s1U: < po
¢= { Oa si Uc > D (35)
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3. Si la conjugacion tiene lugar (C' = 1) el mecanismo genético es simulado
aplicandose el siguiente procedimiento:

a) Seleccionar aleatoriamente el punto de inicio ¢. de la conjugacion.

b) Lalongitud [ del fragmento de cromosoma que es transferido desde la
bacteria donadora ¢ hasta la receptora j se obtiene aplicando la expre-
sién (3.4).

c) La conjugacién se simula sustituyendo el segmento transferido en el
cromosoma de la bacteria receptora, entre los puntos cromosémicos ..
ei.+ 1.

d) Repetir los pasos anteriores N veces, siendo NV el tamafio poblacional
o numero de bacterias de la colonia.

COFP (Conjugation Operator with a Fixed Point) El algoritmo del operador
conjugacion con punto de inicio prefijado (Fig. 3.3(d)) es similar al algoritmo
CORP, excepto en que el punto de inicio 7. de la conjugacién es un punto fijo.
Desde un punto de vista biolégico se corresponderia con aquel locus en el que se
haya ubicado el primer gen del cromosoma bacteriano.

3.1.3. Operador mutacion

El operador mutacion es el operador mds caracteristico de los algoritmos evo-
lutivos, ya que al carecer de operador recombinacién, es el operador responsable
de introducir variabilidad en la poblacion de cromosomas. En el caso particular de
los algoritmos genéticos su inclusién en el algoritmo es opcional, aplicindose por
regla general a continuacion de la recombinacion, o la conjugacién como serd en
nuestro caso. En el algoritmo SBGA el operador mutacién tiene la misma finalidad
que en otros procedimientos CE, asegurar que la probabilidad de encontrar una de-
terminada region en el espacio problema cuyos puntos representan cromosomas
con un alto grado de semejanza entre si, nunca sea igual a cero, compensandose
ademads la pérdida de informacion en la poblacién que resulta de la eliminacion de
aquellos cromosomas con peores puntuaciones o fitness (Lahoz-Beltrd, 2004).

El operador, en su definicion més sencilla, efectia la inversion del valor de un
digito binario en un cromosoma cuyos genes son subcadenas en binario. Si los
valores o alelos de los genes son niimeros enteros o reales la mutacién consistird
en el cambio de su valor por otro elegido aletoriamente dentro del rango de valores
establecidos para ese gen.

El algoritmo general del operador mutacion consta de los pasos siguientes:
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. Elegir un valor de probabilidad de mutacién p,,. Seleccionar a continua-

ci6én un nimero aleatorio U, en el intervalo [0, 1]. La mutacién es simulada
asumiendo que se trata de un suceso M de Bernoulli, y por tanto:

) LsiUy < pp
M= { 0. 8 Uns > p G0

. Elegir un cromosoma aleatoriamente.
. Elegir al azar un gen de ese cromosoma.

. Cambiar el valor del gen elegido por otro valor obtenido aleatoriamente

dentro del rango de valores posibles del gen.

. Repetir los pasos anteriores N veces, siendo N el tamafio poblacional o de

la colonia.

3.1.4. Protocolos experimentales

Los operadores conjugacién y mutacion pueden ser aplicados en el algoritmo
SBGA de acuerdo con distintos protocolos en los experimentos de simulacion.

ST

= REPRODUCCION - REPRODUCCION = REPRODUCCION = REPRODUCCION
B} CONJUGACISN CONJUGACION )
e CONJUGACION - g R b CONJUGACION
ﬂg . > ng
(a) Protocolo C (b) Protocolo SBGA (c) Protocolo SDS
Figura 3.4: Protocolos experimentales
1. EIl protocolo C, mostrado en la Fig. 3.4(a), es una algoritmo genético que

no aplica el operador mutacion en ninguna generacion.
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2. El protocolo SBGA, mostrado en la Fig. 3.4(b), es un algoritmo genético es-
tandar (Goldberg, 1989), excepto en que se utiliza el operador conjugacion
en lugar del operador recombinacidn, incluyéndose el operador mutacion
en cada generacion o ciclo de la simulacién.

3. El protocolo SDS (Simulated DNA Shuffling), mostrado en la Fig. 3.4(c),
fue introducido por Lahoz-Beltrd (2000, 2001) y Lahoz-Beltra et al. (2002)
inspirdndose en los protocolos experimentales usados en laboratorio en en-
sayos de evolucion in vitro de enzimas y péptidos con interés industrial
en biotecnologia (Harayama, 1998). El protocolo comprende un ciclo de
mutacién durante n, generaciones simulando la insercion aleatoria de nu-
cleétidos o error-prone PCR, y el ensamblaje de ADN por recombinacion
homologa, seguido de la repeticién de ciclos en ausencia de mutacidn.

3.2. Experimentos de evaluacion de SBGA

Para evaluar la utilidad del algoritmo SBGA se realizaron una serie de experi-
mentos de simulacion en los que SBGA fue utilizado en un problema de optimiza-
cioén consistente en el disefio de un circuito analégico cldsico, mds concretamente
el disefio de un receptor de radio AM.

3.2.1. Fundamento del funcionamiento de un receptor de radio
AM.

Un receptor de radio AM es un instrumento que recibe ondas de radio de
Amplitud Modulada (A.M.) y emite a través de un altavoz o de auriculares la
sefal recibida (Fig. 3.5). Pero ;cémo funciona una radio?

En primer lugar, la antena recibe las ondas electromagnéticas o sefales de ra-
dio presentes en el aire que son conducidas a través de una bobina que induce una
corriente eléctrica a otra bobina, denominada osciladora. La bobina osciladora se
encuentra conectada a un condensador variable llamado dial. El circuito oscilador
formado por la bobina osciladora o de sintonia y el dial entra en resonancia con
la frecuencia caracteristica, elegida por el radioyente, en la que emite una emisora
(Tipler, 1993).

En el momento en el que una sefial entra en resonancia con el oscilador, todas
las demds frecuencias que se reciben por la antena se eliminan. A continuacion, y
dado que los altavoces requieren corriente continua, y como las ondas transmitidas
por una emisora generan corriente alterna, serd necesario transformar la sefial a
través de un diodo, dispositivo que pone a cero todo voltaje negativo dejando
intactos los voltajes positivos (los signos de los voltajes dependen de la orientacién
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del diodo). A continuacién, y dado que la onda seleccionada tiene una frecuencia
muy superior a la que el oido humano es capaz de percibir, el circuito de radio
extrae la sefial audible codificada en esa onda de alta frecuencia mediante un filtro
que crea una onda uniendo los picos de voltaje de la onda de alta frecuencia que
recibe. El volumen de la senal puede modificarse utilizando un amplificador, no
incluido en las simulaciones realizadas. De esta forma se consigue aumentar la
amplitud de la onda sin modificar su frecuencia. Finalmente, y en el disefio de
radio llevado a cabo en esta Memoria, la onda llega a unos auriculares en los que
la onda eléctrica se convierte en onda sonora.

DEEnEnEE
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\r

TTIIir

e

Figura 3.5: Caritula y circuito de radio AM

A continuacidn, se describen las fases existentes entre el momento en el que
la antena capta la onda hasta su audicion mediante unos auriculares (Fig. 3.6).

En primer lugar, y puesto que la antena no es selectiva, se recogen todas las
frecuencias de radio que le llegan, incluyendo ruido eléctrico. Para discriminar
entre unas estaciones u otras se utiliza un oscilador que consta de una bobina,
también llamada bobina de sintonia, y un condensador variable conectado en pa-
ralelo, conocido popularmente como dial. El oscilador posee una frecuencia de
resonancia que depende de las caracteristicas de la bobina y el condensador. Por
lo tanto, lo que se consigue al buscar una emisora de radio con el dial es variar la
capacidad del condensador, y por lo tanto, la frecuencia de resonancia, sintonizan-
do una emisora u otra. Si la frecuencia de la sefial de radio que llega a través de
la antena es igual a la frecuencia de resonancia o frecuencia del oscilador, la se-
fial de radio se vuelve maxima, elimindndose o ignordndose otras sefiales de radio
cuyas frecuencias estén por encima o debajo de aquella que ha sido “capturada”.
En una radio ideal la frecuencia de resonancia del oscilador se calcula a partir de
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Figura 3.6: Circuito y onda de radio AM

los valores de inductancia (L) de la bobina y la capacidad (C') del condensador
variable de acuerdo con la expresion:

1
Vresonancia — = —=
2y LC

Una bobina estd constituida por un cable enrollado sobre un cilindro relleno
por un nucleo material, por ejemplo ferrita o aire (utilizado en nuestros experi-
mentos de simulacion). La inductancia L de la bobina depende del material del
nicleo, del nimero /N de espiras o vueltas que tenga la bobina, la longitud [ de
la bobina y del drea A que tenga la seccion de la bobina, o en su defecto la de
una de las espiras. En una radio ideal las caracteristicas de la bobina mencionadas
anteriormente se relacionan con la inductancia L a través de la expresion:

(3.7)

2
L= /LOJ\;A (3.8)
donde 1 es la permeabilidad magnética del medio que para el aire es préctica-
mente igual a la del vacio, esto es jio = 47 - 1077 Wb/Am
A continuacion, y en una segunda etapa, la sefial de radio se filtra o rectifica
por medio de un diodo. Este paso es basico, ya que los auriculares de la radio
requieren corriente continua y la sefial de radio captada con el oscilador es una
corriente alterna. Una vez que la sefial de radio pasa a través del diodo, se consigue
eliminar la semionda negativa de la sefial de radio, modificindose la semionda
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positiva. Esta modificacién dependerd en ultima instancia del material del que se
compone el diodo.

En un caso ideal el diodo actuaria como un interruptor que permitiria el paso
de la corriente tnicamente en el caso de que el voltaje de entrada fuera positivo.
En el caso de que el voltaje de entrada fuera negativo o igual a cero, el diodo no
conduciria corriente alguna dejando el circuito abierto y el voltaje a cero. Sin em-
bargo, en un circuito real, a pesar de que el diodo se comporte del modo indicado
anteriormente para una corriente de entrada cuyo voltaje fuese cero o negativo,
si el voltaje de entrada fuese positivo permitiria igualmente el paso de corriente
siempre que el voltaje en cuestién igualara o superara un valor de voltaje umbral.
En tal caso, el diodo actuaria como un circuito cerrado, dependiendo el voltaje
umbral del material con el que esté construido el diodo (los més habituales son
el germanio (umbral 0,3 V') y el silicio (umbral 0,7 V')). En resumen, cuando el
diodo se somete a una diferencia de potencial menor o igual al voltaje umbral, el
voltaje de salida es cero. Por el contrario, si el diodo se somete a una diferencia
de potencial superior al voltaje umbral, el voltaje de salida es igual al voltaje de
entrada menos el voltaje umbral.

Figura 3.7: Descargas del filtro RC: Descarga adecuada (Linea sé6lida). Descarga
lenta (Linea discontinua). Descarga rdpida (Linea de puntos).

