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RESUMEN

Para el desarrollo de la Biologia de Sistemas se crean algoritmos y aplicaciones que ayudan a la
modelacién, simulacién y analisis de dichos sistemas. Entre los objetivos mas relevantes de esa disciplina
se encuentra predecir las condiciones y los valores para los que se obtendrian los mejores resultados en
un problema dado. Existen diferentes aplicaciones para la estimaciéon de esos parametros, pero la
principal limitacion es que ninguna de ellas se puede integrar directamente a la plataforma BioSyS. Esta
investigacion surge en el marco de trabajo del Proyecto “BioSyS”, que se desarrolla conjuntamente por el
Centro de Inmunologia Molecular (CIM) y el Grupo de Bioinformatica de la Facultad 6 de la Universidad de
las Ciencias Informaticas (UCI), para el cual se han implementado un conjunto de médulos que trabajan
independientes. Dentro de sus objetivos se encuentra desarrollar algoritmos capaces de realizar la
estimacién de parametros en un sistema de ecuaciones diferenciales a partir de un conjunto de datos de
laboratorio. En el documento se presenta el prototipo funcional de una aplicacién disefada para realizar la
estimacion de parametros en sistemas de ecuaciones diferenciales. En el se encuentran implementados
los algoritmos para dichas estimaciones que incluyen algoritmo genético y de busqueda directa. Se realizd
un analisis previo de la eficiencia de diferentes algoritmos. A partir de ese analisis los algoritmos
seleccionados e implementados se compararon con el software SBML-PET para corroborar esa eficiencia.
Se realizaron transformaciones a los datos de entrada mediante un procedimiento no reportado en la

literatura consultada.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

La Biologia de Sistemas (BS) es un area de las ciencias bioldgicas que integra conceptos e ideas de las
ciencias de la vida, las ciencias de la computacién y disciplinas ingenieriles. El desarrollo de herramientas
para realizar estudios cualitativos y cuantitativos sobre las dinamicas de los sistemas vivos y la utilizacion
de las mismas para resolver variados problemas cientificos, es una buena forma de definir lo que se
entiende por Biologia de Sistemas. Los sistemas bioldégicos son muy complejos y dificiles de representar,

por lo que se usan modelos matematicos que puedan describirlos. [1]

Un modelo matematico es una descripcion matematica de un fendmeno del mundo real, como puede ser
el crecimiento de las poblaciones de animales, el funcionamiento de las neuronas y la dinamica
intracelular, por citar solo algunos ejemplos de su aplicacion en biologia. La finalidad de estos modelos
radica en entender en profundidad el fendmeno y tal vez realizar alguna prediccion sobre su

comportamiento futuro. [2]

Existen diferentes tipos de modelos matematicos que pueden dar solucién a una infinidad de problemas
biolégicos como Autéomatas Celulares, Sistemas de Ecuaciones Diferenciales (SED), Sistemas de
Ecuaciones Diferenciales en Derivadas Parciales y Ecuaciones en Diferencias o mapas (recursivas). Los
sistemas de ecuaciones diferenciales son muy utiles para la representacion de los sistemas bioldgicos.
Son muy utilizados para representar los datos de un experimento y conocer los posibles resultados de una

investigacion.

Muchas situaciones involucran razones de cambio en la biologia, por lo cual su modelo matematico estara
dado por una ecuacion diferencial o un conjunto de ellas. Una ecuacion diferencial es una ecuacién que
involucra a una funcion desconocida y alguna de sus derivadas. Las ecuaciones diferenciales juegan un
papel esencial en el modelado de procesos fisicos, quimicos, biolégicos, econdmicos, atmosféricos, etc.
En los procesos biolégicos el uso de ecuaciones diferenciales es muy importante para analizar,

representar y estimar el comportamiento de las poblaciones, especies, enfermedades, efc.

Es necesario para los cientificos conocer el posible comportamiento y resultado de las investigaciones que
realizan, asi podrian tener una idea de los posibles resultados que van a obtener en un experimento dado,
razon que concede mucho valor a la investigacion de la estimacién de parametros. Esta consiste en el
calculo aproximado del valor de un parametro en la poblacién, utilizando la inferencia estadistica, a partir

de los valores observados en una muestra determinada.
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En el mundo se han desarrollado algunas aplicaciones computacionales o librerias que pretenden facilitar
la estimacion de parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales como Biospreadsheet, SBML-
PET, Cellware y libSRES. Estas presentan muchas ventajas y algunas deficiencias, pero el problema
principal es que ninguna de ellas se puede integrar directamente a BioSyS. Por lo que se puede plantear
como problema cientifico: ;Como realizar estimacién de parametros en un sistema de ecuaciones

diferenciales a partir de un conjunto de datos de laboratorio?

El objeto de estudio es la optimizacion y el campo de acciéon es la estimacion de parametros en

sistemas de ecuaciones diferenciales.

Para solucionar esta problematica se ha propuesto como objetivo general de la investigacién: Desarrollar
algoritmos que permitan estimar los parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales a partir de un

conjunto de datos de laboratorio.
De este objetivo general se derivan los siguientes objetivos especificos:

v" Proponer algoritmos para la estimacion de parametros de un sistema de ecuaciones

diferenciales a partir de un conjunto de datos de laboratorio.
v' Desarrollar un prototipo funcional para comprobar las funcionalidades de los algoritmos.
v Analizar los resultados obtenidos.
Para alcanzar dichos objetivos se planted desarrollar las siguientes tareas:
v" Revisién del estado del arte acerca de algoritmos de optimizacién.
v" Revisién del estado del arte acerca de los algoritmos de estimacién de parametros.

v" Revisién del estado del arte de los acerca de los algoritmos y aplicaciones de
estimacion de parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales desarrolladas en

el mundo.
v Disefio de los algoritmos para la estimacién de parametros.

v Implementacién de los algoritmos para la estimacién de parametros de un sistema de

ecuaciones diferenciales.

v Realizacion de pruebas para comprobar los algoritmo de estimacion de parametros.
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ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

Este documento estd compuesto por un resumen, introduccion, 3 capitulos que constituyen el cuerpo

fundamental del documento, conclusiones generales, bibliografia y referencias bibliograficas.
Capitulo 1

“Fundamentacion tedrica”. En este capitulo se presentara un resumen de la investigacion realizada sobre
la estimacion de parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales. Se sefalan las tendencias
actuales y el estado del arte a tener en cuenta. Igualmente se describen las aplicaciones informaticas mas

relevantes desarrolladas hasta el momento sobre este tema.
Capitulo 2

“Materiales y Métodos”: En este capitulo se realiza la descripcion de la investigacion como base para la
continuacioén del estudio por otros investigadores. Se abordan ademas los métodos mas conocidos sobre
la estimacion de parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales realizados por otros autores. Se

realiza la justificacion de los materiales y métodos seleccionados y sus alternativas.
Capitulo 3

“Resultados y Discusién”; En este capitulo se explica brevemente los aspectos esenciales que se tuvieron
en cuenta para la construccion del software de prueba, asi como la implementacion de los algoritmos y la
integracion con la Plataforma. Ademas se ilustran y analizan los resultados de la investigacion y las
pruebas realizadas al algoritmo. Se realiza una evaluacién de las implicaciones, trascendencia y

beneficios de estos resultados y las posibles aplicaciones del sistema.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA
1.1 INTRODUCCION

En el presente capitulo se brinda una descripcion general de la Biologia de Sistemas, los modelos
matematicos, los sistemas de ecuaciones diferenciales. Se describen la optimizacién y la estimacion de
parametros, asi como el andlisis de algunos algoritmos existentes que permiten la estimacion de
parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales. Finalmente se da una descripcion de las

herramientas y metodologias a utilizar para desarrollar la solucion propuesta.
1.2 BIOLOGIA DE SISTEMAS.

La Biologia de Sistemas (BS) es un area de las ciencias bioldgicas que integra conceptos e ideas de las
ciencias de la vida, las ciencias de la computacién y disciplinas ingenieriles. El desarrollo de herramientas
para realizar estudios cualitativos y cuantitativos sobre las dinamicas de los sistemas vivos y la utilizacion
de las mismas para resolver variados problemas cientificos, es una buena forma formas de definir lo que

se entiende por Biologia de Sistemas.

En la actualidad la Biologia de Sistemas es una de las areas de las ciencias interdisciplinarias mas
prometedoras. Gracias a la relacion de campos como la Gendmica, Protedmica, Bioinformatica y la
Biologia celular con la Computacién y las Matematicas, se han llegado a descubrir principios

fundamentales del funcionamiento de la vida celular antes desconocidos. [3]

La Biologia de Sistemas trata de entender los sistemas bioldgicos a diferentes niveles de abstraccion,
desde el nivel molecular hasta los ecosistemas y haciendo uso de diferentes tipos de modelos

matematicos y técnicas computacionales.

La comunidad de investigadores de la BS ha propuesto un modelo al que llaman “las 4 Ms” para el estudio
de los sistemas biologicos, dividiéndolo esencialmente en dos areas, una experimental y otra
computacional. Dentro del area experimental encontramos la manipulacion de datos y las mediciones,
dentro del area computacional la mineria de datos y la modelacion. La aplicacion que se desarrollara esta

concebida dentro del area computacional, especificamente en la Modelacion.
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Manipulacidn

Medicidn

Figura 1.1 Modelo para el estudio de los sistemas bioldgicos.

Una definicién mas acertada sobre la Biologia de Sistemas es que “Intenta describir los mecanismos que
regulan la vida de los seres vivos de forma que, conocida la descripcion, se pueda predecir qué va a
ocurrir en una célula, tejido o ser vivo. Lo que se pretende es en el futuro poder describir a los seres vivos
mediante modelos matematicos que puedan predecir el mal funcionamiento de una célula o un ser vivo.
Para por la que la presente investigacion cientifica estudia la Biologia de Sistemas para desarrollar un
software que permita utilizando modelos matematicos y en particular los SED, representar y analizar el

posible comportamiento de un sistema biolégico determinado. [4]
1.3 MODELOS MATEMATICOS.

