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RESUMEN

En la facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informéaticas (UCI) se encuentra en desarrollo el
proyecto BioSyS, el cual es el resultado del trabajo conjunto entre el Grupo de Bioinforméatica de la
mencionada facultad y el Centro de Inmunologia Molecular (CIM). Este proyecto esta conformado por
un conjunto de médulos de desempefio independiente. Uno de dichos médulos debe de ser capaz de
estimar los parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales a partir de un conjunto de datos
observables obtenidos en ensayos de laboratorio. Esta problematica es la causa que dio origen a la

presente investigacion.

En el mundo de la Bioinformatica, dia a dia, surgen nuevos escenarios y dificultades, que
obstaculizan y demoran la investigacion, por lo general asociadas al gran volumen de informacion que
se genera a partir de los datos 0 muestras tomados en el laboratorio. La determinacion de parametros
o condiciones con los cuales se obtendrian los mejores resultados para un problema especifico, en
ocasiones resulta practicamente imposible si se cuenta con gran volumen de datos. El desarrollo del
presente médulo le brindara al investigador estimaciones fiables y con altos niveles de precision. Ello

dara un gran aporte en las investigaciones biolégicas.

Para el desarrollo de la Biologia de Sistemas se crean constantemente algoritmos y aplicaciones
gue ayudan a la modelaciéon, simulacién y andlisis de los sistemas bioldgicos, la presente aplicacion

constituye un granito de arena mas en este amplio y dinamico mundo.

Palabras claves: Biologia de Sistemas, estimacion, pardmetros



INDICE

[N IO ] 516001 [N R 1
(07N = 1 10 15 ST 5
FUNameEntaciOn TEOKICA .........ccee e e e 5
1.1. INEFOAUCCION ... s 5
1.2.  BiIOlOgia A8 SISLEMAS .....ciiiiiiiiiiiiie ettt ettt e e e e e e e bbb e e e e e e e e e annes 6
1.3.  Técnicas computacionales fundamentales en Biologia de Sistemas.............ccccccceeeininnns 8
1.3.1 1Y oTe L=TF= Vot o] T 4 g F= L (=T 0 0 =1 (o= U 9
1.3.2 SIMUIACION ... 10
1.3.3 Estimacion de pardmetros en Biologia de Sistemas ............cccceeeiiiiiiiiiiieiee e, 11
1.4.  Algoritmos Genéticos como técnica para estimar pardmetrosS. ..........c.ccceeeeeevviiiiiiieeeeeeeenn 12
141 Desempefio de 10S AlgOritmOS GENELICOS .......uviiiiieeiiiiiiiiiiiiieee e 17
1.4.2 Ventajas de los Algoritmos Genéticos para estimar pardmetros.........cccccovvecvvvveeennn. 18
1.5, Hibridacion de algoritmOS. .........ceiiiioiiiiiiiiiii e 19
1.6.  Sistemas existentes que pueden facilitar la estimacion de parametros. .......................... 20
1.7.  Tecnologias y herramientas de las que S€ hard USO...........cccoevvuuiiiiiieeeeeiiiice e 22
1.7.1 Metodologia de desarrollO .............oiiii i 22
1.7.2 Herramienta de MOdeIadO .............uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 24
1.7.3 Lenguaje de programaciOn ............cciieeeeeeeeuiiiiies e e e e e e e e e e e et e e e e e e ee e s 25
A N R -1V PSSP TSPPP 26
1.74 (= a1 (] g pTolo SR o [=2S= g (o] [0 27
L1741, NEIBEANS ...ttt ettt e e e e e et e e e e e 27

1.8, CONCIUSIONES ... 28
CAPITULO 2:..cee ettt ettt ettt ettt et et e et e ete et e stesteere et e steeteeasenee e 29
Modelacion y DISEN0 del SISLEMAL. ........uuiiii i e e e e e e e eeaaaees 29
2.1 INEFOTUCCION ... s 29
2.2, MOAEIO A8 DOMINIO ...t 29
2.2.1 Definicion de las clases del Modelo de DOMINIO .........uuvereeieririmiimiiiiiiiiinnns 30
2.3. Especificacion de los requisitos del SIStema ............ccceeeeiiiiiiiiiiiiie e, 31
231 ReQUISITOS FUNCIONAIES..........cciiiiiiie e e 32
2.3.2 ReqUISItOS NO FUNCIONAIES .........uiiiiiii e 32
A o (0] e L= IR 1S3 =] V= LS 33
2.5, Cas0S de USO del SISTEIMA.........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeeeeeeeeeees 34



25.1 Descripcion de los Casos de UsO del SiSteMa.........uuuuuuerriiiririmimiiinniiiiennnnnnnnnnnnnnnnnns 35

2.6.  Disefio de 18 aplICACION .........couiiiiiiiii e 49
2.6.1 Arquitectura implementada..............oovviiiiiiiiii 49
2.6.2 Patrones e DiISEM0 .....uuii i e it et 50

2.7. Diagrama de Clases del DISEM0........uuuuuuuuiiiiiiiiiiiii e 54

2.8.  Descripcion de las Clases del diSEM0..........ccuuiiiiiiiiiiiiiii e 56
281 CAPA NEGOCIO ... s 56
282 Capa ACCESO 8 DALOS ......cceeviiiiiii e 60