Finalmente, en la tercera y tultima etapa, y aunque esta etapa es opcional, la
calidad de la sefial de salida del diodo se mejora a través de un filtro RC. La salida
del diodo es una sefial de alta frecuencia que seria audible con baja calidad, pese
a que los auriculares no pueden oscilar a esa frecuencia, ya que éstos responde-
rian a los picos maximos de voltaje. El filtro RC, también llamado de paso bajo,
se compone de una resistencia y de un condensador conectados en paralelo. El
condensador se carga con un pico de voltaje hasta que el voltaje de la onda de al-
ta frecuencia empieza a descender, descargdndose de una forma caracteristica en
funcién de la capacidad (C') y de la resistencia (R), por lo que el voltaje también
descendera. En una radio ideal, el resultado audible deberia ser la unién de los
picos de alta frecuencia. La velocidad de carga y descarga del condensador es la
propiedad que determina la calidad del filtro. Si la velocidad es alta, obtendremos
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picos muy parecidos a los de la onda de alta frecuencia, mientras que si es lenta,
el filtro no reaccionard a los cambios de amplitud de la sefial de entrada. Ambas
opciones son inadecuadas (Fig. 3.7). Por consiguiente, los valores de Ry C' se
obtienen con una expresion empirica (ver 3.9) que relaciona estos valores con una
frecuencia méxima o umbral por encima de la cual el filtro surte efecto:

1
Vmézima = T —=
2V RC

Concluidas las tres fases o etapas descritas la sefal de radio capturada por la
antena podra ser escuchada con los auriculares.

(3.9)

3.2.2. Codificacion de las caracteristicas del receptor de radio

AM.
Oscilador
Bot A
Col Cmin

/ Log

Caratula

Diodo

Led Rre

Crc
Filtro RC

Figura 3.8: Cromosoma bacteriano usado para optimizar la radio AM.

Las caracteristicas de los componentes electronicos del receptor de radio AM
se codificaron en un cromosoma circular con 14 genes (Fig. 3.8). En el cromo-
soma también se incluyeron aquellos genes que codifican las caracteristicas de
la cardtula de la caja en cuyo interior se encontrard el circuito electrénico. Los
valores de los genes o alelos son los que se recogen a continuacion:

Gen #1 Numero de vueltas /V del cable que forma la bobina de sintonia alrededor
del niicleo (en nuestro caso aire). Rango de N igual a [1,200] € R vueltas
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Gen #2 Longitud [ de la bobina. Rango de [ igual a [0,000001, 100] € IR cm

Gen #3 Area A de una espira de la bobina. Rango de A igual a [0,000001, 10000]
€ R cm?

Gen #4 Capacidad minima C,,;, del condensador variable. Rango de C,,;, igual
a [0,000001, 20] € R pF

Gen #5 Capacidad maxima C,,,, del condensador variable. Rango de C,,,,,. igual
a [21,200] € R pF

Gen #6 Voltaje umbral V,, del diodo. Rango de V, igual a [0,10] € RV
Gen #7 Resistencia Rr¢ del filtro RC. Rango de Rpc igual a [0,1, 10] € R k2

Gen #8 Capacidad Crc del condensador del filtro RC. Rango de Cre igual a
[100, 10000] € IR pF

Gen #9 Numero Al de altavoces. Rango de Al igual a [0,3] € IN

Gen #10 Presencia de LE D indicativo de conexion. Es una variable Booleana
0/1.

Gen #11 Presencia de bot6én de encendido On/Of f. Es una variable Booleana
0/1.

Gen #12 Indice Log de logotipo. Rango de Log igual a [0, 3] € IN
Gen #13 Indice Col de color de la carcasa. Rango de C'ol igual a [0,7] € N

Gen #14 Nuamero Bot de botones de presintonia. Rango de Bot iguala [0, 7] € IN

3.2.3. [Evaluacion de los diseiios de receptores de radio AM.

La evaluacion de los cromosomas o disefios de receptores de radio AM en
los experimentos de optimizacion fue realizada utilizandose la siguiente funciéon
fitness:

f = foscilador : €PD+PRC + fcardtula (310)

La puntuacion fos.iiad0r O fitness obtenido para el oscilador, elemento principal
de la radio, se penaliza a través del término exponencial con los valores de Pp
y Prc obtenidos como resultado de la evaluacién del diodo y del filtro RC del
circuito electrénico. A esta puntuacion se le suma la puntuacién o fitness feqratuia
que se obtiene de evaluar la cardtula.
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El célculo del fitness del oscilador es efectuado teniendo en cuenta la funcién
del oscilador: sintonizar el maximo nimero de emisoras que emiten en AM. Asi
pues, cuantas mds frecuencias sea capaz de sintonizar, mayor serd la puntuacion,
fitness o valor f,s.iiad0r - POr ejemplo, en la actualidad el rango de frecuencias en
las que se emite en Madrid capital se encuentra comprendido entre 500 y 1600
kHz. Por consiguiente, y para el ejemplo propuesto, el oscilador o radio 6ptimo
serd aquel que sea capaz de resonar en toda esa ventana de frecuencias. Si su
rango fuera mayor no se traduciria en una puntuacién mayor. El valor fitness del
oscilador se calcula con la expresion:

foscilador = Vimmaz — Vmin (311)

siendo Va0 Y Vimin las frecuencias maximas y minimas, respectivamente. Sus va-
lores para el disefio codificado en un cromosoma se obtuvieron a partir de las
expresiones que se muestran a continuacion:

1
Vmaz = min [1600, = = (3.12)
27T\/ NO%szn
i 1
= min | 1600, - Hz(3.13)
_ 271'\/47T 1077 o el Geny 10712
3 _500 L (3.14)
Vpin = MAax , = .
N2
277—\/,“0ﬁ0max
i 1
= max | 500, - Hz (3.15)
_ Geny _
I 27r\/47r-10 7Gen210,2Gm310,4Gen510 12

En el caso de que v,,;, estuviera por debajo de la frecuencia minima en la
que se emite en un cierto lugar, por ejemplo 500 kHz en el ejemplo anterior, se
deberia tomar este dltimo valor, ya que al no existir para ese lugar emisiones de
radio AM en esa frecuencia carece de utilidad que la radio sea capaz de resonar
con frecuencias inferiores. Asimismo, se aplica el mismo criterio con v, y la
frecuencia médxima a la que se emite en un cierto lugar, por ejemplo 1600 kHz en
el ejemplo de Madrid capital.

El término exponencial o de penalizacién que multiplica al valor f,s.ijador S€
ha introducido al considerarse que un oscilador 6ptimo debe ir acompafniado de
una calidad de audio también Optima, cualidad que depende del diodo y del filtro
RC. Es decir, una radio cuyo oscilador sea 6ptimo pero no asi la calidad de audi-
cién no es un buen disefio. De la misma manera, tampoco resulta ttil cuando la
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calidad de audio es 6ptima y el oscilador apenas sintoniza unas pocas emisoras.
Por consiguiente, el término de penalizacion incluye dos exponentes: el prime-
ro de ellos relativo a la funcién desempefiada por el diodo y el otro relativo a la
funcioén llevada a cabo por el filtro RC.

El exponente Pp se define como la diferencia entre el voltaje ideal V; y el
voltaje umbral Vj, valor este ultimo codificado en el Geng del cromosoma:

Pp=V,—Vy=0—Geng (3.16)

De acuerdo con lo expuesto en el apartado 3.2.1, la situacion Optima para el
diodo serd aquella en la que el voltaje umbral iguale al voltaje ideal, evitando en
tal caso la distorsidon de la sefial recibida del oscilador. En consecuencia, cuan-
to mayor sea la diferencia entre ambos voltajes mayor serd la penalizacion Pp
relativa al diodo.

Figura 3.9: Representacion grafica del filtro RC escalado

De un modo similar al diodo, un filtro RC de baja calidad empeorara la sefial
que recorre el circuito electronico de la radio. En los experimentos de simulacidn,
el filtro 6ptimo es aquel que es ideal para un valor de frecuencia de 16 kHz, que
es el valor maximo de frecuencia audible por todo oido humano (frecuencias su-
periores pueden ser oidas por algunas personas). Teniendo en cuenta este hecho,
podremos definir el exponente Prc a partir de la siguiente expresion:

1
Pre = mix|Py . —wlvg — || = 3.17
RC max |£p,.;., —W |Videal 27rRCH (3.17)
10 1
= méx |—10, ———— (1,6 - 10" — } 3.18
max{ 14409' nGeni105Geng10-2|| 18
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siendo w el factor de escala. El factor de escala se incluye en la expresion para
considerar la forma de la funcion del filtro RC (Fig. 3.9) con el fin de asemejar la
penalizacion del filtro a la causada por el alejamiento durante el proceso de disefio
y optimizacién de la radio AM con respecto al diodo 6ptimo. En el caso de que la
penalizacién del filtro supere el valor médximo de la penalizacion relativa al diodo,
la penalizacion del filtro se igualaria a la de aquel, evitdndose asi que valores de
penalizacion muy elevados corrompiesen la simulacion.

La puntuacion f.-4ua O fitness obtenido para la cardtula, elemento acceso-
rio de la radio e independiente del circuito electronico, se calcula mediante la

siguiente expresion:
6

fcardtula = Z Di (3.19)
i=1
siendo w’ el factor de escala. En las simulaciones w’ se fijé en 1100000/146, in-
troduciéndose este factor en la expresion con el fin de equiparar el peso de la pun-
tuacion, o fitness de la cardtula, a la puntuacion o fitness aportado por el circuito
electrénico.

INrRagip Jaua 1~ P——

P
I 1 I 173
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(a) Frontal O (b) Frontal 1

(c) Frontal 2 (d) Frontal 3

Figura 3.10: Etiquetas decorativas de la caratula

De acuerdo con la expresion (3.20) los valores p1, pa, ps, P4, D5 Y Pe €Xpresan
la puntuacién arbitraria recibida en funcion de las siguientes caracteristicas de la
cardtula: = = 1, nimero de altavoces (0, ..., 3); ¢ = 2, ausencia (0) o presencia
(1) de un diodo LED en la cardtula que indique el estado encendido o apagado
de la radio; ¢« = 3, la presencia (1) o ausencia (0) de un interruptor de encendi-
do/apagado de la radio; ¢« = 4, el disefio de una etiqueta decorativa o distintivo
para el frontal de la cardtula de la radio entre cuatro posibles (Fig. 3.10); 7 = 5,
el color de la cardtula de la radio (recibiendo la mayor puntuacién los colores
primarios, una puntuacién media los colores secundarios, correspondiendo la me-
nor puntuacion al blanco y al negro. Finalmente se puntuaria con un cero al color
rosa); finalmente para ¢ = 6, nimero de botones de presintonia (0, ..., 7) aumen-
tando la puntuacién con el nimero de botones y por tanto de emisoras de AM
cuya frecuencia de sefial pueda ser memorizada.
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3.2.3.1. Experimentos de simulacion
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En los experimentos realizados con el algoritmo SBGA se defini6é una pobla-
cion de cromosomas (o bacterias) en la que cada cromosoma representa un posible
disefo de receptor de radio AM.



3. Metodologia 32

Los experimentos se realizaron en tres lotes (Tabla 3.1). En el primer lote se
realizaron experimentos de optimizacion del circuito oscilador; en el segundo lote
del circuito oscilador, los filtros y la cardtula de la radio AM, es decir de la radio
AM completa, y en el tercer lote se estudi6 el efecto del tamafo poblacional o del
numero de bacterias en la optimizacién de la radio AM completa.

En cada uno de los lotes se realizaron a su vez ensayos con las dos modalidades
de conjugacion (COFP y CORP) que fueron comparados con ensayos efectuados
con las dos modalidades de recombinacidn clasica en algoritmos genéticos, esto
es recombinacién con un punto de corte (Fig. 3.3(a)) y recombinacién con dos
puntos de corte (Fig. 3.3(b)) descritas en (Lahoz-Beltra, 2004).