El modelo matematico nos permite representar un problema médico o biolégico de una manera objetiva en
que se definen una serie de relaciones matematicas entre las mediciones cuantitativas (del problema) y
sus propiedades. Un modelo matematico es una descripcion matematica de un fendmeno del mundo real,
como puede ser el crecimiento de las poblaciones de animales, la concentracién de un producto en una
reaccion quimica, el funcionamiento de las neuronas y la dinamica intracelular, por citar solo algunos
ejemplos de su aplicacion en biologia. La finalidad de estos modelos radica en entender en profundidad el

fendmeno y tal vez realizar alguna prediccion sobre su comportamiento futuro.

Existen situaciones (mayoritariamente en biologia) donde no hay leyes fisicas que nos guien, en estos
casos debemos recolectar datos (ya sea mediante libros, bases de datos en Internet o realizando
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experimentos) e intentar distinguir patrones. Luego podemos graficar estos patrones para obtener
férmulas matematicas apropiadas. Muchas situaciones involucran razones de cambio, por lo cual su
modelo matematico estara dado por una ecuaciéon diferencial o un conjunto de ellas. Una ecuacion

diferencial es una ecuacion que involucra a una funcion desconocida y alguna de sus derivadas. [2]

La segunda etapa de este proceso consiste en resolver matematicamente el modelo que planteamos en la
primera etapa para obtener conclusiones matematicas. Estas conclusiones son analizadas en la tercera
etapa e interpretadas como informacion sobre el fendmeno del mundo real. En la etapa final se
comprueban las predicciones realizadas comparandolas con nueva informacion tomada del mundo real. Si
las predicciones difieren en gran medida de la realidad deberemos aumentar la resolucion o formular un

nuevo modelo y comenzar el ciclo de nuevo. (Figura 1.2)
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conocidos por gjemplo, en forma grafica
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Figura 1.2 Forma de resolver los sistemas de ecuaciones diferenciales.

Existen diferentes tipos de modelos matematicos que pueden dar solucién a una infinidad de problemas
biolégicos como Automatas Celulares, Sistemas de Ecuaciones Diferenciales, Sistemas de Ecuaciones
Diferenciales en Derivadas Parciales y Ecuaciones en Diferencias o mapas (recursivas). Pero se utilizara
los sistemas de ecuaciones diferenciales porque es una de las formas mas facil de representar sistemas

biolégicos a partir de datos de laboratorio.
1.4 SISTEMAS DE ECUACIONES DIFERENCIALES.

La aplicacion de los modelos matematicos es util para comprender la complejidad de los fendmenos
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biologicos. Las reacciones se expresan en sistemas de ecuaciones, y la integracion numérica de las
variables se aplica para simular estas reacciones. Han sido los sistemas de ecuaciones diferenciales los
de mas amplio uso en la modelacién de problemas biolégicos, debido fundamentalmente, a las facilidades
de modelacion y de simulacién que brindan. Con SED se pueden describir gran cantidad de procesos
biolégicos y los métodos numéricos para la resolucién de los mismos son muy conocidos y estan

disponibles tanto en la literatura como en diversos software.

Se dice que una ecuacion que contiene las derivadas de una o mas variables dependientes, con respecto
a una o mas variables independientes, es una ecuacion diferencial. Razon por la que se considera a un
SED como un conjunto de funciones diferenciales que satisfacen todas y cada una de las ecuaciones del
sistema. Segun el tipo de ecuaciones diferenciales puede tenerse un sistema de ecuaciones diferenciales

ordinarias o un sistema de ecuaciones en derivadas parciales.

En los procesos bioldgicos el uso de ecuaciones diferenciales es muy importante para representar,
analizar y estimar el comportamiento de las poblaciones, especies, enfermedades, etc. Por todas las
causas antes mencionadas se le concede importancia al estudio de los SED, como modelo matematico a

utilizar en la aplicacién a implementar.
1.5 OPTIMIZACION.

Es muy importante para los cientificos conocer el posible comportamiento y resultado de las
investigaciones que realizan, asi podrian tener una idea de los posibles resultados que van a obtener en
un experimento dado, razén que concede mucho valor al estudio de la estimacién de parametros. La
estimacién de parametros consiste en el calculo aproximado del valor de un parametro en la poblacién,

utilizando la inferencia estadistica, a partir de los valores observados en una muestra determinada.

La estimacion se hace cuando tenemos un conjunto de datos experimentales y se quiere saber los
parametros del SED que mejor se ajustan a dichos datos, esto se resuelve como un problema de
optimizacion.

En la BS es necesaria la optimizacion de las funciones objetivos para saber los parametros que permiten
lograr los mejores resultados posibles para un experimento. Un problema de optimizacion trata entonces
de tomar una decisidén 6ptima para maximizar o minimizar un criterio determinado. El término optimizacién

se aplica a aquellos casos en que se maximiza o minimiza la funcion objetivo.

Los problemas de optimizacion, por comodidad, se suelen enfocar sélo hacia busquedas de minimos.
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Cualquier maximo de la funcién modelo se puede considerar siempre como el opuesto de un minimo, lo
que permite la busqueda de maximos con los mismos algoritmos que para minimos: simplemente basta
con cambiar el signo de la funcion objetivo. En los problemas de optimizacién es frecuente encontrar
funciones que contengan varios maximos y minimos. Se considera 6ptimo al mas favorable de los
minimos relativos (0 maximos, si se maximiza la respuesta), de entre todos los encontrados en el espacio
de los parametros. En general, el mas favorable suele ser el mas profundo de todos los minimos o el
maximo mas elevado, aunque en algunas ocasiones hay que tener en cuenta otros factores que

consideren la realidad experimental antes de su eleccion.
1.6 ALGORITMOS DE OPTIMIZACION.

En el mundo existen varios algoritmos de optimizacion, como el método Levenberg-Marquardt, la
Programacién Genética, Simulada Recocido, RBFN, Algoritmos Genéticos y Busqueda Directa. Estos

algoritmos se investigaran para determinar en cuales se va ha profundizar el estudio.
EL METODO LEVENBERG-MAQUARDT.

Algoritmo de Levenberg - Marquardt: Este algoritmo es una modificacion del método de Newton, el que fue
disefiado para minimizar funciones que sean la suma de los cuadrados de otras funciones no lineales; es
por ello que el algoritmo de Levenberg - Marquardt, tiene un excelente desempefio en el entrenamiento de

redes neuronales donde el rendimiento de la red esté determinado por el error medio cuadratico.

Este algoritmo requiere mucha mas computacion por iteracién, debido a que implica el calculo de matrices
inversas. A pesar de su gran esfuerzo computacional sigue siendo el algoritmo de entrenamiento mas
rapido para redes neuronales cuando se trabaja con un moderado numero de parametros en la red, si el
numero de parametros es muy grande utilizarlo resulta poco practico. Debido a la gran cantidad de

parametros en la aplicacion a desarrollar este algoritmo no es el mas indicado.
SIMULADA RECOCIDO.

El método del recocido se utiliza en la industria para obtener materiales mas resistentes, o mas cristalinos,

en general, para mejorar las cualidades de un material.

El proceso consiste en “derretir’ el material (calentarlo a muy alta temperatura). En esa situacion, los
atomos adquieren una distribucién “azarosa” dentro de la estructura del material y la energia del sistema

es maxima. Luego se hace descender la temperatura muy lentamente por etapas, dejando que en cada
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una de esas etapas los atomos queden en equilibrio (es decir, que los atomos alcancen una configuracion
6ptima para esa temperatura). Al final del proceso, los atomos forman una estructura cristalina altamente

regular, el material alcanza asi una maxima resistencia y la energia del sistema es minima.

El algoritmo se divide en etapas. A cada etapa le corresponde una temperatura menor que la que tenia la
etapa anterior (a esto hace referencia la monotonia: después de cada etapa la temperatura baja, se enfria
el sistema). Por lo tanto hace falta un criterio de cambio de la temperatura (“cuanto tiempo” se espera en

cada etapa para dar lugar a que el sistema alcance su “equilibrio térmico”).

Simulada Recocido: el criterio de aceptacion es probabilistica

Sic (j)—c (i) < 0 entonces acepto j

Si ¢ (j) — c (i) > 0 entonces acepto j con probabilidad exp [(c (i) — ¢ (j)) / t]

(En la interaccion k se genera un numero al azarry se aceptajsir<exp [(c (i) —c (j) / &])

En este caso, cada vecino de una solucion tiene una probabilidad positiva de reemplazar a la solucion
actual. Los t se eligen de forma tal que a medida que avanzan las iteraciones, aceptar soluciones con
grandes incrementos en el costo es menos probable (pero sigue existiendo una probabilidad positiva de

aceptarlos). [5]
FUNCION DE BASE RADIAL DE LA RED (RBFN).

La funcion de base radial de la red (RBFN), es uno de los métodos de aprendizaje artificiales que
describen complejas relaciones no lineales entre entradas y salidas. EIl RBFN puede resolver parabdlica,
hiperbdlica, eliptica y ecuaciones diferenciales parciales huméricamente y es capaz de aproximacion no
lineal del tiempo efectivamente. Debido a la creciente acumulacién de informacion biolégica, RBFN es

ahora aplicado en el campo de la bioquimica.