2.9. Diagramas & SECUEBNCIAS . ... .uuuuuuuuuuuuutiiiiiiiiiiiii s 62

2.10. Modelo de desPlIEQUE ........cooiiiii 64

2.11. (@] o Tod 1810 1= 1S3 65

CAPITULO 3.ttt ettt ettt e b s et b b s e st e st e s s et sene e e s 67

Implementacion y Prueba del SIStEMAL. ........coooiiiiiiiiiiiie e 67

3.1. INEFOAUCCION ... 67

3.2. Diagrama d€ COMPONENTES .......uuuuuiitiiiiiiiiiiiiiiie s 67

3.3. Ejemplos de COAIgO FUEBNLE........coii i e e e e e eaanen 68

3.4. PIUBDAS ... 73

I T O o] o o4 [ 1S3 0 1T PRSP PP PP PP 76

CAPITULO 4.ttt ettt ettt ea e te et et eeteene et e et e eaeenaenee e 77

RESUIAAOS Y DISCUSION......ueiiiiii e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eatb b s e eeeeeeeesranes 77

4.1. INEFOTUCCION ... s 77

4.2. Corrida de 12 apliCACION ........ccii i e 77

4.3. Funcidén Obijetivo utilizada que rige la estimacion de parametros. ..........cccceeeveeeeeeeeeevnnnnn. 86

S o T o3 1o T 88

CONCLUSIONES GENERALES.......cottttttitiiiitiiiie ittt e e sssssssessessssessssessnsnssesnenes 89

RECOMENDACIONES ... 90

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......oooueiieceeete ettt ettt eae e 91

BIBLIOGRAFIA ...ttt ettt ettt et e et e te e e et et e et e eat et e eteeteeteenaenee s 94

ANEXOS e 95

GLOSARIO DE TERMINOS ..ottt ettt te ettt ete et eetesteane e e seesteans 111



INDICE DE FIGURAS

Figura 1: Representacion de la €Jecucion de UN AG..........oooiuiiiiiiiiieeiiiciiiieeee e 17
Figura 2 : Analogia con el mundo real del algoritmo hibrido analizado..............ccccccooviiiiiininnnnn. 20
Figura 3: Modelo d& DOMINIO. ....ccooiiiieeeeee e 30
Figura 4: Diagrama de Casos de US0 del SiStEMA. ..........ccooiciiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 34
Figura 5: Ejemplo del patron Creador en la aplicacion. .............cooviiiiiiiiiiiiiiiiiee e 52
Figura 6: Ejemplo de uso del patron Controlador en la aplicacion. ...........cc.eevveeeiiiiiiiiiiiieeeeeeenens 52
Figura 7: Diagrama de clases del disefio del CU Gestionar Estudio Experimental. .................... 55
Figura 8: Diagrama de clases del disefio del CU Transformar Datos Experimentales ................ 55
Figura 9: Diagrama de clases del disefio del CU Gestionar EStimacion ............cccccovvvvvivieeeeennn. 56
Figura 10: Diagrama UML de la clase CentralControlManager ...........cccccoeeeeieiiiiiiiiiiieeee 57
Figura 11: Diagrama UML de la clase EstudioExperimental.............ccccoooiiiiiii, 59
Figura 12: Diagrama UML de la clase EstudioTransformado...............oocccvviiiiiieiiiiiiiiiiiiiicce e 60
Figura 13: Diagrama UML de la clase COoNdiCIiON ..........ccooiiiiiiiiiiiiiii e 61
Figura 14: Diagrama UML de la clase EXPerimento ..o 61
Figura 15: Diagrama UML de la clase Clase ExperimentoTransformado .............cccceeeveeiiiinnnnnnnn. 62
Figura 16: DS del CU Gestionar Estudio Experimental Esc. Adicionar Condicion ...................... 63
Figura 17. DS del CU Transformar Datos Experimentales Esc. Transformar Variables ............... 63
Figura 18 DS del CU Gestionar Estimacion Esc. Estimar con Busqueda Combinada.................. 64
Figura 19 Modelo de DEeSPHEQUE ........uuuiiiii e e e e e e e e e eaaaaees 65
Figura 20 Diagrama de COMPONENLES ......cceiiiiiiiiiiiieieeee e e s e e e e e e e et s e e e e e e e e st e e e e eeeeesrenes 68
Figura 21 Modelo MatemALICO MIC .....uvuiiiii i e e e e e e e e e eeaaeees 78
Figura 22 Configuracion de 12 BE .........ccooiiiiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e eaaaees 79
Figura 23 Interfaz de Resultado Obtenido para la BE ...........cccoooooiiiiiiiiiii e, 81
Figura 24 Comportamiento del Fitnees y del error Global para la corrida de la BE ..................... 82
Figura 25 Configuracion de 1a BC .........ccoiiiiiiiiiiiiies e e e e e e e e e e e e eaaaeees 83
Figura 26 Comportamiento del Fitnees y del error Global para la corrida de la BC ..................... 84
Figura 27 Interfaz de Resultado Obtenido para la BC .........ccccoooviiiiiiiiiiiiii e 85
Figura 28 Formula Matematica de la FO implementada...............ccooviviiiiiiiiiieciieeiiee e, 87
Figura 29 Formula Matematica del Error Global implementada............ccccooeeieeiiiiiiiiieneeeceeeei, 87

VI



INDICE DE TABLAS

B Lo] = R ot (0] o [ IR 11 (= 1 - SR 34
Tabla 2 Descripcion del Caso de Uso Gestionar EStUdIO .............uuuuuemiiiiiiiiiiiiiens 40
Tabla 3. Descripcion del Caso de Uso Transformar Datos Experimentales.............ooocvvvveeeeeeenn. 44
Tabla 4. Descripcion del Caso de Uso Gestionar EStimacion ...............ueuueeeiiiiiiniiinminnnns 48
Tabla 5. Descripcion del algoritmo EstimacionConAG de la clase EstimadorClass ..................... 71
Tabla 6. Descripcion del algoritmo evaluate de la clase FithessFunctionEstimation .................... 72
Tabla 7. Cas0S A€ PrUEDA ........cii it e e e e e e e eeae 76
Tabla 8. Relacion entre valores estimados Y CONOCIAOS. ........cciiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 80