En los tres lotes de experimentos la probabilidad de conjugacién p,. del algorit-
mo genético bacteriano, y el de recombinacion en el algoritmo genético estandar,
fue igual al 75 % en ambos casos, eligiéndose para la conjugacion un pardmetro
de conjugacién « en el rango [0,001, 1]. Ademas, las simulaciones se realizaron
durante un tiempo total de simulacién de ¢ = 200 iteraciones o ciclos, siendo el
numero de réplicas de cada experimento igual a 50.

En los dos primeros lotes también se simularon los distintos protocolos ex-
perimentales del apartado 3.1.4 con una probabilidad de mutacién p,, de S %, no
simuldndose la mutacion en el tercer lote. Por el contrario, en el tercer lote se lle-
varon a cabo experimentos de simulacién bajo diferentes tamafios poblacionales
o de colonia. Es este caso los experimentos de simulacién fueron realizados con
200, 300, 400, 500, 600, 700 y 800 bacterias (0 cromosomas), mientras que en los
dos primeros lotes el tamafio poblacional fue de 500 cromosomas o bacterias.

Oscilador Radio
CORP, COFP,
C CORP, COFP, 1Pto, 2Pto
1Pto, 2Pto Tamaiio
poblacional
CORP, COFP, | CORP, COFP,
SBGA 1Pto, 2Pto 1Pto, 2Pto
SDS CORP, COFP, | CORP, COFP,
1Pto, 2Pto 1Pto, 2Pto

Tabla 3.1: Resumen de experimentos realizados con SBGA

3.2.3.2. Analisis estadistico

Para comparar la eficiencia de los operadores de conjugacién y recombinacion
se us6 la medida de eficacia off-line de De Jong (De Jong, 1975), representada por
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la ecuacidn: .
1
ze(s) = 7 2_JI(1) (3:21)
t=1

donde e y s son el ambiente y el protocolo, 7" el nimero total de generaciones, ¢
la generacién actual y f*(t) es el mejor fitness en cada generacion. Al realizarse
50 repeticiones, se obtuvieron (con 7" = 200) 50 medidas de evaluacion por cada
protocolo de algoritmo genético.

A continuacién, y en cada uno de los protocolos (C, SBGA, SDS), se reali-
z6 un test Kruskal-Wallis (Kruskal y Wallis, 1952) para comprobar el supuesto
de que las medianas de las medidas off-line de De Jong obtenidas bajo diferen-
tes operadores genéticos (CORP, COFP, recombinacion con un punto de corte y
con dos puntos de corte) eran iguales. Las pruebas estadisticas se completaron
con el método grafico exploratorio de Miiltiple Box-and-Whisker (Tukey, 1977),
determinando qué medianas eran diferentes significativamente.

La capacidad de conducir a la poblacién a soluciones éptimas de un operador
genético se evalué como se describe a continuacion: en primer lugar, los valores de
la media de los fitness medios en la tltima generacion (en particular la generaciéon
200) se calcul6 para las 50 repeticiones de cada uno de los operadores genéticos
y protocolos de algoritmos genéticos. En segundo lugar, se crearon graficos Mul-
tiple Box-and-Whisker (Tukey, 1977) de esos valores considerando los diferentes
operadores genéticos en cada uno de los protocolos. Nétese que la eficiencia de los
operadores aumenta cuando aumenta el valor medio MAF, es decir, cuando el va-
lor medio MAF se desplaza hacia la derecha dentro de la caja. La caja representa
el rango intercuartilico de los valores MAF en el grafico Box-and-Whisker.

Ademads, como la longitud de la caja que representa el rango intercuartilico
es una medida de variabilidad, si se tienen dos operadores genéticos, aquél cuya
caja tenga la mayor longitud serd el operador que consiga llevar a la poblacion
a un mayor nimero de soluciones Optimas. Este hecho puede estar relacionado
con el papel del operador genético en el mantenimiento o promocion de la diver-
sidad poblacional, uno de los principales requerimientos de la seleccién natural
Darwiniana.

3.3. PETRI: Un Algoritmo Genético Bacteriano con
transduccion

El algoritmo que introducimos a continuacién ha sido denominado PETRI
(abreviatura del inglés Programming Evolution Through Reiterated Infection).
Es la ampliacion del algoritmo SBGA (ver apartado 3.1) incluyéndose junto con
la conjugacién bacteriana un segundo mecanismo de transferencia horizontal de
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genes: la transduccion. En la transduccién se transferirdn cromosomas o frag-
mentos cromosOmicos desde una colonia, subpoblacién o placa Petri a otra. Por
consiguiente, obsérvese como mientras que en la conjugacion la transferencia de
informacion es dentro de una colonia, en la transduccién la transferencia tendra
lugar entre colonias.

g g+1

Figura 3.11: Esquema del algoritmo PETRI

El algoritmo propuesto (Fig. 3.11) consta de las siguientes fases:

1. Obtener P subpoblaciones o colonias, estando cada colonia gobernada por
el algoritmo SBGA.

2. Asumiendo que el tiempo de generacion se haya sincronizado en las P co-
lonias, aplicar en cada generacion el operador transduccion al conjunto de
colonias. El operador serd aplicado concluida la aplicacién de los mecanis-
mos de la conjugacién y/o mutacién en las colonias.

3. Ejecutar el algoritmo SBGA en cada poblacion.

4. Repetir, una y otra vez, los pasos anteriores (2-3) hasta que se cumpla la
condicién de terminacidn, ya sea obteniendo uno o mas cromosomas Opti-
mos o llegando a un nimero de generaciones determinado.

3.3.1. Operador transduccion

El operador transduccion representa otra de las aportaciones descritas en la
presente Memoria. El mecanismo de la transduccién es simulado considerando
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tres etapas consecutivas (Fig. 3.12): la eleccion de la placa y la bacteria donadoras,
la eleccion de la placa y la bacteria receptoras, y la elecciéon del cromosoma o
fragmento transferido.

ar—-IA

N @ -
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—8

Figura 3.12: Esquema de experimentos con el algoritmo PETRI: p” y b” son la
placa y la bacteria donadoras y p* y b la placa y la bacteria receptoras.
N es el nimero total de generaciones y 7. el nimero de réplicas

Sea b una bacteria (1,---,7,---, N) y p una placa Petri (1,---,7,---, P), la
eleccion de la bacteria y placa donadoras tiene lugar por el siguiente procedimien-
to:

Eleccion de donadores La placa Petri donadora p” es aquella de la que se selec-
ciona la bacteria donadora b”. La placa p” se elige siguiendo uno de los siguientes
criterios:

1. Seleccién al azar (método r): En este caso, la placa Petri p” se elige al azar
de acuerdo con una distribucién uniforme con rango [1, P].

2. Fitness maximo (método max): Se elige la placa que tenga el mayor fitness
de P placas tal que {né)lg {ﬁ, fo, - ,ﬁ} siendo f; el valor fitness de la i-

ésima placa Petri.

3. Fitness medio (método ave): Se elige la placa mds representativa, cuyo valor
f; sea 1IIlfI}13 ‘ﬁ — fT»’ > 0, siendo fp el fitness medio de las placas.

ETEN
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4. Ruleta (método roul): En este caso, se elige p” girando una ruleta que asigna
a cada placa un sector cuyo arco es proporcional a su valor fitness. Este
método es similar al usado en el operador reproduccién (ver 3.1.1).

Una vez elegida la colonia o placa Petri donadora, la eleccion de la bacteria
donadora b” de esa colonia se basa en uno de los siguientes criterios:

1. Seleccién al azar (método r): En este caso, la bacteria b se elige al azar en
una distribucién uniforme con rango [1, V].

2. Fitness maximo (método max): Se elige la bacteria que tenga el mayor fiz-
ness de N bacterias tal que 1mé]>\<[ {E, fo, - ,7]} siendo f; el valor fitness

de la j-ésima bacteria.

3. Fitness medio (método ave): Se elige la bacteria mas representativa, cuyo

valor f; sea 1mirjlV ‘f? — ng’ > (), siendo f el fitness medio de las bacterias

TN

de la placa.

4. Ruleta (método roul): En este caso, se elige b” girando una ruleta que asigna
a cada bacteria un sector cuyo arco es proporcional a su valor fitness.

Eleccion de receptores La placa Petri receptora p es aquella de la que se se-
lecciona la bacteria receptora b*. La placa receptora p”* se elige siguiendo uno de
los siguientes criterios:

1. Seleccién al azar (método r): En este caso, la placa Petri p se elige al azar
de acuerdo a una distribucion uniforme con rango [1, P].

2. Fitness minimo (método min): Se elige la placa que tenga el menor fitness
de P placas tal que 1ml'IllD {ﬁ, fa, - ,ﬁ} siendo f; el valor fitness de la i-

ésima placa Petri.

3. Fitness medio (método ave): Se elige la placa mds representativa, cuyo valor
fi sea 1mir}1) ‘ fi— fp’ > 0, siendo fp el fitness medio de las placas.

4. Ruleta inversa (método inv-roul): En este caso, se elige p* girando una ru-
leta que asigna a cada placa un sector cuyo arco es proporcional a la inversa
de su valor fitness, es decir 1/ f;.

Una vez elegida la colonia o placa Petri receptora, la eleccion de la bacteria
receptora b* de esa colonia se basa en uno de los siguientes criterios:
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1. Seleccién al azar (método r): En este caso, se elige la bacteria b” al azar de
acuerdo a una distribucién uniforme con rango [1, V.

2. Fitness minimo (método min): Se elige la bacteria que tenga el menor fitness
de N bacterias tal que 1m1’r]{f {E7 fo, - ,f?} siendo f; el valor fitness de la

Jj-ésima bacteria.

3. Fitness medio (método ave): Se elige la bacteria mas representativa, cuyo

valor f; sea 1mirjlV ‘f? — E’ > 0, siendo f el fitness medio de las bacterias

TN

de la placa.

4. Ruleta inversa (método inv-roul): En este caso, se elige b* girando una rule-
ta que asigna a cada bacteria un sector cuyo arco es proporcional a la inversa
de su valor fitness, es decir 1/ f;.

Eleccion del material genético a transferir Una vez elegidas las placas y bac-
terias participantes en la transduccion, se debe seleccionar el cromosoma o el seg-
mento cromosémico que va a ser transferido desde b” hasta b a través de un virus
o bacteriéfago simulado. Si la transferencia fuera de un segmento cromosémico
entonces la seleccion del segmento se efectuaria eligiendo un valor aleatorio s de
una distribucién uniforme con rango [1, F, siendo F' el nimero de fragmentos o
segmentos en los que se divide el cromosoma.

3.4. Experimentos de evaluacion de PETRI

Con el fin de evaluar la calidad del algoritmo PETRI se realizaron una se-
rie de experimentos de simulacién en los que se utilizé el algoritmo en diversos
problemas de optimizacién. En primer lugar, se realizaron dos experimentos de
optimizacion con dos funciones de evaluacion estdndar: la funcion esférica y la
funcion Rastrigin. En segundo lugar, PETRI fue evaluado con el problema que ya
resolviéramos con SBGA, consistente en el disefio de un receptor de radio AM.

3.4.1. Funcion esférica

La funcién esférica es una funcién de evaluacion para problemas de optimi-
zacion definiéndose como la suma de los valores de una variable (o genes en los
experimentos) al cuadrado:

fo= En: x? (3.22)
=1
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Figura 3.13: Representacion grafica de funcién esférica.