Se ha probado el algoritmo RBFN en la estimacion de parametros para las busquedas a nivel local y
mundial. RBFN permite reducir el coste computacional omitiendo integraciones numéricas. Se ha aplicado
el método RBFN para la estimacion de parametros en un biosistema fijo. Los resultados demuestran que
en comparacion con el algoritmo genético, este método facilita la adquisicion mas exacta o equivalente a
la mitad de los parametros de calculo de tiempo y el rendimiento de un 50% de aumento en la tasa de

éxito de optimizacion. Este algoritmo se propone para una version posterior del software. [6]
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ALGORITMO GENETICO.

Los algoritmos genéticos corresponden a la clase de métodos estocasticos de busqueda. Mientras la
mayoria de estos métodos operan sobre una unica solucién, estos algoritmos operan en una poblacién de
soluciones. La idea basica, inspirada en los procesos evolutivos en biologia es que el contenido genético
de una poblacién contiene potencialmente la solucién, o una solucién mejor, a un dado problema de

adaptacion. [7]

Toda la informacién sobre este algoritmo esta en la ayuda de Matlab y se encuentra implementado, con

posibilidades de modificarlo en caso necesario.
BUSQUEDA DIRECTA.

Es un método para resolver problemas de optimizacion que no requiere ninguna informacion sobre el
gradiente de la funcion objetivo. A diferencia de mas tradicionales de optimizacion de los métodos que
utilizan informacion sobre el gradiente o superior derivados para buscar un punto 6ptimo, un algoritmo de
busqueda directa de las busquedas una serie de puntos alrededor del punto actual, en busca de uno

cuando el valor de la funcién objetivo es menor que el valor en el punto actual.

Toda la informacién sobre este algoritmo esta en la ayuda de Matlab y se encuentra implementado, con

posibilidades de modificarlo en caso necesario.
1.7 SOFTWARES EXISTENTES.

En el mundo se han desarrollado algunas aplicaciones computacionales o librerias que pretenden facilitar
la estimacion de parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales como BioGrid, Cellware y
lIbSRES. Estas presentan muchas ventajas y algunas deficiencias, pero el problema principal es que

ninguna de ellas se puede integrar directamente a BioSyS.

A continuacién se detallan las caracteristicas de algunas de estas aplicaciones y se explica el porque no

pueden ser utilizadas en BioSyS.
1.7.1 BIOSPREADSHEET

El depdsito general biolégico para los Datasets de la interaccion (BioGrid) es la base de datos biolégica de
las interacciones de la proteina-proteina. Se esfuerza proporcionar un recurso comprensivo de las
interacciones de la Proteina-Proteina para todas las especies importantes. En conjunto con la aplicacion
Biospreadsheet utilizan un archivo que se llama ESS, desarrollado en el lenguaje Java y realiza la

10
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estimaciéon de parametros en sistemas de ecuaciones diferenciales. Pero es muy rigido en la entrada de

datos.
1.7.2 CELLWARE

Cellware no sélo ha sido disefiado para realizar el modelado y simulacién de genes reguladores y de vias
metabdlicas, sino también ofrecer un entorno integrado de las diversas representaciones matematicas, la
estimacién de parametros y optimizaciéon. Ademas, de facil visualizacion grafica y la capacidad para
ejecutar grandes y complejos modelos serian proporcionados por defecto. Una caracteristica muy especial
de Cellware es, ser la primera red basada en la herramienta de modelado y simulacion en el campo de la
Biologia de Sistemas pero, al no contar con el acceso a la Grid que utiliza, no se puede integrar a
BioSyS.[8]

1.7.3 LIBSRES

Es una libreria implementada en C como una estrategia evolutiva de algoritmos estocasticos para la
estimacion de parametros en sistemas de ecuaciones diferenciales que no es multiplataforma. En algunos
casos la estimacion de parametros puede verse como un caso particular de la optimizacion de una funcién
objetiva si lo que queremos saber es los mejores resultados calculados con respecto a los datos

experimentales. [9]
1.7.4 SBML - PET

SBML-PET (System Biology Markup Language - Parameter Estimation Tool) es una herramienta de
estimacién de parametros que utiliza el lenguaje para el modelado de sistemas bioldgicos. Esta
herramienta de trabajo ha sido disefiada para hacer la estimacién de parametros para modelos biologicos
incluyendo vias de sefalizacion, redes de regulacion genéticas y las vias metabdlicas. SBML-PET apoya
la importacion y exportacion de modelos en el formato SBML. Actualmente, puede funcionar en Linux y

Cygwin en Windows.

SBML - PET no posee una interfaz apropiada donde se puedan entrar los datos necesarios para las
estimaciones y todos las operaciones son solicitadas por consola, lo que resulta muy complicado para el

usuario.[10]
1.8 CONCLUSIONES

Después de haber realizado un estudio y analisis del estado del arte de las aplicaciones informaticas que

11
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son utilizadas en el resto del mundo para la estimacion de parametros en un sistema de ecuaciones
diferenciales es preciso mencionar que todas las aplicaciones encontradas se consideran buenas, pero
no pueden ser integradas al software BioSyS, fundamentalmente porque se desconocen los formatos de
entrada de datos o resultan dificiles de trabajar los mismos. Para esta primera version se escogieron
Algoritmo Genético y Busqueda Directa porque son algoritmos conocidos, implementados en Matlab que
es el asistente matematico que usa BioSyS, aunque no se descarta la utilizaciéon de otros algoritmos en
futuras versiones. Ademas estos dos algoritmos no requieren de condiciones adicionales para su

funcionamiento, lo que facilita notablemente su utilizacion.
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CAPITULO 2: MATERIALES Y METODOS
2.1 INTRODUCCION

Como se trabaja en la elaboracion de un software, la seccién de materiales esta centrada en metodologia
de desarrollo, el lenguaje de programacion utilizado, las herramientas de implementacion que se utilizaron,
el lenguaje de modelado y la herramienta case. La seccién dedicada a los métodos se describen los
algoritmos matematicos seleccionados en la implementacion de la aplicacién, asi como aquellos
algoritmos novedosos que el equipo de desarrollo ha implementado para resolver los problemas concretos

a los que nos enfrentamos.

2.2 MATERIALES

2.2.1 METODOLOGIAS DE DESARROLLO DE SOFTWARE
PROCESO UNIFICADO ABIERTO (OpenUP)

El OpenUP es un Proceso Unificado que aplica propuestas iterativas e incrementales dentro del ciclo de
vida, tratando de ser manejable en relaciéon con el RUP. Debemos estar claro que el uso de OpenUP se
debe realizar cuando se tiene un equipo pequefio, cuando se quiere evitar a ser cargado excesivamente

con metodologias formales improductivas.
Una manera buena de entender que OpenUP es pensar en él como:

Un proceso agil, ligero como que promueve el desarrollo del software las practicas mas buenas, asiéndolo

un proceso pequefio extensible si es necesario (hibrido, incluir partes de otros modelos).

Sin embargo, OpenUP asume que el equipo del proyecto no es con toda seguridad responsable de las

actividades y decisiones que se asignan a otras areas de la organizacion.

Se considera que estas nuevas metodologias son extensamente aplicables y deben no ser usadas si no
se tiene requisitos estables, ya que no se estaria en la posicion de seguir un proceso planeado, formal. En

estas situaciones un proceso unificado puede ser menos comodo.

Después de analizar todas estas metodologias se ha definido a Open UP como la mas factible para la

aplicacion que se esta desarrollando.

13
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2.2.2 LENGUAJE DE MODELADO

UML no es un lenguaje de programacion sino un lenguaje de propésito general para el modelado
orientado a objetos y también puede considerarse como un lenguaje de modelado visual que permite una

abstraccion del sistema y sus componentes.

El lenguaje UML tiene una notacion grafica muy expresiva que permite representar en mayor o menor
medida todas las fases de un proyecto informatico: desde el analisis con los casos de uso, el disefio con
los diagramas de clases, objetos, etc., hasta la implementacién y configuracién con los diagramas de

despliegue.

Otra de las ventajas que presenta el UML es que es independiente del lenguaje de implementacion.
Ademas por ser un método formal de modelado aporta las ventajas de mayor rigor en la especificacion,
verificacion y validacion del modelo realizado, permite automatizar algunos procesos y posibilita la

generacion de codigo a partir de modelos y viceversa.
2.2.3 HERRAMIENTA CASE

Visual Paradigm es una potente herramienta CASE que utiliza como lenguaje de modelacién el UML. La
herramienta fue desarrollada para una amplia gama de usuarios incluyendo Ingenieros de Software,
analista de sistemas, analistas del negocio y arquitectos de sistemas. Proporciona a los desarrolladores

una plataforma con interfaz amigable que les permite disefiar un producto con calidad de forma rapida.

Facilita la interoperabilidad con otras herramientas CASE y se integra con las siguientes herramientas
Java: Eclipse/IBM WebSphere, JBuilder, NetBeans IDE, Oracle JDeveloper, BEA Weblogic.

Esta disponible en varias ediciones: Enterprise, Professional, Community, Standard, Modeler y Personal.
Por el equipo de desarrollo trabajar sobre la plataforma GNU\Linux y no contar con la version de Rational
Rose que corre sobre dicha plataforma se usara para el desarrollo de la aplicacion la herramienta CASE

Visual Paradigm.
2.2.4 LENGUAJE DE PROGRAMACION

Se utilizara Java como lenguaje de programacion para desarrollar la herramienta por ser un lenguaje cuya
portabilidad esta verdaderamente probada y no requerir largos periodos de tiempo para el desarrollo de

las aplicaciones.

Otras caracteristicas de dicho lenguaje son:
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Orientado a Objetos: Java trabaja con sus datos como objetos y con interfaces a esos objetos, soporta

las caracteristicas propias del paradigma orientado a objetos: abstraccion, encapsulamiento,

herencia y polimorfismo.

Simple: Posee una curva de aprendizaje muy rapida. Ofrece toda la funcionalidad de un lenguaje potente,

pero sin las caracteristicas menos usadas y mas confusas de éstos.