VI



Introduccion

INTRODUCCION

La Biologia de Sistemas (BS) es un area de investigacion cientifica que se preocupa del estudio de
procesos biolégicos usando un enfoque sistémico. La BS comenzé a desarrollarse en los afios sesenta
del siglo XX, aunque su institucionalizacién académica no se produjo hasta el afio 2000. Esta
constituye un area interdisciplinaria en la que suelen encontrarse, ademas de bi6logos y bioquimicos,
profesionales y especialistas en Matematicas, Fisica, Ingenieria en Control Automatico y Teoria de
Sistemas.

A diferencia de los métodos tradicionales de estudio usados por los biélogos, los cuales son los
métodos cientificos, basados en la confirmacion o refutacién de hipétesis a través de resultados
experimentales, la BS emplea fundamentalmente la modelacion. Estas técnicas surgen del uso de
modelos matematicos que describen el comportamiento del ente en estudio. Los modelos posibilitan
predecir el comportamiento del proceso como un sistema dindmico, generalmente tratado como una

red compleja.

Un modelo matematico es una descripcion matematica de un fendmeno del mundo real, como
puede ser el crecimiento de poblaciones, el funcionamiento de las neuronas y la dinAmica intracelular,
por citar algunos ejemplos de su aplicacion en los procesos bioldgicos. La finalidad de estos modelos
es representar de manera comprensible el comportamiento de dichos procesos. Algunos de los
modelos mas usados en la actualidad son las Redes Neuronales y los Sistemas de Ecuaciones
Diferenciales (SED).

Hoy dia se vienen realizando numerosas investigaciones en sistemas bioldgicos, que requieren
variables o parametros para comprenderlos y describirlos. Muchos de estos parametros no se pueden
obtener de forma experimental, por lo que se hace necesario estimarlos con la ayuda de herramientas
informaticas. La estimacion de parametros consiste en el calculo aproximado de un valor en la
poblacién, utilizando la inferencia estadistica, a partir de los valores observados en una muestra
determinada, estas estimaciones pueden ser realizadas por diferentes métodos que pudieran estar
comprendidos en una de las siguientes clasificaciones: analisis estadisticos, busqueda exhaustiva,
busqueda heuristica, busqueda directa y algoritmo estocastico, siendo estos Ultimos una de las

variantes mas utilizadas.

En el mundo se han desarrollado aplicaciones computacionales o librerias que pueden facilitar la

estimacion de parametros, aunque esta Ultima se considera una rama investigativa en pleno estudio,
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dentro de las mas conocidas se pueden encontrar Biojava, Cellware, LIbSRES y SBML-PET.

Por otra parte, en Cuba, ya hace algunos afos, se vienen realizando investigaciones en aras de
contribuir al desarrollo en el estudio de los sistemas bioldgicos, lo que es evidenciado por los recientes
trabajos que se vienen desarrollando entre el Polo de Bioinformatica de la facultad 6 de la Universidad
de las Ciencias Informéaticas (UCI) y el Centro de Inmunologia Molecular (CIM). Producto de este
trabajo surge un proyecto de investigacion llamado Simulador de Sistemas Bioldgicos (BioSyS), el cual
esta compuesto por una serie de médulos identificados e independientes, dentro de los cuales se sitla

el Modulo de Estimacién de Parametros, que se encuentra actualmente en desarrollo.

Hoy dia las aplicaciones de estimacion de parametros existentes son poco adaptables a nuevos
contextos, generalmente debido a la baja flexibilidad que muestran ante la diversidad de formatos en
los datos de entrada y baja adaptabilidad a las caracteristicas de proyectos de la rama bioinformatica,
en este caso BioSyS. Estas limitantes provocan obstaculos en las investigaciones bioldgicas que se

vienen realizando.

Teniendo en cuenta lo antes expuesto se plantea como problema cientifico: ¢Coémo realizar
estimacion de parametros en un sistema de ecuaciones diferenciales a partir de un conjunto de datos

de laboratorio?

Por ello el objeto de estudio de la presente investigacion es: La Estimacion de Parametros. A
partir del objeto de estudio se delimita el siguiente campo de accidon: La Estimacién de Pardmetros en

sistemas de ecuaciones diferenciales.

Para solucionar esta problematica se ha propuesto como objetivo general: Desarrollar una
aplicacion informatica para estimar parametros de un sistema de ecuaciones diferenciales a partir de

un conjunto de datos de laboratorio.
Para cumplir este objetivo general se plantearon los siguientes objetivos especificos:
o Identificar los requerimientos de la solucién Informatica.
o Disefar la aplicacion informatica.
« Implementar la aplicacion disefiada.
e Probar la aplicacion implementada.
e Analizar los resultados obtenidos.

Para alcanzar dichos objetivos especificos se plantearon las siguientes tareas:
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Implementacion del algoritmo disefiado.

Estudio de algoritmos de busqueda estocéastica, particularmente algoritmos genéticos.
Estudio de la librerias LiIbSRES, Biojava, SBML-PET.