En los experimentos de simulacién con esta funcion, que sélo tiene un 6ptimo,
se utiliz6 un valor de n = 12 y un rango de los valores génicos en el intervalo
[—100, 100].

Los experimentos de simulacién se llevaron a cabo con 12 genes por cromoso-
ma bacteriano, 200 bacterias en cada placa, 4 placas Petri y 15 repeticiones por ca-
da tipo de experimento. Las simulaciones se realizaron durante 200 generaciones
con el algoritmo SBGA y protocolo SDS, siendo la probabilidad de conjugacion
pe igual a 75 % y la probabilidad de mutacién p,, igual a 5 %. Se realizaron dos
clases de experimentos en funcion de que la transduccion implicase la transferen-
cia del cromosoma completo o la transferencia de segmentos cromosémicos. Los
segmentos fueron definidos como tres bloques funcionales con el mismo nimero
de genes:

= Bloque 1: Genes del 1 al 4 incluidos
= Bloque 2: Genes del 5 al 8 incluidos
= Bloque 3: Genes del 9 al 12 incluidos

Dado que experimentos preliminares indicaron que la mejor eficacia en la
transduccidn se conseguia con los criterios max-max para la eleccion de placa
y bacteria donadoras (p”, b”) y con los criterios roul-r para la eleccién de la placa
y bacteria receptoras (p%, b%), se utilizaron estos criterios de seleccién con distin-
tas probabilidades de transduccién p;: 0 % (experimento control sin transduccion),
25 %, 50 %, 715 % y 100 %.
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3.4.2. Funcion Rastrigin

Figura 3.14: Representacion grafica de funcién Rastrigin.

La funcién Rastrigin es un ejemplo tipico de funcién multimodal no lineal con

expresion:
fo= fo — 10 cos (2mx;) + 10 (3.23)
i=1

Fue propuesta por Torn y Zilinskas (1989) como una funcién bidimensional y fue
generalizada por Miihlenbein et al. (1991). Esta funcion tiene un amplio espacio
de busqueda y un gran nimero de minimos locales.

En los experimentos de simulacién se utilizé un valor de n = 12, fijdndose los
rangos de los valores génicos en el intervalo [—10, 10].

Se realizaron los mismos ensayos que con la funcidn esférica, utilizandose los
mismos criterios, probabilidades y procedimientos.

3.4.3. Diseiio de un receptor de radio AM

Encontrar el disefio 6ptimo de una radio AM como problema de optimizacién
fue descrito en el apartado 3.2.1. La funcidn fitness utilizada es la expresion (3.10),
tal y como se recuerda a continuacion:

f = foscilador : ePDJrPRC + fcardtula

Los condiciones experimentales del algoritmo SBGA fueron similares a los
elegidos en el apartado 3.2.3.1 para el protocolo SDS. Se fij6 un valor del para-
metro de conjugacion « igual a 0, 5 y se utilizaron 9 placas por experimento.



3. Metodologia 40

Se realizaron distintos ensayos donde se estudié cudl de los criterios de selec-
cién de bacterias y placas, tanto donantes como receptoras, descritos en el apar-
tado 3.3.1, mejoraba la eficacia de la conjugacion. Para simplificar el niimero de
posibles experimentos de simulacidn se restringi6 la seleccion de la bacteria a ser
igual a la seleccién de la placa que la contenia. Para las placas y bacterias do-
nadoras se utilizaron los siguientes criterios de seleccion: la seleccion al azar, la
seleccidn por fitness maximo, por fitness medio y por ruleta nombrdndose como
r-r, max-max, ave-ave y roul-roul, respectivamente. De manera similar, para las
placas y bacterias receptoras los criterios fueron la seleccién al azar, por fitness
minimo, por fitness medio y por ruleta inversa nombrandose como r-r, min-min,
ave-ave y roul.inv.-roul.inv., respectivamente. Ademds se ensayaron algunas com-
binaciones de seleccién que no cumplian la restriccion anterior.

Se realizaron varios experimentos transduciendo fragmentos con distintas po-
liticas de seleccion y posteriormente, cuando se encontrd la mejor politica, se
realizé un ensayo donde se transducia el cromosoma completo. Los segmentos
cromosomicos que podian ser transducidos se definieron como tres bloques fun-
cionales:

» Bloque 1: Genes del oscilador
= Bloque 2: Genes del filtro RC y del diodo
= Bloque 3: Genes de la caratula

En la tabla (Tabla 3.2) se resumen los experimentos realizados en funcién de
la politica de seleccion empleada.

D-bD
pRbR P max-max | rou-rou | r-r | min-min | ave-ave | r.inv-r.inv

rou-rou X X X X X

rou-r

rou-min

rou-ave

rou-max

rou-r.inv

max-rou

max-r

max-min

max-ave

max-r.inv

R R R R R A e R R B R R AR A R B A R

max-max

continta en la pdgina siguiente
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continuacion de la pagina anterior
pD-bD
pR-DR max-max | rou-rou | r-r | min-min | ave-ave | r.inv-r.inv
r-r X X
min-min X X
ave-ave X X
rinv-r.inv X X

Tabla 3.2: Resumen de experimentos realizados con PETRI. Las politicas de selec-
cion aplicadas estdn marcadas con X.

3.4.4. Analisis estadistico

Una vez llevados a cabo los experimentos de simulacion, se evalué su eficacia
tal y como se comenta a continuacion. En primer lugar, se calcul6 la media de los
valores fitness medios (M AF) en la dltima generacién (en particular la genera-
cion 200, ver (Perales-Gravan y Lahoz-Beltrd, 2007)) para el total de placas Petri
(M AF7) como se muestra a continuacion:

P-re L
> f

MAF = ’j;l (3.24)
. ’r‘e

siendo P el nimero total de placas Petri, 7. el nimero de réplicas del experimento
y 1" el nimero total de placas en los experimentos, por lo que 7" = P - r.. Este
valor fue el unico calculado para los problemas de optimizacion con funciones ob-
jetivo (esférica y Rastrigin). Ademds, en el problema de optimizacion del receptor
de radio AM también se calcul6 el valor M AF en la dltima generacion (en parti-
cular la 200) para las placas Petri donantes (M AFp), las placas Petri receptoras
(M AFR) y para aquellas que no son ni donantes ni receptoras (M AFrp):

MAF, = DD (3.25)
> Ik
MAFg = RR (3.26)
>
MAF— = =120 (3.27)

siendo D el nimero de placas Petri donadoras y IR el ntimero de placas Petri re-
ceptoras. Como se menciond con anterioridad en los experimentos con la funcioén
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esférica y con la funcién Rastrigin: P = 4, r. = 15y T" = 60. Sin embargo,
en las simulaciones consistentes en encontrar el disefio 6ptimo de un receptor de
radio AM: P =9, r. = 50 y T' = 450. Notese que en todos los experimentos de
optimizaciéon D = R siendo D y R iguales a 1, es decir, se selecciona sélo una
placa Petri donadora y una receptora por generacion.

En segundo lugar, se crearon graficos Multiple Box-and-Whisker de los valo-
res obtenidos (Tukey, 1977) considerando que cada uno de los graficos representa
un protocolo experimental. Nétese que la eficiencia del protocolo aumenta cuando
el valor M AF medio aumenta, es decir, cuando el valor medio M AF se desplaza
hacia arriba en el interior de la caja. La caja representa el rango intercuartilico de
los valores M AF en el grafico Box-and-Whisker. Ademas, como la longitud de la
caja que representa el rango intercuartilico es una medida de variabilidad, cuando
se comparan dos politicas de transduccién o dos protocolos, aquel cuya caja tenga
la mayor longitud serd el que lleve a la poblacion a alcanzar un mayor nimero de
soluciones Optimas.
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4.1. Experimentos con SBGA

Los experimentos de simulacién por ordenador se llevaron a cabo usando las
caracteristicas descritas en el apartado 3.2.3.1, esto es el tamafio de colonia bacte-
riana, los valores de los componentes electronicos y los atributos de la carcasa de
la radio AM, asi como las probabilidades de mutacién y conjugacién (o recombi-
nacion) indicadas en dicha seccion.

1000000 /ﬁﬁ%*w ] = 1000000 | BT i )
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i
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400000 ‘/

600000 r
400000
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(c) Recombinacién con un punto de corte (d) Recombinacién con dos puntos de corte

Figura 4.1: Gréficos de eficacia correspondientes a la bisqueda del disefio 6ptimo
del circuito oscilador de un receptor de radio AM

4.1.1. Optimizacion del oscilador

En la Fig. 4.1 se muestra un gréfico representativo de la eficacia medida a
través del fitness medio por generacion en los experimentos de optimizacién en
los que una colonia bacteriana evoluciona bajo diferentes protocolos (C, SBGA y
SDS) y operadores genéticos (CORP, COFP, recombinacion con un punto de cor-
te, recombinacién con dos puntos de corte) buscando un circuito oscilador 6ptimo
(en ausencia de filtros y cardtula). En todos los protocolos la poblacion conver-
gfa en una poblacién compuesta por cromosomas con una distribucién uniforme
de genotipos similares con un fitness medio maximo préximo a 10°. Ademds, los
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resultados indicaron que la evolucién del circuito oscilador no parece depender
del protocolo de algoritmo genético (C, SBGA y SDS), obteniéndose resultados
similares en presencia o ausencia de mutacion.

Para una correcta interpretacion de los resultados es importante indicar que el
méximo fitness que se puede obtener con el circuito oscilador es 1,1 x 10°. No
obstante, para este valor de fitness varios son los osciladores éptimos que pueden
encontrarse para el rango de frecuencias entre 500 kHz y 1600 kHz. Asimismo,
el fitness 6ptimo para el oscilador tiene el mismo valor que el fitness 6ptimo para
el oscilador incluyendo el diodo y el filtro RC. Esto es asi si tenemos en cuenta
que en dicho caso el valor éptimo serd igual a 1,1 x 10° si efectivamente el valor
ePP+PrC es jgual a la unidad, lo que ocurre cuando los filtros, es decir el diodo
y el filtro RC, tienen valores 6ptimos. Sin embargo, el valor fitness maximo de la
radio AM completa, es decir del circuito de la radio y la cardtula, es 2,2 x 10°. En
este caso dicho valor representa a varios disefios de radio 6ptimos, y por tanto a
toda una familia de “disefios correctos”. Es importante indicar que la existencia de
varios “disefios correctos” de radio AM es responsabilidad del circuito oscilador
que es el rasgo a optimizar que introduce varios Optimos, y no la carétula, ya
que ésta sélo tiene un “dnico disefio” que le permita alcanzar el valor maximo de
fitness.

4.1.2. Optimizacion de la radio AM

En los experimentos donde se optimizé la radio AM completa (oscilador, dio-
do, filtro RC y la caratula), se encontraron diferencias significativas entre la con-
jugacion y los operadores clédsicos de recombinacion con un punto de corte y dos
puntos de corte.