Robusto: Java realiza verificaciones en busca de problemas tanto en tiempo de compilacion como en
tiempo de ejecucion. La comprobacion de tipos en Java ayuda a detectar errores lo antes posible en el
ciclo de desarrollo. Java obliga a la declaracion explicita de los tipos de los items de informacion,
reduciendo asi las posibilidades de error. Maneja la memoria para eliminar las preocupaciones por parte

del programador de la liberacion o corrupcién de la misma.

La razon principal por la que se utiliza Java es que el software BioSyS esta desarrollado en este lenguaje

de programacion.
2.2.5 HERRAMIENTAS DE IMPLEMENTACION
NETBEANS

Dentro de los entornos de desarrollo integrado (IDE del inglés Integrated Development Environment) para
el desarrollo de aplicaciones usando como lenguaje de programacion Java se pueden encontrar
NetBeans, JBuilder y Eclipse. De todas estas, la herramienta que se ha seleccionado para implementar la

interfaz visual de la aplicacion es NetBeans.

El NetBeans es una herramienta para programadores pensada para escribir, compilar, depurar y ejecutar
programas. Esta escrito en Java pero puede servir para cualquier otro lenguaje de programacion. Existe
ademas un numero importante de modulos para extender el IDE NetBeans, es un producto libre y gratuito

sin restricciones de uso.
MATLAB

Es un entorno de computacion y desarrollo de aplicaciones, totalmente integrado orientado para llevar a
cabo proyectos en donde se encuentren implicados elevados calculos matematicos y la visualizacién
grafica de los mismos. Matlab integra andlisis numeérico, calculo matricial, proceso de sefal y visualizacién
grafica en un entorno completo donde los problemas y sus soluciones son expresados del mismo modo en

que se escribirian tradicionalmente, sin necesidad de hacer uso de la programacion tradicional. Matlab
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permitira a la desarrollar una implementacion sencilla de algunos algoritmos matematicos necesarios para

su funcionamiento.

El Matlab cuenta con paquetes de funciones que permiten resolver multiples problemas, ademas de que
brindar la posibilidad de implementar funciones propias, haciendo uso del lenguaje de programacion antes
mencionado. Para resolver SED existen en el Matlab ocho métodos numéricos. Usando estos métodos e
implementando funciones propias es posible realizar estudios de sistemas dinamicos, pero, para ellos hay
que tener un dominio profundo del Matlab y de su lenguaje de programacion, requisitos estos, muy

alejados de los conocimientos que posee un investigador en ciencias biologicas.
2.3 METODOS

A continuacion se comienzan a detallar los principales algoritmos existentes que seran utilizados durante

la presente investigacion.

2.3.1 ALGORITMOS DE INTEGRACION NUMERICA
Un sistema de ecuaciones diferenciales tiene la forma general:
dx/dt = f (x, {u}, t)

Donde x es un vector en un espacio n-dimensional, f (.) es un vector de funciones, {u} es un conjunto de
parametros y t es el tiempo de integracién. Dependiendo del contexto las variables x = (x1, x2,..., xn)
pueden ser tanto las posiciones y velocidades de los planetas como las poblaciones de un conjunto de
especies en un ecosistema, por mencionar solo dos posibilidades. La evolucion dependera también de los

valores del conjunto de parametros {u}.

La mayoria de los SED que se obtienen como resultado de la modelacion de problemas reales son
altamente no lineales y no tienen solucion analitica, por lo que se hace necesario recurrir al uso de
métodos numéricos. Muchos métodos han sido desarrollados en los ultimos afos, buscando las mejores

aproximaciones y algoritmos cada vez mas rapidos.

Teniendo en cuenta que la aplicacion estaria acoplada al asistente matematico Matlab, podemos utilizar
todos aquellos métodos de resolucion de SED que el mismo implementa. Existen distintos métodos
numéricos para la resolucion de sistemas de ecuaciones diferenciales, pero el método seleccionado es el
Runge-Kutta porque los resultados obtenidos tienen menor error. Toda la informacién referente a los
métodos numéricos se puede encontrar en la ayuda del Matlab.
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METODO DE RUNGE-KUTTA

‘Basados en la Serie de Taylor, donde la cantidad de términos que se decidan tomar de la serie
determinara la precision del método. En estos métodos se le denomina paso (h) a ()n+nXX-1 este paso
puede ser fijo obteniéndose puntos equidistantes; y también se puede variar haciendo aumentar el paso al
doble en caso de detectar errores pequenos o reducirlo a la mitad en presencia de errores grandes, esto
complica el programa de calculo, pero aumenta la eficiencia y en la mayoria de los casos son mas

rapidos.

El método de segundo orden requiere evaluar cada funcion 2 veces en cada paso de integracion y el error
local es del orden h3, de la misma forma el método de cuarto orden necesita 4 evaluaciones de cada
funcion y posee un error local del orden h5; esto posibilita que se pueda integrar con un paso mayor para
lograr un error similar al que obtendriamos si utilizasemos el de orden dos, mejorando asi el tiempo de

ejecucion del algoritmo.

Los métodos de Runge-Kutta son métodos de paso simple, que soélo requieren de los resultados del paso
anterior, esto les brinda la posibilidad de auto iniciarse ya que parten de las condiciones iniciales. Al igual
que todos los métodos de paso simple no presentan inestabilidad numérica para paso h suficientemente
pequefio, esto implica que pequefios cambios en las condiciones iniciales del sistema soélo originan
cambios acotados en la solucidon. Una desventaja de los métodos Runge-Kutta es que requieren multiples
evaluaciones de la funciones en cada paso...“[11]

El objetivo de los métodos de Runge-Kutta es evitar el calculo de derivadas de f(x, y), a base de calcular F
(t, y) en mas puntos, manteniendo el orden del error y la complejidad de calculo. Los métodos de orden 2,
3 vy 4 requieren el calculo de F (t, y) en 2, 3 y 4 puntos respectivamente. Los métodos de orden m > 4
requieren el calculo de F (t, y) en mas de m puntos (no mas de m+2). Se emplea una funcién de
incremento @ (ti, Yi, h), para la aproximacion de F (t, y) en intervalo [ti, ti+1]. [12]

El método de Runge-Kutta se utiliza en este caso para resolver numéricamente el conocido problema de

Cauchy.
Problema de Cauchy

Definicion: Se llama problema de Cauchy o problema de valores iniciales, asociado a una E.D.O. de orden

uno, al problema de resolver:
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y =f(x,y) ecuacion diferencial

y (x0) =y0 condicion inicial

Intuitivamente de lo que se trata es de encontrar una solucion de y” = f (x, y) pero con la condicién de que

pase por el punto (x0, y0). [13]

Este algoritmo se utiliza para resolver las ecuaciones diferenciales que hacen falta para evaluar

la funcidn objetivo.

2.3.2 FUNCION OBJETIVO

La funcién objetivo que se emplea para la optimizacién es la siguiente:

NPO
Fobj=> > > (Ypred (n, c,i) — Yexp (n, c, i)) *2
nci

Donde:
- N es el nUmero de experimentos.
- P es el numero de tiempos medidos por cada experimento.
- O es el numero de variables del modelo.
- Ypred es la prediccion de datos del modelo matematico.
- Yexp es el resultado de la transformacién de los datos medidos en el experimento.
Esta funcion se utiliza con el fin de estimar la distancia entre las series temporales obtenidas en las
simulaciones de las medidas experimentalmente.
2.3.3 ALGORITMO GENETICO

El algoritmo genético es un método para resolver tanto limitada como ilimitadamente problemas de
optimizacion, que se basa en la seleccion natural, el proceso que impulsa la evolucién biolégica. El
algoritmo genético en repetidas ocasiones modifica una poblacion de soluciones individuales. En cada

paso, el algoritmo genético selecciona personas al azar de la poblacién actual para ser padres y utiliza a
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los hijos para producir la préxima generacion. Durante las sucesivas generaciones, la poblacion
"evoluciona" hacia una solucion éptima. Puede aplicar el algoritmo genético para resolver una variedad de
problemas de optimizacién que no son muy adecuados para la optimizacion de los algoritmos estandar,
incluidos los problemas en que la funcién objetivo es discontinuo, no diferenciables, estocasticos, o

altamente no lineales. Todo lo referente al algoritmo genético se encuentra en la ayuda de Matlab.
Terminologia de los Algoritmos Genéticos:

Funciones de Adecuacion

La funcién de adecuacion (la funcidn objetivo) es la funcién que desea optimizar.
Los individuos

Un individuo es cualquier punto al que se puede aplicar la funcion de idoneidad. El valor de la funcién de
idoneidad para un individuo es su puntuacién. Un individuo es a veces lo que se refiere como el genoma y

el vector de entradas de un individuo como los genes.

Poblaciones y Generaciones

Una poblacidon es un conjunto de individuos. Por ejemplo, si el tamafio de la poblacion es 100 y el numero
de variables en la funcion de adecuacion es de 3, representan una matriz de poblacion de 100*3. En cada
iteracion, el algoritmo genético realiza una serie de calculos sobre la poblacién actual para producir una

nueva poblacion. Cada una de las sucesivas poblaciones llama una nueva generacion.
Diversidad

La diversidad se refiere a la distancia media entre individuos de una poblacion. Una poblacion tiene una
alta diversidad, si la media distancia es grande; de lo contrario es de baja diversidad. La diversidad es
esencial para el algoritmo genético, ya que permite al algoritmo de busqueda una mayor region del

espacio.

Valores de adecuacion y mejores valores de adecuacion.

El valor de adecuacion de un individuo es el valor de la funcion de idoneidad para ese individuo. Debido a
que la caja de herramientas encuentra el minimo de la funcién de idoneidad, el mejor valor para una

poblacién es el valor mas pequefio para cualquier individuo en la poblacion.