Revisién de aplicaciones existentes que realizan estimacion de parametros.
Identificacién de los requisitos funcionales y no funcionales de la aplicacion.
Identificacién de los Casos de Uso del Sistema.

Construccion del Diagrama de Casos de Uso del Sistema.

Especificacion de los Casos de Uso del sistema.

Construccion de los Diagrama de clases del disefio.

Implementacion de los Casos de Uso del Sistema.

Desarrollo de una estrategia de prueba sobre el sistema.

Analisis comparativo de los resultados obtenidos.

Estructura del Documento.

El documento estad estructurado en capitulos donde se van describiendo los pasos que se

desarrollan con vista a alcanzar los objetivos de la investigacion.

Capitulo 1: Fundamentacion teorica

Brinda una descripcién general de Biologia de Sistemas, las técnicas computacionales que apoyan
sus estudios, haciendo énfasis en la estimacion de parametros. También se analiza algunos algoritmos
para la estimacion de pardmetros, en este caso los algoritmos genéticos, busqueda directa vy
combinaciones entre ellos. Finalmente se fundamenta el uso de las herramientas informéticas y

metodologias a utilizar en el desarrollo de la aplicacién a implementar.

Capitulo 2 Modelacion y Disefio del Sistema

Se describen las funcionalidades y caracteristicas del sistema, las cuales responden a la
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especificacion de los requisitos funcionales y no funcionales que se realizd. Se presenta el actor y los
casos de uso del sistema en que fueron agrupados los requisitos funcionales, asi como la realizacion
de casos de uso conformada por las descripciones textuales y los diagramas de interaccion. Se define
la arquitectura usada en la elaboracion de la herramienta y las particularidades de dicha arquitectura.
Luego se propone el uso de patrones de disefio. Finalmente se presenta un diagrama de despliegue
gue representa como se distribuye el sistema sobre la infraestructura de hardware.

Capitulo 3 Implementacion y prueba del Sistema

Se expone el sistema ya en términos de elementos de implementacion, es decir, ficheros de cédigo
fuente y ejecutables. Para ello se muestran el diagrama de componentes que refleja las relaciones
entre los dichos elementos. También se exponen algunas secciones de cdodigo fuente que por la
funcion que realizan se consideran criticas dentro del sistema, las cuales son descritas
minuciosamente. Ademas se propone la estrategia de prueba realizada una vez concluido el flujo de

implementacion.

Capitulo 4 Resultados y analisis

Se analizan los resultados que se obtienen al ejecutar la aplicacion. Para ello se describen
detalladamente los paso a realizar para la ejecucion del sistema y lograr obtener los resultados. Se
muestran los resultados obtenidos para las diferentes blsquedas asi como el grado de aptitud que

posee la solucién mostrada.
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CAPITULO 1:

Fundamentacion Teodrica

1.1. Introduccién

Un Sistema es un todo organizado y complejo; un conjunto o combinacién de cosas o partes que
forman un todo complejo o unitario. Es un conjunto de objetos unidos por alguna forma de interaccién o

interdependencia. [1]
Segun la IEEE (Standard Dictionary of Electrical and Electronic):

“Sistema es un todo integrado, aunque compuesto de estructuras diversas, interactuantes y
especializadas,.., Un sistema ejecuta una funcién imposible de realizar por una cualquiera de las

partes individuales. La complejidad de la combinacién esta implicita”.

En Biologia, un sistema es un nivel de organizacion constituido por la concurrencia funcional de
varios sistemas componentes mas pequefios, es decir, es un conjunto de componentes que se
organiza en subsistemas a distintos niveles, y que posee mas atributos de los que posee la suma de
sus componentes. En los sistemas bioldgicos, esta estructura jerarquica se observa en los diferentes
niveles que van desde moléculas hasta ecosistemas [2]. Por ejemplo, el ecosistema es un sistema
biolégico funcional, formado por una comunidad de un &rea determinada y su medio, estableciéndose
de forma necesaria entre los organismos y el medio abiético un flujo de intercambio de materia y

energia. [3]

Otros ejemplos de sistemas bioldgicos clasicos son el ciclo de Krebs implicado en el metabolismo
de azlcares y aminoacidos, el de los ritmos circadianos, como el que regula las horas de suefio en

ciclos de 24 horas. [2]

La naturaleza se organiza en sistemas con muchos componentes que estan relacionados de

muchas maneras, en ocasiones de forma no lineal(los efectos no son proporcionales a las causas, es
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decir sistemas que no obedecen a patrones predecibles). De la misma manera, las poblaciones
biolégicas no estan aisladas, sino que interactian unas con otras y con su medio de formas a veces

muy complicadas. [4]

Para comprender un sistema biolégico, se deben estudiar de manera simultidnea los principales
factores que intervienen en él, no considerar por separado uno o dos de ellos. Esto no pretende
demeritar el estudio de las partes de un sistema biologico. En ocasiones descomponer un problema en
partes es la Unica manera de resolverlo. En fin, siempre se debe considerar a todo el sistema cuando
se estudian sus partes; la comprensiéon de los procesos biolégicos surge al contrastar los

conocimientos particulares con sus contextos generales.

1.2. Biologia de Sistemas

Con el devenir de los afios y gracias a la maduracién de la Biologia Molecular, las nuevas técnicas
gue han dado lugar al acceso a miles de datos. El mayor poder computacional, el desarrollo de
algoritmos novedosos y eficientes y de las técnicas estadisticas para la gestion y analisis de datos
biolégicos han cambiado la actitud de muchos cientificos sobre cémo solucionar algunos de sus
problemas, y ha propiciado el nacimiento de una nueva disciplina denominada Biologia de Sistemas
capaz de integrar en su seno a expertos procedentes de areas como la Biologia, la Informética, la

Fisica, las Matematicas, Quimica, Ingenieria, Estadistica y la Medicina.