Protocolo C En el protocolo C (Fig. 4.2) la poblacién de cromosomas escala
por la superficie evolutiva alcanzando el disefio 6ptimo de la radio AM en dos
pasos, sin importar que la poblacion bacteriana tenga un tipo u otro de conjugacién
(CORP o COFP) o alternativamente de recombinacion (recombinacién con uno o
dos puntos de corte). Durante el primer paso se lleva a cabo la optimizacion de
la caratula de la radio AM hasta llegar a un fitness medio 6ptimo cercano a 106.
Posteriormente, cuando la colonia ha llegado al firness 6ptimo de la carétula, las
bacterias encaran un nuevo reto evolutivo. Es en este segundo paso cuando la
colonia busca el 6ptimo del circuito electrénico (oscilador, diodo y filtro RC).
Los datos expuestos demuestran que las poblaciones bacterianas con conjuga-
cién llegan al segundo fitness Optimo en generaciones anteriores con mayor fre-
cuencia que aquellas poblaciones basadas en el mecanismo clasico de la recombi-
nacion, ya sea con uno o dos puntos de corte. El menor grado de convergencia se
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da en poblaciones bacterianas con recombinacion en dos puntos de corte, logrando
sOlo unas pocas colonias bacterianas llegar al disefio 6ptimo de la radio AM. Una
comparacion de las medianas a través del test Krusal-Wallis (Tabla 4.1) nos per-
mite concluir con un p-valor igual a 0,0017 que existen diferencias significativas

entre las medianas al 95,0 % de confianza.
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Figura 4.2: Grificos de eficacia correspondientes a la busqueda del disefio 6ptimo
de un receptor de radio AM bajo protocolo C

Operador n Rango Medio
CORP 50 98,08
COFP 50 72,82
1PTO 50 122,46
2PTO 50 103,64

| valor del estadistico = 15,1096 | p-valor = 0,0017 |

Tabla 4.1: Test de Krusal-Wallis para el algoritmo con el protocolo C

El grafico Multiple Box-and-Whisker (Fig. 4.3(a)) muestra la eficacia de cada
algoritmo a partir de los valores offline de De Jong. Se puede observar que para los
operadores de conjugacion existe un solapamiento entre las muescas de las me-
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dianas. De la misma forma, en los operadores clasicos de recombinacién, también
existe un solapamiento similar al anterior.

CORPIH:i—‘iv CORP'J;T*;%' COMIE@‘

COFP| ¢ ’]7 COFP ﬂ/_— COFP {[}
UnP. —ELT_ }—u UnP. —\[j—l UnP. M}
Dos P.I |D\ ! . | Dos P. , I[ﬂ . I. | DosP. | [ [G

1 14 18 22 1 14 18 22 1 ; 18 22
. X 1,E8) . X 1,E8) (X 1.E8B)
Eficacia Off-line Eficacia Off-line Eficacia Off-line
(a) Protocolo C (b) Protocolo SBGA (c) Protocolo SDS

Figura 4.3: Grafico Multiple Box-and-Whisker de la medida offline de De Jong ob-
tenida bajo distintos operadores genéticos y protocolos.

Protocolo SBGA En el protocolo SBGA la convergencia evolutiva es muy po-
bre bajo todos los tipos de operadores de conjugacion y recombinacion (Fig. 4.4).
En consecuencia, se puede concluir que la optimizacién de los componentes elec-
tronicos es muy sensible a las mutaciones que se dan en cada ciclo o generacidn,
mostrando la poca utilidad tanto de los algoritmos genéticos convencionales como
del algoritmo genético bacteriano propuesto en esta Memoria, cuando uno u otro
se usan en el disefo de circuitos electrénicos en presencia de mutacion.

Operador n Rango Medio
CORP 50 105,38
COFP 50 76,10

1PTO 50 118,82
2PTO 50 101,70

| valor del estadistico = 14,2722 | p-valor = 0,0025 |

Tabla 4.2: Test Krusal-Wallis para el algoritmo con el protocolo SBGA

El test Krusal-Wallis (Tabla 4.2) muestra con un p-valor igual a 0,0025 que
existen diferencias significativas entre las medianas con un nivel de confianza del
95,0 %. El grafico Multiple Box-and-Whisker de eficacia (Fig. 4.3(b)) muestra de
nuevo un solapamiento entre las muescas, distinguiéndose un solapamiento entre
la recombinacién con un punto de corte y la recombinacion con dos puntos de
corte y la conjugacion con el operador CORP. El operador genético que difiere
significativamente de los anteriores es el de conjugacién COFP.
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Figura 4.4: Graficos de eficacia correspondientes a la busqueda del disefio 6ptimo
de un receptor de radio AM bajo protocolo SBGA

Protocolo SDS En el protocolo SDS los resultados fueron similares a los obte-
nidos en el protocolo C, demostrando ser mds eficientes las colonias con conjuga-
cién frente a las colonias con recombinacién en un punto y dos puntos de corte.
Una vez mads, las colonias con recombinacion en dos puntos de corte exhibieron
una convergencia evolutiva mds pobre hacia el disefio 6ptimo de radio AM. El
test Krusal-Wallis (Tabla 4.3) muestra con un p-valor igual a 0,0132 que existen
diferencias significativas entre las medianas con un nivel de confianza del 95,0 %.

En el grafico Multiple Box-and-Whisker (Fig. 4.3(c)) el solapamiento entre
muescas fue muy similar al obtenido bajo el protocolo SBGA.

Operador n Rango Medio
CORP 50 107,46
COFP 50 77,32

1PTO 50 107,74
2PTO 50 109,48

| valor del estadistico = 10,7285 | p-valor = 0,0132 |

Tabla 4.3: Test Krusal-Wallis para el algoritmo con el protocolo SDS
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Figura 4.5: Grafico Multiple Box-and-Whisker mostrando la mediana (linea vertical
en muesca) y media aritmética (cruz) de los valores fitness medios obte-
nidos con el algoritmo bajo distintos operadores genéticos y protocolos

Comparacion entre los operadores de conjugacion y recombinaciéon De acuer-
do con los resultados anteriores concluiremos que la conjugacion con el operador
COREP rinde la méxima eficacia en el problema de optimizacion consistente en
encontrar un disefio 6ptimo de radio AM. Este resultado es congruente con el
andlisis de la capacidad del operador genético de llevar a la poblacién a una solu-
cién optima (Fig. 4.5). Obsérvese como en los tres protocolos y si consideramos
el bigote derecho (la linea horizontal extendida desde el extremo de la caja que
representa el tercer cuartil, y por tanto el valor de los fitness medios mayores den-
tro del rango intercuartilico 1,5) aquellos que son mds largos corresponden a los
de los operadores CORP y recombinacion con un punto de corte. Incluso cuando
la mediana (linea vertical dentro de la muesca) es similar para todas las cajas, la
longitud de la caja (que representa el rango intercuartilico de los valores de fitness
medios) es mayor para el operador CORP, concluyendo que es este operador el
que mejor busca los valores de la radio AM.

Generacion gs | 50 | 100 | 150 | 200
Operador
CORP 0] 6 | 11 | 14
COFP 20819109
1PTO 0o 1 |10] 10
2PTO ol o | 1] 3

Tabla 4.4: Nimero acumulado de poblaciones bacterianas que bajo el protocolo C
hallan el disefio 6ptimo después de g generaciones

Ademads, considerando para cada operador genético la media de los valores
fitness medios (representada como una cruz dentro de la caja, (Fig. 4.5)) se puede
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concluir que bajo los protocolos C y SDS, ordenados por su eficacia, el mejor
operador es el de conjugacion CORP, seguido de la recombinacién con un punto
de corte, y la conjugacion con el operador COFP. Finalmente la recombinacion
con dos puntos de corte demostré ser el peor de los operadores.

Los resultados anteriores se confirman cuando se considera el nimero de co-
lonias con éxito que hallan bajo cada uno de los protocolos el disefio éptimo de
radio AM (Tablas 4.4,4.5y 4.6).

En los experimentos se ha considerado que un disefio de radio AM es 6ptimo
si tiene un valor fitness igual o superior a 1.646.244, valor que tendria un disefio
“perfecto” con un diodo de silicio. Los resultados indican que para los protocolos
C y SDS la conjugaciéon CORP exhibe una eficacia mayor que la recombinacion
clasica. Los pobres resultados obtenidos con el protocolo SBGA se explican por
el efecto disruptivo de la mutacidn cuando se aplica generacion tras generacion.

Generacion gs | 50 1 100 | 150 | 200
Operador
CORP 0| 2 | 7 |10
COFP 0ol 3] 6|10
1PTO ol 1| 4|7
2PTO ol o | 1] 2

Tabla 4.5: Nimero acumulado de poblaciones bacterianas que bajo el protocolo
SBGA hallan el disefio 6ptimo después de gs generaciones

Considerando los resultados anteriores y después de 200 generaciones, se pue-
de afirmar que en el protocolo C un 63,89 % de las colonias con conjugacion
hallaron un disefio 6ptimo, siendo el 36,11 % el porcentaje de colonias que evo-
lucionaron hasta un disefio 6ptimo a través de la recombinacion clésica ya fuera
con uno o dos puntos de corte.

Generacion gs | 50 1 100 | 150 | 200
Operador
CORP 1 [ 10| 15 | 19
COFP ol 3] 6|7
1PTO ol 3| 8 |13
2PTO ol o] o | 3

Tabla 4.6: Nimero acumulado de poblaciones bacterianas que bajo el protocolo SDS
hallan el disefio 6ptimo después de g5 generaciones

Asimismo, en el protocolo SDS el rango de colonias con conjugacién que lle-
g6 a un disefio 6ptimo de la radio AM después de 200 generaciones fue igual
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al 61,91 %, correspondiendo el 30,09 % restante a aquellas colonias con recom-
binacion clésica. Por dltimo, y aunque en el protocolo C no existen diferencias
significativas entre ambos tipos de conjugacion (CORP y COFP), las diferencias
que se obtuvieron en el protocolo SDS si fueron significativas. Con este protocolo
el nimero de colonias que alcanzaron un disefio 6ptimo después de 200 gene-
raciones con la conjugacién CORP fue igual al 73,08 %, mientras que sélo el
26,92 % restante de colonias alcanzaron un disefio optimo después de 200 gene-
raciones a través de la conjugacion COFP. Por consiguiente en el protocolo SDS
las poblaciones bacterianas con conjugacién COFP tienen una eficacia muy pobre
comparada con las poblaciones con conjugacion CORP. En relacién con la re-
combinacién con uno y dos puntos de corte, e independientemente del protocolo
experimental, la recombinacion con un punto de corte tiene mayor eficacia que la
recombinacion con dos puntos de corte.

N A2 | p-valor
200 | 0,0333 | 0,8874
300 | 0,0465 | 0,8751
400 3 3
500 | 0,0161 | 0,5951
600 | 0,0161 | 0,6375
700 | 0,0110 | 0,2672
800 | 0,0110 | 0,3664

Tabla 4.7: Test de x? para la tabla de contingencia entre el tipo de operador genético

y el nimero de generaciones g5, variando el tamafio poblacional (V).

2 Coeficiente de predictibilidad de Guttman A = (F — M)/N — M, donde F es la suma de las
frecuencias de las celdas mayores dentro de cada categoria de variable, M el marginal total mayor
en las categorias de la otra variable y N el nimero total de casos.

3 Tablas de contingencia con cero filas o columnas.

Tamaiio poblacional: Niimero de colonias Los resultados de los experimen-
tos de simulacién bajo diferentes tamafos poblacionales fueron como sigue. La
simulacién se realizd con distinto nimero de bacterias obteniendo g, (ndimero
acumulado de colonias que alcanzaron el disefio Optimo en varias generaciones).
Para cada uno de los tamafios poblacionales se realizé un test y? para la tabla de
contingencia entre el tipo de operador genético y la generacion de salto g,. Los
resultados obtenidos que se muestran en la (Tabla 4.7), muestran la independencia
entre el tipo de operador genético y gs, sin que en ello influya el tamafio pobla-
cional. Ademds, los valores A\ (medida de la utilidad de la fila o columna para
predecir el otro factor) son préximos a cero para todos los tamafios poblacionales
estudiados. En otras palabras, sean /V y el tipo de operador genético conocidos
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de antemano, dado un cierto valor igual o inferior a g no es posible establecer a
priori el nimero de colonias que alcanzarén el disefio 6ptimo de una radio AM.