Padres e hijos
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Para crear la proxima generacion, el algoritmo genético elige a determinados individuos en la poblacion
actual, llamado los padres, y los usa para crear los individuos de la proxima generacion, llamados hijos.
Normalmente, el algoritmo es mas probable que seleccione los padres que tienen mejores valores de

adecuacion.
¢,Como funcionan los Algoritmos Genéticos?
1) El algoritmo comienza por la creacion de una poblacion inicial aleatoria.

2) Genera una secuencia de nuevas poblaciones, o usa las generaciones los individuos de la generacion
actual para crear la proxima generacion. Para esto, el algoritmo realiza los siguientes pasos:

- Analiza los valores de cada uno de los miembros de la poblacién actual para calcular el valor de
adecuacion.

- Recorre los resultados de adecuacion en bruto para convertirlos en un rango de valores mas usados.

- Selecciona los padres sobre la base de su adecuacion.

- Produce los hijos de los padres. Los hijos son producidos ya sea por hacer cambios al azar a un solo
progenitor - mutacion - o mediante la combinacién de los vectores entradas de un par de padres -
cruzamiento.

- Sustituye a la poblacion actual con los hijos para formar la proxima generacion.

3) El algoritmo se detiene cuando uno de los criterios de parada se cumple.
Poblacién inicial

El algoritmo comienza por la creacion de una poblacion inicial aleatoria, como se muestra en la siguiente:
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Figura 2.3.1 Condiciones iniciales del Algoritmo Genético.

La poblacion inicial contiene 20 individuos por defecto. Todas las personas en la poblacion inicial tienen
genes que se encuentran entre 0 y 1, ya que el valor por defecto del rango inicial de las opciones de la

poblacion es [0, 1].
Normas de creacion:

El algoritmo genético utiliza tres tipos principales de las normas en cada paso para crear la proxima

generacion de la actual poblacion:

-Normas de seleccion para seleccionar a los individuos, llamando los padres, que contribuyen a la

poblacion en la proxima generacion.

-Normas de creacion para combinar dos padres para formar hijos para la proxima generacion.
-Normas de mutacion para que se aplican los cambios al azar a cada uno los padres para formar hijos.
Caracteristicas del algoritmo genético:

-Genera una poblacion de puntos en cada iteracion. El mejor punto a la poblacién acerca a una solucién
Optima.
-Selecciona la proxima poblacién de cémputo que utiliza generadores de niumeros aleatorios.

Parcelas de las generaciones futuras
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Figura 2.3.2 Parcelas de las generaciones futuras.

Condiciones de Parada

El algoritmo genético utiliza los siguientes cinco condiciones para determinar cuando parar:

Generaciones: El algoritmo se detiene cuando el numero de generaciones alcanza el valor de las
Generaciones.

Limite de Tiempo: El algoritmo se detiene después de ejecutar por un importe de tiempo en segundos
igual al Limite de Tiempo.

Limite de Adecuacion: El algoritmo se detiene cuando el valor de la funcién de idoneidad para el mejor

punto en la poblacién actual es inferior o igual al Limite de Adecuacion.
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Sustentacion de Generaciones: El algoritmo se detiene si no hay mejora en la funcién objetivo para una
secuencia de generaciones consecutivas de longitud Sustentacién de Generaciones.
Sustentacion de Limite de Tiempo: El algoritmo se detiene si no hay mejora en la funcién objetivo durante

un intervalo de tiempo en segundos igual a Sustentacion de Limite de Tiempo.

2.3.4 BUSQUEDA DIRECTA

Busqueda directa es un método para resolver problemas de optimizacion que no requieren ninguna
informacion sobre el gradiente de la funcion objetivo. El algoritmo de busqueda directa busca una serie de
puntos alrededor del punto actual, en buscando un punto donde el valor de la funcién objetivo es menor
que el valor en el punto actual. Puede utilizar métodos de busqueda directa para resolver una variedad de
problemas de optimizacidon que no son muy adecuados para la optimizacion con algoritmos estandar,
incluidos los problemas en que la funcién objetivo es discontinuo, no diferenciables, estocasticos, o
altamente no lineales. Nos centraremos en una clase especial de algoritmos de busqueda directa llamado

patron de busqueda.
Patréon de basqueda.
El algoritmo patréon de busqueda calcula una secuencia de puntos que se acerque al punto 6ptimo.

1. En cada paso, el algoritmo busca un conjunto de puntos, llamado malla, en torno al punto actual, el
punto calculado en el paso anterior del algoritmo.

2. El algoritmo constituye una malla afadiendo al punto actual un escalar multiple de un conjunto fijo de

vectores llamado patrén.

3. Si el algoritmo encuentra un punto en la malla que mejora la funcion objetivo en el punto actual, el

nuevo punto se convierte en el punto actual en el siguiente paso del algoritmo.
Patrones

Un patrén es una coleccion de vectores que utiliza el algoritmo para determinar cuales puntos buscar en
cada iteracion. Por ejemplo, si hay dos variables independientes en el problema de optimizacién, el valor

por defecto consiste en los siguientes vectores.

v1=[10],v2=[01],v3 =[-10], v4 = [0 -1].
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Patrdn de Basgueda por defecto en 2D

-15 —‘; —OTS o f_‘.l5 1 1.6
Figura 2.3.3 Patron de busqueda.
Mallas

En cada paso, el algoritmo patron de busqueda busca un conjunto de puntos, llamado malla, para mejorar

la funcion objetivo. Como el algoritmo constituye la malla:
1. Multiplicando el patrén de vectores por un escalar.

2. Agregando los vectores resultantes para el actual punto (el punto con el mejor valor de la funcion
objetivo encontrada en el paso anterior). Por ejemplo, supongamos que el punto actual es [1.6 3.4] y el

tamano de la malla 4.

El algoritmo multiplica el patron de vectores por 4 y los afiade al actual punto para obtener la siguiente

malla.
[1.63.4]+4*[10]=[5.6 3.4]
[1.634]+4*[01]=[1.67.4]
[1.63.4]+4*[-10]=[-2.434]
[1.63.4]+4*[0-1]=[1.6 -0.6]
Plan del patron de busqueda

En cada paso, el algoritmo sondea los puntos en la actual malla para calcular los valores de la funcién

objetivo. Por defecto, el algoritmo detiene los sondeos de la malla tan pronto como se encuentre un punto
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cuyo valor de la funcion objetivo es menor que el del actual punto. El sondeo es entonces llamado exitoso
y el punto se convierte en el punto actual en la proxima iteracion. Si usted cambia el sondeo a una

completo, el algoritmo calcula los valores de la funcion objetivo en todos los puntos de malla.

Después de un exitoso sondeo, el algoritmo multiplica la actual malla por 2, el valor por defecto del factor
de expansion de la malla. Debido a que el tamafio de la malla inicial es 1, a la segunda iteracién el tamafio
de la malla es de 2. Si el algoritmo no puede encontrar un punto que mejora la funcién objetivo, el sondeo
no tiene éxito y el punto actual sigue siendo el mismo en la proxima iteracién. Después de un infructuoso
sondeo, el algoritmo multiplica el actual tamafio de la malla por 0.5, el valor por defecto de factor de

contraccion de malla. El algoritmo realiza entonces el sondeo con un menor tamafo de la malla.
2.4 CONCLUSIONES

A modo de conclusiones se hace un resumen de los materiales y métodos utilizados en el desarrollo de la

aplicacion.
> Materiales

v Metodologia de desarrollo
¢ OpenUP

v' Lenguaje de modelado
¢ UML

v" Herramienta Case
€ Visual Paradigm

v" Lenguaje de programacion
& Java

v" Herramientas de implementacién
& NetBeans
& MatLab

» Meétodos
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v Algoritmos de integraciones numéricas
¢ Meétodo de Runge-Kutta

v' Algoritmos de estimacion de parametros
€ Algoritmo Genético

€ Busqueda Directa
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CAPITULO 3: RESULTADOS Y DISCUSION
3.1 INTRODUCCION

En el presente capitulo se exponen los principales resultados obtenidos a lo largo del trabajo, a la vez que

se discute sobre la importancia y relevancia de los mismos.
3.2 ESQUEMA GENERAL DE LOS ALGORITMOS

Este esquema describe los pasos del proceso de estimacion que se quiere desarrollar con los algoritmos
de manera general. Muestra una etapa inicial donde los datos de los experimentos se transforman en
funcion del modelo matematico. Posteriormente se realiza la inicializacion con la asignacion y seleccion al
azar de los valores de los parametros. Se resuelve el sistema de ecuaciones diferenciales usando el
método de Runge-Kutta de Matlab y con la funcién objetivo se calcula la distancia entre estas soluciones y
los datos experimentales transformados. La evolucién se realiza al clasificar, seleccionar y producir la
descendencia, garantizada la préxima generacion se vuelve a resolver el sistema de ecuaciones
diferenciales para la poblaciéon actual, se calcula la distancia y se vuelve a realizar la evolucion, el
proceso culmina al cumplirse alguno de los criterios de parada implementados en el método y descritos en

materiales y métodos.

Datos Experimentales

Transformar datos experimentales
en funcidn del modelo matematico

Inicializacién

La asignacidny la seleccidn al

azar de los parametros . .
Resolver el sistema de ecuaciones

i diferenciales usando Matlab
P Funcion de Evaluacion i L
;"/ |
|

Calcular la distancia entre los datos
experimentales y las soluciones de los
sistemas de ecuaciones diferenciales.