“La Biologia de Sistemas es una rama de la Biologia Computacional centrada en la comprensién de
cdémo funciona el mundo bioldgico a nivel de sistema. Los bidlogos de sistemas estudian las relaciones
entre los componentes que conforman un organismo. Su objetivo es desarrollar precisos y unificados
modelos de actividad biologica, desde el nivel molecular hasta el de organismo, para desarrollar

sistemas bioldgicos sintéticos y acelerar el descubrimiento de farmacos”. [5]

“La Biologia de Sistemas consiste por tanto en el estudio de un organismo o sistema bioldgico, visto
como un sistema integrado e interrelacionado de genes, proteinas y reacciones bioquimicas que dan
lugar a procesos biolégicos. En lugar de analizar los componentes individuales de un organismo, los
biélogos de sistemas se centran en todos los componentes y sus interacciones como parte de un Unico

sistema, que seran las responsables de la biologia del organismo”. [2]

A medida que han ido surgiendo en los dltimos afios avances cientificos en Biologia Molecular,

Bioinformatica, Ingenieria y Fisica entre otras disciplinas, ha sido posible acceder a informacién mucho
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méas compleja. El objetivo de la BS como estrategia analitica radica entonces en integrar esta
informacion de forma que se consiga un mayor entendimiento de las interacciones entre los
componentes de los sistemas vivos, y por consiguiente, de sus procesos biolégicos y poder
manipularlos. Para conseguir este objetivo se desarrollan modelos mateméticos, simulaciones vy
técnicas de procesamiento de datos que complementan la estrategia empirica actual de las ciencias
biolégicas y que posibilita a los bidlogos, por ejemplo, predecir el efecto de un farmaco en el

organismo.

Principales caracteristicas de la Biologia de Sistemas [2]
* Estudia los sistemas bioldgicos de una forma global, a nivel molecular.
» Contrasta con la aproximacion clasica linear (un gen, una proteina).
* Maneja una gran coleccién de datos procedentes de estudios experimentales.
* Propone modelos matematicos que pueden explicar algunos de los fendmenos bioldgicos
estudiados.
» Proporciona soluciones matematicas que permiten obtener predicciones para los procesos
bioldgicos.
* Realiza estudios de comprobacion de la calidad de los modelos descritos por medio de la

comparacion entre las simulaciones numeéricas y los datos experimentales.

Los bi6logos de sistemas construyen una interpretacion a nivel de sistema de como funciona el
mundo biolégico. Al igual que los ingenieros, ellos resuelven problemas mediante la comprension de
los sistemas y aplican ese conocimiento para controlarlos. Como resultado de ello, la BS no solo es

una disciplina cientifica, sino también una ingenieria misma. [5]

En las ramas de la Medicina y las Ciencias Ambientales los bi6logos de sistemas estdn cambiando
el mundo literalmente. Los nuevos y revolucionarios productos farmacéuticos, creados por ellos, han
mejorado los ensayos clinicos en menor tiempo que con el uso de métodos tradicionales. Los biélogos
de sistemas no solo aceleran el proceso de descubrimiento de farmacos, sino que también estan
desarrollando virus sintéticos para atacar células cancerigenas, estan creando biosensores para la
deteccién de arsénico en el agua potable, estan desarrollando biocombustibles y disefiando algas que
procesan di6xido de carbono para reducir las emisiones de los motores de combustion interna a la

atmosfera.

Actualmente con la BS se busca disefiar sistemas biolégicos con las caracteristicas necesarias que

proporcionen la terapia adecuada para combatir enfermedades que adn no tienen cura. En un futuro,
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los avances en la descripcion y control de los sistemas biolégicos permitiran crear tejidos e incluso

organos a partir de tejidos del propio paciente.

1.3. Técnicas computacionales fundamentales en Biologia de Sistemas

Una de las areas cientificas que agrupa en su seno la BS es la Informatica, mas especificamente, la
Bioinformatica. Esta U(ltima surge a partir de la aplicacion de tecnologia y herramientas

computacionales a la gestién y analisis de datos biolégicos.

Los términos bioinformatica, biologia computacional y, en ocasiones, biocomputacion, utilizados en
muchas situaciones como sinénimos hacen referencia a campos de estudios interdisciplinarios muy
vinculados, que requieren el uso o el desarrollo de diferentes técnicas que incluyen Informatica,
Matematica Aplicada, Estadistica, Ciencias de la Computacion, Inteligencia Artificial, Quimica y
Bioquimica para solucionar problemas, analizar datos, o simular sistemas, todos ellos de indole
biolégico. EI nudcleo principal de estas técnicas se encuentra en la utilizacion de recursos
computacionales para solucionar o investigar problemas sobre escalas de tal magnitud que

sobrepasan la capacidad humana.

El desarrollo de tecnologias de alto rendimiento ha provocado que se generen datos cuantitativos
de elevada precisién, lo que ha impulsado en gran medida a la BS. Las principales tecnologias
empleadas en esta Ultima se dividen en dos categorias: Técnicas Experimentales y Técnicas

Computacionales. [2]

Las Técnicas Experimentales producen gran cantidad de datos de tipo biolégico que han de ser
transformados en conocimiento, lo que se consigue mediante el empleo de diferentes tecnologias
computacionales. Ello significa que los datos procedentes de experimentos a gran escala requieren de
una interpretacién y evaluacion intensiva por medio de técnicas computacionales. Estas a su vez
emplean datos experimentales para elaborar sus predicciones e incluso necesitan en ciertos momentos

de una validacion de sus modelos mediante nuevos datos experimentales.