4.2. Experimentos con PETRI

Los experimentos de simulacion se llevaron a cabo con los protocolos de trans-
duccién y probabilidades de conjugacién y mutacion mencionadas en la seccién
3.4.

4.2.1. Optimizacion de la funcion esférica
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Figura 4.6: Grafico Multiple Box-and-Whisker de fitness medios en la generacién
final de los experimentos con transduccidn optimizando la funcién esfé-
rica. Los experimentos se llevaron a cabo con los porcentajes de trans-
duccién indicados entre paréntesis y con la politica de eleccion del
fragmento indicada (segmento cromosoémico=Frag., cromosoma com-
pleto=Tot.): (1) Experimento control (sin transduccién), (2) Frag.(25 %),
(3) Frag.(50%), (4) Frag.(75 %), (5) Frag.(100 %), (6) Tot.(25 %), (7)
Tot.(50 %), (8) Tot.(75 %) y (9) Tot.(100 %).

Considerando en conjunto todos los experimentos y comparandolos con el ex-
perimento control (Fig. 4.6) se observé que el mejor resultado para la funcién
esférica se obtuvo en el experimento en el que el bacteriéfago transfiere el cromo-
soma completo, siendo la probabilidad de transduccién igual al 100 % (Fig. 4.7).
Los resultados se corroboran con un test Kruskal-Wallis siendo el p-valor menor
a 2,2 x 10716, Puesto que el p-valor es menor que 0,05 existen diferencias signi-
ficativas entre las medianas con un nivel de confianza del 95 %.
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Figura 4.7: Gréfico Box-and-Whisker de los valores de fitness medio en la genera-
cién final de los experimentos con transduccién optimizando la funcién
esférica: (a) experimento control y (b) mejor experimento (Tot.(100 %))

Como se puede observar en la Fig. 4.6 la probabilidad de transduccién, y por
tanto el nimero de veces que la informacion genética migra de una placa a otra,
tiene un efecto beneficioso sobre la conjugacion cuanto mayor es dicha probabi-
lidad. Si se transfieren segmentos cromosdmicos este resultado se cumple inde-
pendientemente de cudl sea la politica de seleccidn del fragmento, verificindose
también cuando se transfiere el cromosoma completo.
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Figura 4.8: Grafico Box-and-Whisker de los valores de fitness medio por cada diez
generaciones de los experimentos con transduccién optimizando la fun-

cion esférica

En la Fig. 4.8 se puede observar como el mejor experimento obtiene los resul-
tados mds altos, no sé6lo en la dltima generacion, sino que también los consigue

alcanzar en generaciones mas tempranas.
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Prueba | p-valor |

Cochran | 0,0228
Bartlett | 0,0004
Levene | 0,0005

Tabla 4.8: Test de homogeneidad de la varianza en la funcién esférica

El andlisis de la homogeneidad de la varianza de la poblacién fue realizado en
estos ensayos con los test de Bartlett, Cochran y Levene siendo los p-valores en
todos ellos inferiores a 0,05 (Tabla 4.8). La variabilidad de la poblacién depen-
de de la probabilidad de la transduccién asi como de la politica de seleccién del
cromosoma o segmentos cromosomicos. En particular, en los experimentos con
probabilidad de transduccidn igual al 100 % la varianza fue minima. Sin embargo,
la mayor variabilidad poblacional se alcanza cuando la probabilidad de transduc-
cién es el 50 %.

4.2.2. Optimizacion de la funcion Rastrigin
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Figura 4.9: Grifico Multiple Box-and-Whisker de fitness medios en la generacion
final de los experimentos con transduccién optimizando la funcién Ras-
trigin. Los experimentos se llevaron a cabo con los porcentajes de trans-
duccién indicados entre paréntesis y con la politica de eleccion del
fragmento indicada (segmento cromosdémico=Frag., cromosoma com-
pleto=Tot.): (1) Experimento control (sin transduccién), (2) Frag.(25 %),
(3) Frag.(50%), (4) Frag.(75 %), (5) Frag.(100 %), (6) Tot.(25 %), (7)
Tot.(50 %), (8) Tot.(75 %) y (9) Tot.(100 %).

Los resultados obtenidos con la funcién Rastrigin son similares a los obteni-
dos con la funcién esférica. Por ello, al igual que sucede en la funcién esférica,
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si se consideran conjuntamente todos los experimentos y se comparan con el ex-
perimento control (Fig. 4.9) se puede observar como el mejor resultado para esta
funcién es aquel en el que el bacteriéfago transfiere el cromosoma completo sien-
do la probabilidad de transduccién el 100 % (Fig. 4.10). Este resultado es similar
al obtenido en el problema de optimizacién con la funcién esférica, corrobordn-
dose los resultados con un test de Kruskal-Wallis en el que el p-valor fue inferior
a2,2x 10716,
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Figura 4.10: Grafico Box-and-Whisker de los valores de fitness medio en la ge-
neracién final de los experimentos con transduccién optimizando la
funcién Rastrigin: (a) experimento control y (b) mejor experimento
(Tot.(100 %))

Una vez mds, como se puede observar en la Fig. 4.9 la probabilidad de trans-
duccidn tiene un efecto mayor cuanto mayor sea su valor independientemente de
la politica de seleccion del cromosoma o segmento cromosomico.

De nuevo en la Fig. 4.11 puede observarse como el mejor experimento no
sOlo obtiene los resultados mejores en la tltima generacion, sino que también los
consigue alcanzar en generaciones mds tempranas.

| Prueba | p-valor |
Cochran | 0,0144
Bartlett | 0,0003
Levene | 0,0008

Tabla 4.9: Test de homogeneidad de la varianza en la funcién Rastrigin

Finalmente, y de un modo similar a los experimentos realizados con la funcién
esférica, los test de Bartlett, Cochran y Levene rindieron p-valores por debajo de
0,05 (Tabla 4.9).
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Figura 4.11: Gréfico Box-and-Whisker de los valores de fitness medio por cada diez
generaciones de los experimentos con transduccién optimizando la fun-
cién Rastrigin

4.2.3. Optimizacion de la radio AM

En la Fig. 4.12 se muestran en un grafico Multiple Box-and-Whisker los valo-
res de fitness medio en la dltima generacion obtenidos para cada uno de los expe-
rimentos de simulacion realizados con la transduccidn. El test Kruskal-Wallis con
un p-valor menor a 2,2 x 1076 muestra que hay diferencias significativas entre
las medianas con un nivel del confianza del 95 %.

Considerando conjuntamente todos los experimentos y comparandolos con el
experimento control (experimento de simulacidn sin transduccién (1), Fig. 4.12)
podemos concluir lo que sigue. En primer lugar, en los casos en los que la trans-
duccién se lleva a cabo so6lo con segmentos del cromosoma el mejor resultado
(Fig. 4.13) se obtiene cuando el bacteridfago selecciona la placa Petri y la bacteria
donadoras (p”, b?) con el criterio de mejor placa y mejor bacteria respectivamen-
te (criterio max-max), seleccionando la placa Petri receptora (p™) por el criterio
de la ruleta y la bacteria receptora (b™) al azar (criterio roul-r) (experimento (19),
Fig. 4.12). Estos resultados se corroboran con un test de Kruskal-Wallis siendo el
p-valor igual a 1,603 x 1078 por lo que existen diferencias significativas entre las
medianas con un nivel de confianza del 95 %. En segundo lugar, cuando el bacte-
ri6fago transfiere el cromosoma completo (experimento (33), Fig. 4.12) el mejor
resultado se obtiene con una probabilidad de transduccién del 100 %. En este ca-
s0, la comparacion de las medianas frente al experimento control (Fig. 4.13) es tal
que en el test de Kruskal-Wallis se obtuvo un p-valor menor que 2,2 x 10716 por
lo que con el nivel de confianza del 95 %, y comparandolo con el caso anterior,
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existen mayores diferencias significativas con respecto al experimento control.
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Figura 4.12: Gréfico Multiple Box-and-Whisker de fifness medios en la generacién
final de los experimentos con transduccién optimizando la radio AM.
Los experimentos con probabilidad de transduccién del 100 % fueron:
(1) Experimento control (sin transduccion), (2) r-r, r-r, (3) max-max,
max-max, (4) ave-ave, ave-ave, (5) roul-roul, roul-roul, (6) min-min,
min-min, (7) inv roul-inv roul, inv-roul-inv roul, (8) roul-roul , min-
min, (9) roul-roul, ave-ave, (10) roul-roul, inv-roul-inv roul, (11) roul-
roul, max-max, (12) roul-roul, r-r, (13) min-min, roul-roul, (14) ave-
ave, roul-roul, (15) inv roul-inv roul, roul-roul, (16) max-max, roul-
roul, (17) r-r, roul-roul, (18) max-max, roul-roul, (19 ) max-max, roul-r,
(20) max-max, roul-min, (21) max-max, roul-ave, (22) max-max, roul-
max, (23) max-max , roul-inv roul, (24) max-max, max-roul, (25) max-
max, max-r, (26) max-max, max-min, (27) max-max, max-ave, (28)
max-max, max-inv roul. En los experimentos de transduccién con el
cromosoma completo se utilizé la politica de seleccién max-max, roul-r
con las siguientes probabilidades de transduccién: (29) 75 % (30) 50 %
(31) 25 % (32) 0 % (33) 100 %.

Enla Fig. 4.14, se muestra un gréfico de eficiencia representativo (un Box-and-
Whisker plot por cada diez generaciones) de los valores fitness medios de los expe-
rimentos control en los que no se ha llevado a cabo la transduccién (Fig. 4.14(a)).
Los resultados de este gréfico se pueden comparar con los obtenidos para el
mejor experimento de transduccidn transfiriendo sélo segmentos cromosémicos
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(Fig. 4.14(b)) y con aquellos que transfieren el cromosoma completo (Fig. 4.14(c)).
El mejor experimento no solamente es capaz de conseguir mejores resultados en
las generaciones finales, sino que incluso en las generaciones intermedias consi-
gue optimizar con eficacia el problema propuesto.
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Figura 4.13: Grafico Box-and-Whisker de los valores de fitness medio en la genera-
cién final de los experimentos con transduccidén optimizando la radio
AM: (a) experimento control y (b) mejor experimento con fragmentos
(max-max/rul-r(frag.)) (c) mejor experimento con todo el cromosoma
(max-max/rul-r(todo))
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Figura 4.14: Box-and-Whisker de los valores de fitness medio por cada diez genera-
ciones de los experimentos optimizando la radio AM con transduccion

Ademads, en la Fig. 4.15 se muestran las medias de los fitness medios por ge-
neracion o M AF. En la Fig. 4.15(a) se muestran las M AFp, MAFr,MAFr,
M AFg5 del experimento control. En la Fig. 4.15(b) se muestra el mejor experi-
mento transduciendo s6lo segmentos, donde la curva con mayor pendiente corres-
ponde al M AF de las placas Petri donantes (M AF)p), mientras que las dos curvas
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superpuestas muestran el M AF' de las placas receptoras (M AFg)y el MAF de
todas las placas (M AFr). El comportamiento oscilante de M AFy se debe a que
la placa y la bacteria receptoras se seleccionan con métodos estocdsticos. La peor
eficacia, representada por la curva con menor pendiente, es la de aquellas pla-
cas que no participan en la transduccién como donadoras o receptoras (M AFpgp).
En la Fig. 4.15(c) se muestra el mejor experimento transduciendo el cromosoma
completo.

o = o
g =1 8
S S S
S+ S 4 sS4
S =1 S
S S S
b < S

1500000
I
1500000
I
1500000
L

MAF,

MAF,
MAF,

1000000
L
1000000
L
1000000
L

500000
I
500000
I
500000
I

T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Generacion Generacién Generacion

(a) Control (b) max-max/rul-r(frag.) (¢) max-max/rul-r(todo)

Figura 4.15: MAF por generacién de los experimentos con transduccién optimizan-
do la radio AM con transduccién

Comparando las tres figuras se puede observar la mejora que supone en la
conjugacion la participacion del bacteriéfago, y por tanto de la transduccion, y la
mayor eficacia de traspasar el cromosoma completo frente al traspaso tinicamente
de segmentos cromosomicos.
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Los resultados obtenidos y descritos en esta Memoria sugieren que los ope-
radores conjugacion y transduccion se ajustan razonablemente a los esquemas
generales de sus homoélogos bacterianos, demostrdndose su utilidad practica en
Computacién Evolutiva.