= Terminar

f
| Proxima generacion |

Evolucién

Clasificar, seleccionar y
producir la descendencia

Sila evolucién termina

Figura 3.2 Esquema general de algoritmos de estimacion.
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3.3 ALGORITMOS DE ESTIMACION DE PARAMETROS
Ya se mostrd el esquema general de funcionamiento de los algoritmos de estimacion de parametros,
explicandose de manera general las diferentes etapas de los mismos. Pero cada algoritmo realiza la

evolucion de manera especifica para cada uno de ellos como se explica a continuacion.

3.3.1 ALGORITMO GENETICO
El algoritmo genético para la evolucion crea la proxima generacion con las normas mencionadas en la

sesioén 2.3.3, como se muestra en la siguiente figura.

Datos Experimentales

Transformar datos experimentales
en funcion del modelo matematico

Inicializacion

La asignaciony la seleccion al

azarde los parametros . .
Resolver el sistema de ecuaciones

: diferenciales usando Matlab
7 Funcion de Evaluacion e i

/ | Calcu!ar la distancia entre!os datos
‘ experimentales y las soluciones de los
sistemas de ecuaciones diferenciales.

|
| Proxima generacion |

Sila evolucion termina

Seleccidn, mutacién y cruzamiento

Figura 3.3.1 Esquema del Algoritmo Genético.
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3.3.2 BUSQUEDA DIRECTA

El algoritmo de busqueda directa para la evolucién selecciona la proxima generacion siguiendo el patron
de busqueda mencionadas en la sesion 2.3.4, como se muestra en la siguiente figura.

Datos Experimentales

Transformar datos experimentales
en funcion del modelo matematico

Inicializacion

La asignaciony la seleccién al
azarde los parametros

Resolver el sistema de ecuaciones

: diferenciales usando Matlab
-~ Funcion de Evaluacion s l

/ \ 5 Calcu!ar la distancia emre_los datos
| experimentales y las soluciones de los
| Préxima iteracion ‘ sistemas de ecuaciones diferenciales.

| |
4

\ Evolucion

Se selecciona un conjunto de puntos
alrededor del punto actual, llamado malla.

Sila evolucion termina

Figura 3.3.1 Esquema del algoritmo de Busqueda Directa.

3.4 DISENO DE CLASE Y PATRONES DEL DISENO

3.4.1 DIAGRAMAS DE CLASES

Un subsistema es un sistema cuya operacién es independiente de los servicios provistos por otros

subsistemas, por lo que se definié un solo subsistema para modelar el diagrama de clases del disefio.

Subsistema Estimacion: Este subsistema se encarga de la gestion del proceso de estimacion de

parametros de ecuaciones diferenciales utilizando datos obtenidos en el laboratorio. Dado una serie de
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datos experimentales, la seleccion de un modelo matematico y una serie de condiciones, se devuelven los
valores de los parametros donde se obtienen los mejores resultados. Existen varias interfaces porque el

prototipo funcional que se implemento se comporta como un wizard.

Estimadorl Estimador 2 Estimador3 Estimador4 Estimador5 Estimador 6

Algoritmo_Genetico Estimador10 Estimador9 Estimador8 Estimador7

Busqueda_Directa

Estimacdor_General

s 0 S N S S Y

1 !
1 1 |
1 I

I (]

1 1.* 1 1% ! ESSimulations
I
|
=

Trans ktor Parametro_Exp_Fijo Objeto_Para_Mat kb Variable BSMatlab
=77 777 77 77| Specification Elem ents
|
1 1 1 A\
T
JParser 1% 1. 1.+ _rL'I e i
Experinento Faram_0bj Variable_Obj =i AN
T subsistema se
Epecification Elem ents| ‘ S utiliza para
- 1 Specification Elem ents realizar|la
T simulacicn.
i E\ Q\ i
Este subsistema se utiliza paral Faram_Obj_Varible Faram_Obj_Fijo Ecuacion_Ligadura Este subsistema sel™,
calcular los valores en las utiliza para el acceso
ecuaciones alos datos.

Figura 3.4 Diagrama de clases.

Los otros subsistemas que se emplean son JParser, BSDAO y BSSimulations. El JParser se utiliza para
calcular los valores con las ecuaciones de ligadura. EIl BSDAO se emplea para acceder a los datos,
cuando se requiere el acceso a los modelos guardados en la base de datos. El subsistema BSSimulations

se utiliza para realizar las simulaciones.
3.4.2 PATRONES DE DISENO
Patrones GoF:

Mediador: Define un objeto que coordine la comunicacion entre objetos de distintas clases, pero que
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funcionan como un conjunto. En este caso tenemos la clase Estimador_General que nos permite que

todos los objetos estén coordinados.
Recuerdo: Permite volver a estados anteriores del sistema.

Observador: Se utiliza este patrén en el proceso de la actualizacion del proceso de estimacion. Cuando se

modifica el estado de un objeto automaticamente se modifican todos los objetos que dependen de este.

Estrategia: Permite disponer de varios métodos para resolver un problema y elegir cual utilizar en tiempo

de ejecucion como Algoritmo Genético y Busqueda Directa.

Patrones GRASP:

Experto: Como la informacion esta encapsulada en clases, cada una es responsable controlar el acceso a

esa informacion.

Creador: Se crean objetos de una clase para acceder a la informacion de esta y poder manipularla.
Bajo acoplamiento: Hay poca dependencia entre las clases del sistema.

Alta cohesion: Para que ninguna clase maneje demasiada informacién se ha distribuido la informacion.

Controlador: Con la clase Estimador_General se controla la gestion entre las clases interfaces y las clases

manejadoras de datos.
3.5 IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS

Los algoritmos de estimacion fueron implementados haciendo uso del Matlab, como ya se explicaba en
sesiones anteriores. A continuacién se describen los principales algoritmos y se muestran fragmentos de

codigo que resultan significativos dentro de los mismos.

3.5.1 GESTION DEL PROCESO DE ESTIMACION,

Como antes mencionamos el prototipo funcional desarrollado funciona como un wizard asi que las
interfaces se van mostrando consecutivamente y en el orden necesario para realizar correctamente la

estimacién de parametros.

Las primeras 3 interfaces se encargan de solicitarle al cliente todos los datos experimentales, es decir:
namero de experimento, variables y parametros fijos y variables, asi como los valores de cada uno de

ellos.

31



CAPITULO 3: RESULTADOS Y DISCUSION

BEA estimador i

Estimador de parametros para sistemas bicldgicos

0 ot |

Esta aplicacidn realiza la estimacidén de parametros en sistemas de
ecuaciones diferenciales a partir de una serie de datos de laboratorio.

Si desea continuar la estimacidn, seleccione la cantidad de experimentos
que realizo en el laboraterio, las variables del experimento y los
parametros fijos y variables.

Cantidad de exXperimentes:

variables  P.Fijos P.variables
| aAdicionar Variable i | |a a z
B d =

| | | e s
—

| Adicionar Parametro Fijo

| Adicionar Parametro Yariable

Cancelar

Figura 3.5.1 Entrada de los parametros, variables y de la cantidad de experimentos.

=1z

Entre el valor de las parametros fijos obtenido en el laboratorio.,

Mo Exp a &} S
1,02 2,04 3,02
12,02 4,03 2,04
203 4 023 2021
Cancelar Yohrer Continuar

Figura 3.5.2 Entrada de los valores de los parametros fijos medidos experimentalmente.
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Bestimador 5]
Entre los valores medidos en cada tiempo de las variables en el experimento 1
Tiempo A B I
1 12,03 2,02 a6,06
3 3,02 21,02 G5, 06
q 23,02 1,032 2202
3] 1,02 2022 55,06
a 202 23,02 34,058
10 2,03 2,05 404
Modificar cantidad de mediciones: & Vohser Cancelar Continuar

Figura 3.5.3 Entrada de los valores de las variables para cada simulacion en cada experimento.

En las siguiente seis interfaces se selecciona un modelo matematico, se definen los parametros variables

de este modelo y se entran las ecuaciones de ligadura para calcular los datos del modelo utilizando los

datos experimentales, como muestran las figuras siguientes:

Selecione el modele matematico que va a utilizar.

ARobertiMaldo FinahEstimadonmodelosimodellL2_final.bd faﬁ W “ariables 1] Pararmet...

e, wil) 2 Ry K -
modell2_final ¥(2) ed Rz A

w3 =1 )] &

Ecuaciones algebraicas. =t i) rn pdy Rlea =
F=(& ks 1-KF{ea+tec+en+ra+ro+rm+ soiid AT s+ (A% e-1- K (pa+ec+ Fats)] ra g Rlec
enb=en*{k*F){*F+1) = B} re [al{53] Rirmn
rb=rn*{EFFUEFF+1) ite] il e Flra =
rth={rn+ra+re) == Fuk*F+1) | B Rirc
enf=en/{k*F+1} [agzN] kil
rf=rnikFF+13 P10y iz}
Rit=Rlea*ea+Rlec*ec+RIrm*rm+RIra*ra+RIrc*rc P11 kae
ilt= kil (il + R+ 1 -5 griddkil=Cil+ R+ 13 2- 4=kl 2RI 2 kil = Ry kpe
4] Ii | Bl p(13) Txe =

| Cancelar ‘ | Volver ‘ | Continuar |

Figura 3.5.4 Seleccion del modelo matematico.
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L=

Seleccione los parametros variables

Yariahles P.Fjos PMariables
en : fizl] kpi
ea kdi
BcC heed F kie
m RIEE i+
Rirn e
ra I+e
rc B kpe
[ Rirc
il kil kae
o = sg
h Se
kpr
i o
i +
ksr
kar -
kir =
Cancelar Yohlver Continuar

Figura 3.5.5 Seleccion de los pardmetros variables del modelo.

ey

Entre las ecuaciones de ligadura

re |=|=— |a+4d | Adicionar |

re

il

b=z + 3
fr=5 - 4
fi=a - 1
kar=a + 1 | N
kir=5 + d
etn=a *d

v T

s

(

Figura 3.5.6 Entrada de ecuaciones de ligadura para transformar los valores fijos del modelo.
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) } iy ] 3
Estos son los datos de los valores fijos para cada simulacidn.
Mo K| & s [RLIRLIRIMRIERIK KiL[ e [ b [ ] 6 [kat] kit en]ea]ec| m | ralre [ il
1 130301030 3 4 Bl2,.. 6, -0, 2.7, |2..|4,..] B ¥l 85, B
2] 1 E ek e O = i e e e e s o e e = i e e =
3 1 220400 2006, 3] 4 B35 -39 ]84 Bl Fl 8lB.] B

o] [

Figura 3.5.7 Muestra de los datos de los valores fijos transformados por las ecuaciones.