Las Técnicas Computacionales empleadas en BS se basan en el desarrollo de algoritmos mediante
los cuales la informacion obtenida por las técnicas experimentales es procesada y transformada en
conocimiento. Se identifican esencialmente entre estas técnicas la simulacién de procesos biol6gicos,
la modelacién matematica que proporciona una via para predecir el comportamiento de sistemas

biolégicos complejos y en udltimo término, modificar o incluso disefar estos sistemas en base a
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determinadas necesidades y, por ultimo, la estimacion de pardmetros, técnica determinante a la vez

en la modelacion. [2]

1.3.1 Modelacion matematica

Tradicionalmente, el modelado formal de sistemas ha sido a través de un modelo matematico, que
intenta encontrar soluciones analiticas a problemas que posibilitan la prediccion del comportamiento de

un sistema compuesto por un conjunto de parametros y condiciones iniciales.

“Modelado matematico es el proceso mediante el cual un problema tal como aparece en el mundo
real se interpreta en términos de simbolos abstractos. La descripcion abstracta que incluye una
formulacion matematica se denomina modelo matemético del problema original,... permitiendo

entonces tratar el problema en términos exclusivamente matematicos.” (MURTHY et al., 1990) [6].

El andlisis tedrico de sistemas bioldgicos para describir su comportamiento mediante modelos
matematicos se ha utilizado ampliamente en BS. Las principales herramientas tedricas utilizadas en
esta rama son aquellas que en Fisica se utilizan para estudio de los sistemas dinamicos complejos
(ecuaciones diferenciales, analisis de bifurcaciones, andlisis de balances de flujos o andlisis de control

metabdlico, por ejemplo).

Los sistemas bioldgicos son sistemas complejos porque cambian en el tiempo y estan constituidos
por diferentes partes interconectadas entre si, por ese motivo son susceptibles de estudio mediante el
uso de estas herramientas matematicas. Ello justifica el planteamiento de un modelo matematico que
permita describir y desarrollar predicciones sobre el comportamiento del sistema. Los modelos
matematicos utilizados con mayor frecuencia en BS varian en cuanto a la complejidad de los mismos y
en la manera en que afrontan el problema objeto de estudio. Algunos de los modelos mas usados en la

actualidad son los Redes Neuronales y los Modelos de Markov. [2]
Otros usados comunmente son los Sistemas de Ecuaciones Diferenciales (SED).

Por definicion matematica una ecuacién diferencial es toda ecuacion que contiene las derivadas o
las diferenciales de una o mas variables dependientes con respecto a una 0 mas variables
independientes. [7] Por lo anterior un SED es un conjunto de funciones diferenciales que satisfacen

todas y cada una de las ecuaciones del sistema.

Han sido los SED los de mas amplio uso en la modelacién de problemas biolégicos, si bien

permiten representar, describir, analizar y estimar la evoluciéon de un sistema en el tiempo, dadas las
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condiciones limite para dicho sistema, también brindan facilidades de modelacion y de simulacion.

Ademés los métodos numéricos para la resolucion de los SED son muy conocidos.

En la BS la modelacién mateméatica es un proceso clave para el logro de los objetivos trazados. Por
ejemplo, los cientificos previamente a la prueba de farmacos en animales o humanos, desarrollan
modelos computacionales de farmacos candidatos y, a continuacion, ejecutan simulaciones basadas
en dichos modelos, ello le faculta rechazar aquellos que tienen pocas posibilidades de éxito y mejorar
los mas prometedores.

1.3.2 Simulacién

Concretamente la simulacion es la experimentacion con un modelo de una hipétesis o un conjunto
de hipotesis de trabajo.

La simulacién por computadora es una técnica numérica para conducir experimentos en una
computadora. Estos experimentos comprenden ciertos tipos de relaciones matematicas y logicas, las
cuales son necesarias para describir el comportamiento y la estructura de sistemas complejos del
mundo real a través de largos periodos de tiempo.

Existen gran diversidad de simulaciones por computadora, la caracteristica comun que todas ellas
comparten es el intento por generar una muestra de escenarios representativos para un modelo en que

una enumeracion completa de todos los estados posibles seria prohibitiva o imposible.

La simulacion por computadora se ha convertido en una parte Gtil del modelado de muchos
sistemas naturales en muchas ramas cientificas, entre ellas la BS en la que juega un papel primordial.
Para este caso en particular, las simulaciones realizadas les permiten a los investigadores reproducir
en el ordenador de forma fidedigna el comportamiento del sistema biolégico en estudio, comprenderlo
y evaluar nuevas estrategias -dentro de los limites impuestos por un cierto criterio 0 un conjunto de
ellos - para el funcionamiento correcto del sistema. Esto indica que la simulacion permite determinar
gué componentes del modelo tienen el mayor efecto en los resultados y por tanto son los mas
importantes bajo un conjunto especifico de condiciones. Con ello los cientificos descartan infructuosas
vias de investigacion y se concentran en experimentos mas ajustados a los candidatos mas
prometedores.