El operador genético de la conjugacion bacteriana consigue que el algoritmo
genético SBGA que lo implementa obtenga mejores resultados en el problema de
optimizacién propuesto, el disefio de un receptor de radio AM, que el algoritmo
genético basado en la recombinacion cldsica. Uno de los logros en los experi-
mentos de simulacién descritos en esta Memoria es la aplicacion de un algoritmo
genético a la “realizacion fisica” de un hardware en términos de su descripcion
funcional, en nuestro caso de una radio AM. Dicha realizacién viene dada por la
expresion (3.10) utilizada para evaluar el fitness o bondad de un disefo, en parti-
cular del disefio del circuito electrénico, asi como de las principales caracteristicas
estéticas y funcionales de la carcasa que lo contiene. La funcion fitness usada para
evaluar la carcasa de la radio (véase expresion (3.19)) es lineal, pudiendo mejorar-
se adaptdndola la expresion general de la funcion fitness presentada por Bentley
(2002) que evalua las caracteristicas estéticas en la formacion de patrones.

El operador conjugacion puede resultar ttil en experimentos de hardware evo-
lutivo reemplazando la funcién fitness ad hoc para evaluar la radio AM por otra
funcién de evaluacion propia del circuito electrénico a optimizar. Ademas el cro-
mosoma circular podria ser sustituido por funciones de tipo Lisp. Por ejemplo,
Funes y Pollack (1999) fueron capaces de evolucionar estructuras de LEGO con
el operador recombinacién usando como representacion genética funciones de ti-
po Lisp. La adecuacion de distintos materiales (Harding y Miller, 2005) para la
realizacion de experimentos de esta clase puede resultar muy beneficiosa. Se tra-
tarfa de materiales que representan un entorno fisico mas rico que el simulado
en ordenador, debido principalmente a su riqueza de interacciones fisicas inter-
nas, como por ejemplo ocurre con el cristal liquido, polimeros, coloides, o las
propias colonias de bacterias. Por consiguiente, estos materiales, incluyendo las
colonias bacterianas, podrian ser utilizadas para experimentos de evolucién in ma-
terio, que se llevarian a cabo en los llamados FPMA (Field Programmable Matter
Array (Harding y Miller, 2005)). En un futuro las colonias de bacterias podrdn ser
utilizadas tecnolégicamente con dos funciones completamente diferentes aunque
complementarias: por un lado actuar como materia programable, y de otro actuar
como agente de busqueda para la configuracion especifica de un circuito elec-
trénico, o cualquier otro dispositivo, a través del mecanismo de la conjugacion.
Ademais, la presencia de un citoesqueleto bacteriano (Jones et al., 2001) se puede
ver como un posible hardware para la computacién molecular (Hameroff et al.,
1992), apoyando la posibilidad de uso de las bacterias como materia programable
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(Di Paola et al., 2004).

En el operador de conjugacién propuesto la recombinacion es simulada de
forma simplificada, ya que en la Naturaleza el mecanismo genético subyacente es
mds complejo. Por ejemplo, el desarrollo y la formacién de un diploide parcial
0 merocigoto bacteriano ha sido omitido del operador. Sin embargo, pese a tales
simplificaciones con el pardmetro de conjugacién « se pueden simular aquellos
factores que intervienen en la conjugacién y que afectan a la ruptura espontanea
del puente conjugativo, y en consecuencia, al grado de transferencia o el nimero
de genes transferidos. En consecuencia la probabilidad de que la bacteria receptora
reciba los ultimos genes del fragmento cromosémico de la bacteria donante es
menor. En el caso de la conjugaciéon COFP habrd mayor probabilidad de que un
gen sea transferido cuanto menor sea la distancia con respecto al punto de origen.

Sin tener en cuenta el tipo de conjugacion que se use, CORP o COFP, podria
pensarse erroneamente que la conjugacion es un operador de macromutacion. Sin
embargo, es una interpretacion errénea del papel de dicho operador, ya que la
recombinacién no reciproca de los cromosomas circulares y los segmentos trans-
feridos involucra schemata (Holland, 1975) muy mejorados que se mezclan para
crear cadenas con un mayor fitness.

En el algoritmo SBGA se eligié una probabilidad de conjugacion del 75 %,
una frecuencia muy alta si se compara con la conjugacién en el mundo real. En
las bacterias los cambios genéticos a través de este mecanismo ocurren con una
frecuencia muy baja, siendo del orden de menos de 10~4 veces por gen y genera-
cion (Tenaillon et al., 2000). Bjorklof et al. (1995) descubrieron que en bacterias
que se encuentran en un ambiente nutritivamente rico, y en un drea colonizable
limitada, existe una frecuencia alta de conjugacién. En contraste con estos nu-
trientes, otras sustancias como los dcidos grasos insaturados son inhibidores de la
conjugacion bacteriana (Fernandez-Lopez et al., 2005), cuya frecuencia depende
de mutaciones genéticas especificas (Segal et al., 1998).

En relacion con otros algoritmos, el caso del algoritmo “Microbial GA” (Har-
vey, 1996), podria convertirse en un caso especial del SBGA propuesto en esta
Memoria, ya que la transferencia génica se realiza desde el cromosoma ganador
al cromosoma perdedor. Por otro lado, a pesar de que el operador conjugacién
que hemos propuesto resulta 1til en casos practicos, a dia de hoy no disponemos
de un método definitivo que pueda emplearse para calcular el valor del parame-
tro v que resulte més adecuado a cada nueva aplicacion del algoritmo genético
bacteriano. Un ejemplo parecido es el descrito por Simoes y Costa (2000) con un
operador de transposicion, el cual permite al algoritmo genético llegar a mejores
soluciones que el operador estdndar de recombinacién. Sin embargo, la eficacia
del algoritmo dependia del tamafio de las secuencias flanqueantes o terminales del
transposon, planteandose un problema parecido al del operador conjugacién con
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el pardmetro «. Por consiguiente, nuestro algoritmo exhibe un problema que es
comun a otros algoritmos relacionados. Otro ejemplo que ilustra esta situacion se
da en la version original de PBGA (Pseudo-Bacterial Genetic Algorithm) presen-
tado por Furuhashi et al. (1995). En este algoritmo se carecia de un criterio para
decidir los puntos de mutacién de los cromosomas, asi como los puntos de corte
para la recombinacién, por lo que los autores tuvieron que introducir un segundo
operador que decidiera de forma adaptativa los sitios mencionados. Otro ejemplo
similar es el de las redes neuronales artificiales u otros modelos sub-simbdlicos o
no conexionistas en Inteligencia Artificial, en los que los valores de los parametros
son elegidos empiricamente. Mds adn, en algunos casos los algoritmos genéticos
exhiben otros problemas que son comunes a las redes neuronales artificiales. Por
ejemplo, Smith (1996) observé la forma en la que las poblaciones bacterianas
simuladas por ordenador exhiben un fenémeno de saturacién debido a los indi-
viduos donadores. En un primer momento, este fendmeno puede asemejarse a la
saturacion de los pesos sindpticos observados en redes neuronales artificiales con
la regla de aprendizaje hebbiano. Sin embargo, esta saturacién se debe al éxito
de la conjugacion creando mejores especimenes de bacterias con la caracteristi-
ca de ser individuos F'~. La solucién al “problema de saturacion del factor £
consiste en mutar dicho factor con una alta probabilidad. Otra posibilidad, tal y
como se propone en las simulaciones tratadas en esta Memoria, es la de elegir a la
bacteria donante o F'* y a la receptora o F'~ sin incluir el factor F' en el cromoso-
ma, convirtiéndolo en una capacidad no heredable, y evitando asi el problema de
saturacion de dicho factor.

En el 4mbito de las simulaciones por ordenador, la seleccion de las bacterias
para la conjugacion puede simularse a través métodos distintos al propuesto en
esta Memoria. Asi por ejemplo, Harvey (1996) elegia los genes parentales por
medio del método del torneo. En particular, una vez que los genes parentales son
elegidos al azar, la bacteria de mayor fitness o ganadora se convertia en donante
y la bacteria de menor fitness o perdedora en receptora del material genético. Por
otro lado, Smith (1996) us6 un esquema de seleccion que se asemeja al “mar de
organismos” usado en experimentos de Vida Artificial, también llamados Turing
Gas (Fontana, 1991a,b). En esta aproximacion, la seleccion se lleva a cabo con
aquellos individuos localizados en posiciones adyacentes o vecinas de la matriz.

Si tenemos en cuenta la calidad de las soluciones, el hecho de que la poblacién
de bacterias llegue a mejores soluciones con la conjugacién CORP con respecto
a la recombinacién con uno y dos puntos de corte estaria de acuerdo con los re-
sultados de otros operadores genéticos, tal es el caso del operador transposicion
(Simoes y Costa, 2000) y el operador de transformacion (Simoes y Costa, 2001).

En la actualidad, la mayoria de los Algoritmos Genéticos Distribuidos con-



5. Discusion 64

sideran como unico mecanismo de transferencia horizontal de genes el proceso
de migraciéon de cromosomas de una poblacién a otra. Sin embargo, a lo largo
de esta Memoria se muestra como, basdndose en la genética microbiana, es po-
sible desarrollar nuevas politicas de seleccion que podrian ser aplicadas tras su
correspondiente adaptacion en el drea de la Computacién Evolutiva Distribuida.
Por ejemplo, en el operador de transduccidn propuesto se combinan la infeccién
de bacterias con bacteri6fagos y la recombinacién homoéloga o sobrecruzamiento
entre el ADN de la bacteria donante y el cromosoma bacteriano receptor. Ade-
mads, también se tiene en cuenta la politica de seleccion de los donantes por la
que un virus infectaria a las poblaciones mejor adaptadas. En otras palabras, con
la transduccion se crea un modelo donde la migracidn es algo mds que el simple
movimiento o transferencia de informacion genética.