=10 |

Seleccione 2l rango de los parametros a estimar.

Farametros Yariables Inicio Final
ki 1 100
kocdi 2 20
kie 1 a0
i+ 1 20
[E3= ] 1
kpe ] 1
lkae 1 10
kze 1 =]
Se 1 a0
kpr 1 40
lxr 2 B0
kKsr 1 1.000
Sr 1 100
|
Cancelar Yohrer | | Continuar

Figura 3.5.8 Entrada de los rangos de los parametros variables.
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=101 x|

Entre las ecuaciones de ligadura para el experimento

ra |=| = | Adicionar
en=Aa+ 4
ea=EB- 3
er=C"*5
fh=A+ 7
Cancelar Yohser Continuar

Figura 3.5.9 Entrada de las ecuaciones de ligadura para transformar los valores variables.

Las siguientes interfaces se emplean para seleccionar que algoritmo se desea utilizar y definir las

opciones para el algoritmo seleccionado.

=10 x|
Seleccione el algoritimo gue desea emplear para la estimacion.
[ | Algoritmo Genético
| | Biisgueda Directa
Cancelar Yohrer Continuar

Figura 3.5.Seleccion del algoritmo de estimacidn que se va a utilizar.
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5 j =101 xi
Valores para emplear la funcion del Algoritmo Genético
CreationFcn InitialPopulation PopinitRange
|@gacreatinnunimrm ||] |[EI;1] |
CrossoverkFcn InitialScores PopulationSize
icrossoverscattered ||] |2III |
CrossoverFraction MigrationDirection PopulationType
|III.B forward doubleVector -
Display MigrationFraction SelectionFcn
final |EI.2 ifselectionstochunif |+
EliteCoumnt Migrationlnterval StallGenLimit
|2 |20 50 |
FitnessLimit MutationFch StallTimeLimit
|—Inf mutationgaussian |2III |
FithessScalingFcn OutputFocns TimeLimit
@fitscalingrank i linf |
Generations PenaltyFactor TolCon
1100 100 e |
HyhridFcn PlotFcns TolFun
i M i 1e-6 |
InitialPenalty Plotinterval Yectorized
10 0 off -
Cancelar Yohser Continuar

Figura 3.5.11 Definicién de las opciones del algoritmo genético.
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3.5.2 CONEXION DE JAVA Y MATLAB

Valores para emplear la funcion de Busgqueda Directa

Cache

ot

CacheSize

[1e4

CacheTol

|eps

CompletePoll

|crﬁ'

CompleteSearch

|oft

Display

|ﬁnal

InitialMeshSize

[1.0

InttialPenalty

[10

MaxFunBEvals

|ZDDD*numberONaria

Maxiter

{1 00*numberon/aria

Cancelar

MaxMeshSize

PoliMethod

_ ol =]

(1

MeshAccelerator

iﬁpspusitweﬂasiszu | ~ |

ScalefMesh

Jom jon |~

MeshComtraction Searchiethod

o5 | n |~ |

MeshE=pansion TirmeLimit

2.0 | inr |

MeshRotate TolCon

lofr > [ies |

OQutputFcn TolFun

o [~ [e-8 |

PenaltyFactor TolMesh

[100 | [1es |

PlotFcn TolBind

[ ~|  [1es |

Plotinterval TOR

i | [1es |

PollingOrder VELtil e n

|Consecutive |~ ot B4
Yohwer | Continuar |

Figura 3.5.12 Definicién de las opciones de busqueda directa.

Para realizar la conexién entre Java y Matlab se hace uso de una clase denominada Engine. Para eso

esta clase cuenta con cinco funciones principales, que son:

Abrir el Matlab.

Cerrar el Matlab.

Enviar datos al Matlab.
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- Recibir datos de Matlab.

- Ejecutar comandos del Matlab

3.5.3 FUNCION OBJETIVO

Como se explicaba anteriormente la funcion objetivo para el caso de los dos algoritmos seleccionados

obedece a la funcién mostrada en la sesion 2.3.2. La implementacién de la misma en Matlab se muestra a

continuacion:

%% Funcion encargada de caleular la distancia entre los datos experimentales v las simulaciones correspondientes
function [fitness] = objetivefun (x, n, wethod, sistema, options)
5% Inicializacion de variables
fitness = 0;
exp ic = csvread('exp ci.csv'); % Condiciones iniciales de todos los experimentos
exp param = csvread('exp param.csv'); % Parametros de todos los experimentos.
% En el fichero de condiciones inciales v en el de parametros, adgquellos que se cquieran estimar tienen valor Nal
for i =1 : n% Ciclo que recorre el numero de experimentos
txt = ['exp data' , intZstr(i), '.csv']:; % Fichero de datos del experimento 1
exp data = csvreaﬂ[txt]:
t data = exp datai:, 1
% 3e sustituyen los NalN por los valores generados por el algoritmo genetico en cads iteracion
count = 1;
& = zize (exp ic);
for =11 ald)
if [isnan{exp ic(i, 3)))
exp_ic(i, 3] = xicount;
count = count + 1;
end
end
& = zize (exp_param);
for k=11 aid)
if [isnan(exp param(i, k)]
exp_param(i, k) = xfcount);
count = count + 1;
end
end % Se realiza la integracion para cada experimento con los valores de ci v parametros ya wodificados

try
[t, %] = eval([method,'(A', =sistema,', [, matdstr(t_data),'], [',num2str(exp_ic(i, :)),'],options, [', mm2str (exp_param(, )]
sim_data = [t x];
fitness = fitness + distancia(exp_data, siw_data); %59e calcula el fitness haciendo uso de la funcion distancia
catch
fitness = fitness + 1led;
end

end

Figura 3.5.1 Codigo de la funcidn objetivo de Matlab.
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%% Funcion de distancia entre dos series temporales

function [distan] = distancia (exp data, =Siwm_data)
a = size(exp_data):
distan = 0;

for 1 = 2 @ a (&)
for m = 1 : a (1)
distan = distan + | (exXp_data(m, 1) - sSim datalm, 1l]]"2]:
end
end

Figura 3.5.2 Codigo de la funcion distancia

Dentro de la definicion de esta funcion existen realmente dos funciones, la funcion objetivefun y la funcion
distancia. Dentro de objetivefun se ejecutan, entre otras operaciones, un ciclo que recorre el numero de
experimentos y dentro de este ciclo se llama a la funcién distancia que es la encargada de evaluar la

distancia entre la serie temporal experimental y simulada.

3.5.4 ALGORITMOS GENETICOS

Aunque el Matlab tiene una funcion llamada ga() que es la que permite ejecutar algoritmos genéticos se
ha implementado una funcion nombrada myga() que utiliza ga() pero esta enfocada al caso particular de
estimacion de parametros en sistemas de ecuaciones diferenciales, que es el problema que se quiere

resolver en el presente trabajo. El codigo de dicha funcion es el que se muestra a continuacion:

function [record] = myvos (11, m=thod, Sistems, MNYVLARSDS, odecoptions gaoptions)

% Se crean las wariables cgue recikbe la funcion okbjeciverun

n

method

Sistema

option=s = odeoptions;
options1l = gaoptions:

E Seritddiea-si |l Clhdrreer el SETEicEdsodn: EA T ETEhL

fitfunl = HE (=) okhijetivefunix, n, method, Sistem=a, options) :
record = []:

% Se dnicia el algoritimo genetico

[ £wval] = ga(fitfunl, NVARZS, []1.[1,.01,0[1-01-L01,[]1,0ptionsl)
record = [record:; £wal] :

Figura 3.5.3 Codigo de la funciéon myga.
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Esta funcion inicializa las variables necesarias para resolver el problema de estimacion mediante
algoritmos genéticos, crea los ficheros vacios donde se almacenaran todos los resultados, con el objetivo
de poder brindarle al usuario un grupo de resultados y no solo el mejor valor obtenido, inicializa in line (en
tiempo de ejecucion) la funcién objetivo, pues la misma se sale del marco que normalmente define el

Matlab para problemas de optimizacion, y se ejecuta el algoritmo genético.

3.5.5 BUSQUEDA DIRECTA

La implementacion de la funcion busqueda directa es exactamente igual que la funcion myga(), salvo que
esta recibe un punto inicial (x0) y myga() recibe NVARS (numero de variables a estimar), por lo que no se

hara una detallada descripcion de la misma.
function [record] = mypatternsearchin, method, sistema, =0, odeoptions, gaoptions)

¥ Se crean las wvariables que recibe la funcion objetivefun

n

method
ziztema
options = odeoptions;
option=s1l = gaoptions;

o

¥ Se crea in line la funcion fitfunl

fitfunl = @(x) objetivefuni(x, n, method, sistema, options):
record = []:

o

¥ Se inicia el algoritmo gensetico
[* £wval] = patternsearch(fitfunl, =0,[]1,[1-01,[1-0]1,[],[],0ptionsl):;
record = [record; fval]:
Figura 3.5.4 Codigo de la funcion mypatternsearch.
3.5.6 BUSQUEDA HIBRIDA

Adicionalmente a los dos algoritmos propuestos se realizaron estimaciones aprovechando las facilidades
que brinda el Matlab de definir dentro de los algoritmos genéticos que se usen los algoritmos de busqueda

directa.