La mayoria de las simulaciones ingenieriles son deterministas, dicho de otra forma, deben

proporcionar los mismos resultados para un determinado conjunto de entradas por cada simulacion
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realizada. Las simulaciones bioldgicas, por el contrario, deben incorporar la aleatoriedad innata de la
naturaleza. Por ejemplo, las reacciones se producen con una cierta probabilidad, y un compuesto que
esta presente en una simulacién podria no estarlo en la préxima. [5]

1.3.3 Estimacion de parametros en Biologia de Sistemas

A pesar de que la BS ha evolucionado mucho en los Gltimos afios, ain se encuentra en su infancia.
Son pocas las investigaciones de laboratorio que han utlizado con pleno éxito técnicas

computacionales como el modelado y el calculo.

Esto generalmente se debe a que los investigadores carecen de las herramientas necesarias que le
faciliten dichos procesos. Por otra parte la mayoria de sistemas biol6gicos son muy complejos y se
necesita una cantidad considerable de ingenieria inversa (realizar experimentos y simulaciones) para

reunir suficiente informacién y conocimiento que permitan modelarlos.

La modelacion matematica del comportamiento de sistemas biolégicos encuentra frecuentemente
muchos obstaculos en su desarrollo, esto debido a los problemas para obtener los parametros
necesarios. La complejidad de los sistemas biolégicos hace necesario concentrar los esfuerzos en
modelos que describen partes definidas del sistema completo. Es por tanto esencial la utilizacion de
metodologias que identifiguen los elementos clave de un sistema, asi como estimar los errores
inevitables como consecuencia de las simplificaciones y asunciones derivadas del uso de modelos

matematicos. [2]

La estandarizacién de experimentos in vitro e in vivo y sus datos es a menudo inconsistente,
inaccesible, incompleta, o desestructurada. Esto conlleva frecuentemente al disefio de modelos
independientemente de los datos disponibles, con la esperanza de que aparezcan parametros
adecuados para el modelo, o que los parametros puedan ajustarse razonablemente al modelo para

conseguir que funcione.

Si bien el modelado y la simulacibn ain no se han adoptado universalmente, otras técnicas
ingenieriles estan siendo ampliamente utilizadas en la BS y estan mejorando incluso el desempefio de

aquellas, entre ellas se destaca la estimacion de parametros.

Los ingenieros utilizan la estimacion de parametros para calibrar la respuesta de un modelo a los

resultados observados en un sistema fisico. En lugar de utilizar conjeturas para ajustar los parametros

11
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del modelo y las condiciones iniciales, ellos autométicamente calculan estos valores utilizando datos
recogidos a través de ensayos o experimentos. De igual forma los bidlogos de sistemas estiman los
parametros desconocidos necesarios para ajustar un modelo al comportamiento de un sistema

bioldgico. [5]

Si bien algunos de los valores de parametros pueden estar disponibles a los investigadores, para
otros se desconoce su valor exacto o aproximado debido a que los experimentos necesarios para
determinarlos directamente son demasiado complejos o costosos. Es aqui donde el bidlogo, utilizando
la estimacion a partir de los resultados de las pruebas experimentales, puede estimar los valores de
esos parametros que permiten que el modelo se ajuste con precision al sistema biol6gico real. Por ello

la estimacion de parametros es una capacidad fundamental en la BS.

La estimacién de parametros, la modelacién y la simulacién de sistemas bioldgicos son técnicas
gue van de la mano en la BS. Con los resultados obtenidos en la estimacion de parametros se pueden
realizar simulaciones mas dirigidas hacia la meta, lo cual posibilita ajustar con mayor precision un

modelo propuesto al comportamiento del sistema bioldgico que se estudia.

1.4. Algoritmos Genéticos como técnica para estimar parametros.

Los Algoritmos Genéticos (AGs) constituyen una técnica de busqueda y optimizacion, altamente
paralela, inspirada en el principio Darwiniano de seleccién natural y la reproduccion genética [8].
Fundamentados en mecanismos de evolucion de las especies y recombinacién genética, son
algoritmos probabilisticos (estocasticos) que ofrecen un método de blusqueda paralela y adaptativa

apoyada en el principio de supervivencia de los mas aptos y en la reproduccion. [9]

Los principios de la naturaleza en los cuales estan inspirados los AGs son muy simples. De acuerdo
con la teoria de C. Darwin, el principio de seleccion privilegia los individuos mas aptos con mayor
longevidad y, por lo tanto, con mayor probabilidad de reproduccion. Los individuos con mas
descendentes tienen mas oportunidades de transmitir sus cdédigos genéticos en las proximas
generaciones. Tales cbdigos genéticos constituyen la identidad de cada individuo y estan

representados en los cromosomas.

Estos principios son imitados en la construccién de algoritmos computacionales que buscan la mejor
soluciéon para un determinado problema, a través de evolucion de poblaciones de soluciones

codificadas en cromosomas artificiales.

12
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En los AGs, cada cromosoma es una estructura de datos que representa una de las posibles
soluciones del espacio de busqueda del problema. Los cromosomas son sometidos a un proceso de
evolucion que envuelve evaluacion, seleccién, recombinacién sexual (crossover) y mutacion. Después

de varios ciclos de evolucion la poblacion debera contener individuos mas aptos.
Todo AG esté formado por los siguientes elementos [9]:
1. Problema a ser optimizado
2. Representacion de Soluciones del Problema
3. Decaodificacion del Cromosoma
4. Evaluacién
5. Seleccién
6. Operadores Genéticos
7. Inicializacién de la Poblacion

8. Parametros y Criterios de Parada

Problema a ser optimizado

Los AGs son particularmente aplicados en problemas complejos de optimizacion: problemas con
diversos pardmetros o caracteristicas que precisan ser combinadas en busca de la mejor solucion;
problemas con muchas restricciones o0 condiciones que no pueden ser representadas

matematicamente y problemas con grandes espacios de busqueda.