No obstante, y pese a estas consideraciones, PETRI no es un Algoritmo Ge-
nético Distribuido. La optimizacion por el algoritmo PETRI del receptor de radio
AM vy de las funciones esférica y Rastrigin se llevaron a cabo con un ordenador
monoprocesador, usando eso si una estrategia multitarea. Asumiendo que la con-
jugacién ocurre en cada generacion, cada poblacion (o placa Petri) se actualiza de
una generacion ¢ a una t + 1. Cuando todas las poblaciones se han actualizado
al mismo numero de generacion se lleva a cabo la transduccion entre dos de las
poblaciones. Posteriormente, las poblaciones vuelven a ser actualizadas y transdu-
cidas. Como opcién de mejora del uso del algoritmo, PETRI podria ser implemen-
tado, obviamente tras el correspondiente trabajo de adaptacidn, para ejecutarse en
un sistema computacional paralelo pudiéndose desarrollar una libreria de rutinas
para ser usada en el campo de la Computacion Evolutiva Distribuida.

Aunque nuestro algoritmo no esta paralelizado, ni es en un sentido estricto tal
y como hemos mencionado un Algoritmo Genético Distribuido, en el algoritmo
PETRI se combinan dos mecanismos genéticos diferentes exhibidos por las bac-
terias reales que nos son habituales en los algoritmos distribuidos. El primero de
ellos es un mecanismo local (dentro de la colonia) que simula la transferencia
horizontal de informacion dentro de una poblacion a través de la conjugacion; el
segundo es un mecanismo global (entre colonias) que simula la transferencia ho-
rizontal de informacidén entre poblaciones a través de la transduccion. Ademads, en
la mayoria de los algoritmos genéticos multipoblacionales la migracion es ocasio-
nal y poco frecuente. Sin embargo, en el algoritmo propuesto la transduccién se
aplica una vez por generacion obteniendo mejores resultados cuanto mayor es la
probabilidad de transduccion (o lo que es equivalente de migracién). Como futuro
trabajo se deja indicada la necesidad de estudiar la posible mejora del algoritmo
PETRI aumentando el ndmero de bacteri6fagos implicados en la transduccién o
definiendo en éstos un modelo ad hoc que los simule como entidades o vectores
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de informacién. Por otro lado, y de acuerdo con Cohoon et al. (1987), hay que
sefalar que siempre que se tenga gran conectividad y didmetros pequefios (cuatro
y nueve placas Petri en los ensayos de esta Memoria) la topologia de un algoritmo
genético multipoblacional (hipercubos, anillos, etc.) carecerd de gran importan-
cia en la eficacia del algoritmo. Para la mayoria de los modelos, la complejidad
es algo préximo a O (1/n) siendo n el nimero de poblaciones. Sin embargo, se
ha demostrado que el factor principal mas influyente en los Algoritmos Genéticos
Distribuidos o multipoblacionales es la politica de migracion, es decir la seleccion
y destino de los cromosomas emigrantes. En este sentido, hay que sefialar que los
experimentos se basan en una topologia dindmica: la poblacién o colonia donante
(o placa Petri), el emigrante (la bacteria o su cromosoma) y los receptores (placa
Petri y bacteria) se basan en el algoritmo PETRI en criterios dindmicos. De acuer-
do con Grefenstette (1981) se piensa que la migracion previene la convergencia
prematura de las poblaciones. Asi, en el modelo propuesto en esta Memoria se
demuestra que la mejor politica de migracién es aquella donde la placa Petri y
la bacteria donante se seleccionan basandose en el criterio del maximo fitness, y
las receptoras se seleccionan por métodos estocdsticos, tales como el criterio de
la ruleta y seleccion al azar respectivamente. En lo que respecta a la transduc-
cién (que incluye una recombinacién homoéloga posterior) en PETRI promueve el
salto subito de la poblacién o colonia de bacterias receptoras hacia mejores so-
luciones. Una vez mds, y aunque PETRI no sea un algoritmo distribuido en un
sentido estricto, creemos que de un modo similar a los Algoritmos Genéticos Dis-
tribuidos (Cohoon et al., 1991) la llegada y recombinacion de “nueva y mejor”
informacion genética (incluyendo buenos schemata de Holland) puede romper el
equilibrio poblacional en la poblacién o colonia receptora (o placa Petri) provo-
cando un cambio evolutivo. Los resultados descritos a lo largo de esta Memoria
apoyan observaciones similares realizadas en la Naturaleza. Por ejemplo, Forde et
al. (2004) descubrieron que el flujo de genes via bacteri6fago T7 entre poblacio-
nes genéticamente diferenciadas puede alterar su evolucién, llegando a adaptarse
a su nicho ecoldgico.

En el articulo (Kubota et al., 1996) sus autores introdujeron la posibilidad de
simular la transduccién proponiendo VEGA, un Algoritmo Genético Evolutivo
Viral. Sus autores presentaron un operador de infeccién virica asociando a cada
virus un valor fitness virico. La diferencia principal entre este modelo y el pro-
puesto en esta Memoria, PETRI, es el hecho de que en VEGA la poblacién hués-
ped representa las soluciones candidatas, y la poblacién virica que inicialmente
se genera desde la poblacion huésped, representa un grupo de subcadenas de so-
luciones. En consecuencia, el modelo subyacente en VEGA es la coevolucién de
dos poblaciones, una principal o huésped y otra secundaria o virica, compartien-
do soluciones a través de la transduccion. Ademas, en VEGA los virus propagan
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sus propias subcadenas o fragmentos cromosémicos entre los individuos huésped
mientras que los bacteriéfagos de PETRI propagan la subcadenas o fragmentos
cromosomicos de los huéspedes entre los propios individuos huésped. Otra dife-
rencia interesante es que en VEGA los virus representan una poblacion real donde
cada uno tiene un valor fitness que viene dado por el fitness del huésped antes y
después de la infeccion. Sin embargo, en el modelo propuesto en la Memoria, los
virus se simulan como simples agentes responsables del mecanismo de la trans-
duccioén entre las bacterias huésped. Por ultimo, en VEGA la poblacién huésped
no se compone de bacterias, ya que se simula la recombinacién como es habitual
en los algoritmos genéticos: por medio o a través de la transferencia vertical de
genes. Por el contrario, en PETRI se simula la recombinacién a través de un ope-
rador conjugacion o si se prefiere por medio de una transferencia horizontal de
genes, tal y como tiene lugar en la Naturaleza.

El estudio realizado con la politica de transduccién, en el que ademas se proba-
ron distintas probabilidades de transduccién, permite contar con diversas opciones
a la hora de utilizar el algoritmo PETRI. La naturaleza del problema a resolver
permitiria elegir entre dos opciones diferentes: obtener el “mejor resultado” en
unas poblaciones homogéneas transfiriendo la totalidad del cromosoma con una
probabilidad de transduccion del 100 %, o alternativamente obtener “resultados
buenos” en poblaciones heterogéneas, y por tanto mds preparadas para un cambio
subito de ambiente transfiriendo fragmentos cromosémicos con una probabilidad
de transduccién del 50 %. Esta dltima opcién podria aplicarse en Algoritmos Ge-
néticos en Tiempo Real, como el utilizado en (Lin et al., 2003) donde el problema
a resolver no es estdtico.

En los experimentos realizados no se han incluido otros factores que deberian
ser estudiados en detalle. Por ejemplo, la calidad de la solucién y la velocidad de
mejora del fitness y su posible relacién con el nimero de colonias en la simulacién,
el nimero de bacteriéfagos a usar (en los experimentos so6lo se utilizaba uno),
etc. Otra posibilidad interesante seria la que contempla estudiar la aplicacion de
sistemas expertos (SE) (Stevens, 1984) en hibridacion con el algoritmo PETRI.
En tal caso los bacteriéfagos de PETRI serian un medio idéneo de transmision de
la informacion entre el SE y PETRI, provocando asi una mejora en los resultados.

El disefio del receptor de radio AM con el Algoritmo Genético Bacteriano o
SBGA debe considerarse s6lo como un ejemplo ilustrativo de la eficiencia del
operador de conjugacion bacteriano, por lo que no se comenta nada acerca de la
complejidad o grado de dificultad de este problema. Tampoco se considera el es-
tudio del coste computacional requerido para el disefio de un circuito electrénico,
ya que dependeria del tipo especifico de circuito a solucionar. Sin embargo, en la
bibliografia hay gran variedad de referencias sobre estudios de complejidad en cir-
cuitos, hardware, etc. Por ejemplo, Chaudhuri y Radhakrishnan (1996) estudiaron
la complejidad de un circuito compuesto por puertas AND, OR y NOT. Widiger et
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al. (2006) desarrollaron una funcién Hash para hardware evolutivo considerando
la complejidad de dicha arquitectura.

El problema préctico elegido en esta Memoria se asemeja a otros problemas
de optimizacién (Johnson y Rahmat-Samii, 1997) que generalmente conllevan
una busqueda de valores discretos, continuos, o ambos tipos incluyendo normal-
mente limites en los valores permitidos. Tal y como se muestra en Johnson y
Rahmat-Samii (1997) los algoritmos genéticos son particularmente ttiles cuando
se aplican a este tipo de problemas.

Finalmente, proponemos que la Genética Microbiana (Streips y Yasbin, 2002),
esto es la forma en la que la informacién genética es heredada en microoganis-
mos tales como por ejemplo las bacterias, sus caracteristicas (ADN microbiano,
expresion de genes en operones, etc.), los mecanismos de transferencia genéti-
ca bacteriana (transformacion, transduccion, conjugacion, transposones, etc.) asi
como la genética de virus como los bacteriéfagos, y un largo etcétera abren la
posibilidad de desarrollar nuevos algoritmos, operadores genéticos y protocolos
de simulacién, siendo una fuente de inspiracion en el campo de la Computacion
Evolutiva.
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En esta Memoria hemos llegado a las siguientes conclusiones:

1. Los algoritmos propuestos, SBGA y PETRI, recogen de forma suficiente
la 16gica y los elementos basicos presentes en la evolucidén de una colonia
de bacterias a través de la seleccidn natural, a través de dos mecanismos de
transferencia horizontal de informacién genética, la conjugacién y la trans-
duccidn, respectivamente.

2. El operador conjugacién tiene la misma eficacia que la recombinacién o
sobrecruzamiento cldsicos cuando el problema de optimizacién implica un
Unico rasgo o caracteristica a optimizar.

3. El operador conjugacién se muestra especialmente eficaz con respecto a
la recombinacién clésica cuando el problema de optimizacién implica dos
rasgos distintos o caracteristicas a optimizar.

4. Cuando el problema de optimizacién implica dos rasgos distintos o carac-
teristicas a optimizar, el orden de eficiencia de los operadores estudiados
es de mayor a menor: conjugacion CORP, recombinacién con un punto de
corte, conjugacion COFP, y recombinacion con dos puntos de corte.

5. El operador transduccion, una vez incluido en el algoritmo SBGA (Algo-
ritmo PETRI), aumenta la velocidad y eficacia en el problema de optimiza-
cion.

6. La politica mas eficiente de seleccion de bacteria y placa donadoras es, en
la transduccidn, aquella que elige como donadoras a la bacteria y placa con
fitness maximos. Mientras que la politica de seleccion de bacteria y placa
receptoras mas eficiente es aquella que las elige por métodos estocasticos.

7. Enlatransduccion el resultado es ptimo cuando se transfiere el cromosoma
completo con una probabilidad de transduccién del 100 %.

8. En la transduccion se obtienen poblaciones o colonias con mayor variabili-
dad, y por tanto mas adecuadas para un ambiente no estacionario o cambian-
te, cuando se transfieren fragmentos de cromosomas con una probabilidad
de transduccion del 50 %.

9. Los resultados obtenidos en el problema consistente en el disefio de un re-
ceptor de radio AM, sugieren la utilidad practica de los algoritmos propues-
tos en problemas de optimizacién del mundo real.
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