41



CAPITULO 3: RESULTADOS Y DISCUSION

Esta estrategia resulta interesante pues los algoritmos genéticos permiten buscar minimos globales y los
de busqueda directa minimos locales, por lo que la estrategia hibrida debe permitir una convergencia mas

rapida.

No se presenta ningun cédigo de esta estrategia porque para hacer la busqueda hibrida basta con definir
la funciéon busqueda directa en la interfaz que se muestra en la figura 3.5.11, donde se definen los

parametros del algoritmo genético.
3.5.7 BUSQUEDA DE LOS MEJORES RESULTADOS

Esta funcion tiene como objetivo extraer de los ficheros que almacenan todos los resultados n mejores

valores, donde n es un numero especificado por el usuario. A continuacion el cédigo de la misma:

function [best param, best fitness] = buscar mejores [(n)

% Eata funcidn busca las mejores n estimaciones

param = cavread|'param.csv');

fitness = cavread('fitness.cav'):

param(l, :1 = []: % Elimino la primera fila cque fue la de la creacion
fitnessz(1, 1 = []:; % Lo mwizmo

8 = size(param)

best param = zeros(n, alZ)]:;

best fitness = zeros(n, 1);

count = 1;

Lokt i =i
b = find(fitness == min(fitness)):
best paramcount, i) = param(bi(l], :);
best fitness(count) = min{fitness);

count = count + 1;
param(find(fitness == win(fitness)i, :) = []:
fitness(find(fitness == min(fitness)), :) = []:

End|

Figura 3.5.5 Cédigo de la funcién buscar_mejores.
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3.6 RESULTADOS EXPERIMENTALES

Con el objetivo de demostrar el correcto funcionamiento de los algoritmos implementados se decidio
comparar los mismos con los resultados que se obtendrian con la libreria SBML-PET que es una de las
mas utilizadas para realizar estimacion de parametros en este tipo de problemas y de la cual se tienen
varios ejemplos. Ademas se ha escogido como ejemplo para la comparacion el modelo matematico de

Michaelis-Menten, que describe la cinética enzimatica.

El modelo Michaelis-Menten comprende cuatro especies moleculares, es decir, la enzima, E, el sustrato,

S, el producto, P y el intermedio heterodimer, ES. Las reacciones se listan a continuacion:

ko ko
E+S=ES >E+ P
.IE:_'u

El SED consiste en estas 4 ecuaciones diferenciales:

d[E]

= k,[ES]+k,[ES]- K [E][S]

d[S]

= k,[ES]-k[E][S]

dt
@ = L[EI[S] -k [ES]-K,[ES]
dlP] .

dt =hlES]

3.6.1 MODELO MATEMATICO EN MATLAB

A continuacion el codigo fuente en Matlab del modelo matematico anteriormente mencionado.
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function [r] = ne (varargin)

YCrear un wvector de ceros coh tantas cowmponentes cowmo poblaciones existan

r = zeros(4,1);

tInicializgacidn de walores iniciales de las poblaciones v parametros

¥ = varargin{z2}:

p = wvarargin{d}:

3Ecuaciones algebraicas que tienen alguna implicacion sobre el sistema de ecuaciones diferenciales
$5istewa de ecunaciones diferenciales en formato Matlak

E(l) = pl2)*¥(3) + pi3]%7(3] - pll)*7(l)*vI(2);
r(2) = pl2)*¥(3) - pilloy(l)*v(2);

r(3) = plLF¥(l)*yi(2) - pl2)*7(3) - p(3)77(3);
ri4] = p(3)*v(3);

tValidacion para que la corrida se detenga i alguna poblacidn tiende & infinito
if isecqualiisfinite(r),true(si=zeir))) == false

error [lastwarn)

end

Figura 3.6 Codigo del modelo Michaelis-Menten en Matlab.
Esta funcion inicializa los valores de condiciones iniciales y parametros y devuelve para cada iteracion del
método de Runge-Kutta el valor del sistema de ecuaciones diferenciales descrito por Michaelis-Menten.
3.6.2 RESULTADOS DE LA ESTIMACION

Para realizar la comparacion con lo reportado en la literatura se corrié el mismo problema, estimando los
mismos parametros y trabajando con los mismos juegos de datos experimentales. Estos datos se

relacionan a continuacion:

ID' Parametros Yalor Minimao Yalor Maximao
E 0.1 1000
S 0.1 1000
kl 0.001 1000
2 0.001 1000
3 0.001 1000

Figura 3.6.1 Rango de los pardmetros a estimar.
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Tiempo S 5D P sD
1 0.924055 0.04620275 494519 0.2472595
2 0.268851 0.01344255 7.84506 0.392253
3 0.0963395 0.004516975 9.11061 0.4555305
4 0.0372971 0.001864855 963658 0481529
5 0.0148637 0.000743185 085204 0.492602
6 0.00599125 0.000299563 993985 04969925
7 0.00242596 0.000121298 097556 0.498778
3 0.00098412 0.000049206 9.99007 0.4995035
9 0.000399518 1.99759E-05 9.99597 0.4997985
10 0.00016224 0.000008112 099836 0499913

Figura 3.6.2 Datos experimentales para las ecuaciones de Michaelis-Menten.

En las graficas siguientes se pueden observar los resultados para el modelo Michaelis-Menten de los

algoritmos seleccionados y del SBML-PET. Se puede apreciar la efectividad de estos algoritmos y

establecer una comparacion con el SBML-PET.

Funcion Objstivg

G000

2500

z000

1500

1000

Estimacién con sbhml-pet en el modelo ES

20 30

40 a0

Gerenaciones

Figura 3.6.3 Estimacion con SBML-PET en

7o

el modelo ES.
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data 1

STOR

Funcion Objetiva

Funcidn Ohjetivo

2000

1800

1600

1400

1200

1000

goo

600

400

Estimacidn con algoritmos genéticos (Matlab) en el modelo ES

o 10 20 30 40 50 60 70 g0 30 100

2000

1800

1600

1400 &

1200

1000

aoo

600

400

200

Generaciones

Figura 3.6.4 Estimacion con algoritmo genético (Matlab) en el modelo ES.

Estimacidn con hlsgqueda directa (Matlab) en el modelo ES

1] 50 100 150 200 250

teraciones

Figura 3.6.5 Estimacion con busqueda directa (Matlab) en el modelo ES.
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Estimacion con algoritmos hibridos (Matlab) en el modelo ES

2000

1800

1600

1400

1200

1000

goo

Funcidn Objetiva

600

400

200

| | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 G0 70 il 30 100
Generaciones

stop

Figura 3.6.6 Estimacion con busqueda directa (Matlab) en el modelo ES.

En las cuatro graficas se aprecia una buena convergencia de los métodos de optimizacion utilizados.
Todos llegan a un minimo cercano a cero. De este primer analisis se puede concluir que los algoritmos

propuestos son efectivos.

En la figura 3.6.3 se observa que la convergencia ocurre alrededor de las 60 generaciones, en el caso de
los algoritmos genéticos, figura 3.6.4, la convergencia es sobre las 65 generaciones y la figura 3.6.5,

busqueda directa, converge alrededor de las 120 iteraciones.

Por ultimo la grafica 3.6.6 muestra la convergencia del algoritmo hibrido, que ocurre sobre las 40
generaciones. En este caso no se llega a las 100 generaciones porque el algoritmo converge mucho

antes, apreciandose asi las ventajas de usas esta estrategia.
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Teniendo en cuenta que los algoritmos genéticos en ambos casos fueron configurados para que en cada
generacion tuvieran 100 individuos en la poblacion se puede concluir que el algoritmo que mas rapido
converge es el de busqueda directa porque en los casos del sbml-pet y algoritmos genéticos en Matlab se
hicieron 6000 y 6500 iteraciones respectivamente, mientras en la busqueda directa solo se hicieron 120

iteraciones.
3.7 CONCLUSIONES

En este capitulo se presentd un esquema que permitié entender los procesos de los algoritmos de
estimacion que se investigaron a profundidad. Se explicaron los algoritmos disefiados a nivel de
pseudocaodigos, los diagramas de clases y patrones de disefio utilizados para desarrollar el prototipo
funcional. Los resultados de los experimentos fueron discutidos y analizados desde el punto de vista de
los investigadores y se demostré la calidad de los algoritmos seleccionados para la estimacion de

parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales.
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CONCLUSIONES GENERALES

> Se disefaron y se implementaron algoritmos de estimacion de parametros en un sistema de

ecuaciones diferenciales.

> Se implementd un prototipo funcional, con una interfaz grafica agradable para comprobar los

algoritmos.

> Se realizd un analisis previo de la eficiencia de diferentes algoritmos y a partir de ese analisis los
algoritmos seleccionados e implementados se compararon con el software SBML-PET, ratificando

asi el buen funcionamiento y rapidez de los mismos.
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RECOMENDACIONES

Realizar el levantamiento formal de los requerimientos de software para una distribucion del sistema
que permita desarrollarlo a través del ciclo de desarrollo y con las pautas que propone la

metodologia OpenUp.

Incorporarle a la herramienta ha desarrollar una base de datos para los resultados de las

estimaciones.

Incorporarle a la herramienta ha desarrollar las funcionalidades de realizar la estimacion de forma
distribuida.

Incorporar otros métodos para resolver las integraciones numéricas.

Desarrollar los algoritmos Busqueda Directa y Algoritmo Genético en Java para garantizar la

independencia del producto.
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e BS: Biologia de Sistemas.

e SED: Sistemas de Ecuaciones Diferenciales.
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