Los AGs han sido aplicados en diversos problemas de optimizacion, tales como:
e Optimizacion de Funciones Matematicas
e Optimizacién de Planeamiento
e Optimizacion de Distribucién
e Optimizacion de Disefio de Circuitos
e Disefio automatizado multiobjetivo de componentes automovilisticos: mejor

comportamiento ante choques, ahorros de peso, mejora de aerodindmica, etc.

e Disefio automatizado de equipamiento industrial.

e Aprendizaje de comportamiento de robots.

13
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e Andlisis linglistico, incluyendo induccion gramatica, y otros aspectos de
Procesamiento de lenguajes naturales, tales como eliminacion de ambigiiedad de
sentido.

e Optimizacion de estructuras moleculares.

e Prediccion.

Representacién de Soluciones del Problema

La representacion de las posibles soluciones dentro del espacio de busqueda de un problema
define la estructura del cromosoma que va ser manipulado por el algoritmo. Normalmente, la
representacion binaria es la mas empleada por ser mas simple, facil de manipular a través de los
operadores genéticos, facil de ser transformada en entero o real y ademas, por facilitar la demostracion
de los teoremas. Sin embargo se pueden usar otros tipos representaciones, como un arreglo de

objetos, de nimeros, en dependencia del problema a tratar.

Si bien la representacion binaria, no puede ser empleada siempre; debido a que muchas veces el
problema exige un alfabeto de representaciones con mas simbolos., cualquiera que sea la
representacion escogida, debe ser capaz de representar todo el espacio de busqueda que se desea

investigar.

Decodificacion del Cromosoma

La decodificacion del cromosoma consiste basicamente en la construccion de la solucion real del
problema. El proceso de decodificaciébn construye la solucion para que esta sea evaluada por el
problema. Sin importar el caso, esta fase se encarga de transformar cada gen a la realidad del

problema.

Evaluacion

La evaluacién es la unién entre el AG y el mundo externo. La evaluacion se realiza a través de una
funcién objetivo que representa de forma adecuada el problema y tiene como fin suministrar una
medida de aptitud de cada individuo en la poblacién actual. La funcién de evaluacion es para un AG lo

gue el medio ambiente es para los seres humanos, es la razén de existencia del AG. Las funciones de
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evaluacion son especificas para cada problema.

Para cada miembro de la poblacion se le calcula un valor de aptitud (fitness) a través de su
evaluacion sobre el problema. El fithess es una cualidad determinante en el AG. pues, de igual modo
a lo que sucede en la naturaleza el mas apto (el de mayor fitness) es el que debe sobrevivir. Siempre
es dificil elegir una funciéon de aptitud que evalla cada posible solucién. Cuanto mas precisa sea la
funcién de evaluacién el algoritmo trabajard mas rapida y eficientemente. Ello indica que se debe
garantizar que la solucién 6ptima tome el mejor valor posible de fitness cuando sea evaluada por
dicha funcién.

Seleccién

El proceso de seleccion en los AGs se encarga de escoger individuos para la reproduccién. La
seleccién esta basada en la aptitud de los individuos: individuos mas aptos tienen mayor probabilidad

de ser escogidos para la reproduccion.

Operadores Genéticos

Los individuos seleccionados (y reproducidos en la siguiente poblacion) son recombinados
sexualmente a través del operador de crossover. El operador de crossover es considerado la
caracteristica fundamental de los AGs. Los pares de progenitores son escogidos aleatoriamente y
nuevos individuos son generados a partir del intercambio del material genético. Los descendientes
seran diferentes de sus padres, pero con la combinacion de las caracteristicas genéticas de ambos

progenitores

Basicamente el crossover corta los cromosomas de los dos progenitores en una posicion escogida
aleatoriamente, creando dos posibles descendientes. Los cromosomas obtenidos a partir del operador
de crossover son posteriormente sometidos a la operacion de mutacidon. La mutacién es un operador
exploratorio que tiene como objetivo aumentar la diversidad en la poblacion. El operador de mutacion
altera el contenido de una posicion del cromosoma, segun una determinada probabilidad, en general
baja (<1%).

Luego de la aplicacién de los operadores genéticos, el nuevo conjunto de cromosomas (soluciones
candidatas) sustituye al antiguo y se obtiene una nueva generacién. Concretamente la nueva

descendencia producida por cruce y afectados por la mutacion sustituye la antigua poblacion y el
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proceso vuelve a repetirse a partir de la seleccion. Se debe enfatizar que es racional sustituir solo una
parte de la antigua poblacion con los mejores de lo miembros nuevos. Esto ayuda generalmente a
mantener a algunos miembros con los mejores valores de fitness en la poblacién. Este proceso se

llama seleccion elitista.

Inicializaciéon de la Poblacién

La inicializacion de la poblacion determina el proceso de creacion de los individuos para el primer
ciclo del algoritmo. Normalmente, la poblacion inicial se forma a partir de individuos creados

aleatoriamente.

Las poblaciones iniciales creadas aleatoriamente pueden ser sembradas con cromosomas buenos

para conseguir una evolucion mas rapida, si se conocen a priori, el valor de estas “semillas” buenas.

Parametros y Criterios de Parada
En un AG varios parametros controlan el proceso de evolucion:

e Tamafio de la Poblaciébn: namero de puntos del espacio de busqueda siendo

considerados en paralelo.
e Tasa de Crossover: probabilidad de un individuo de ser recombinado con otro.

e Tasa de Mutacion: probabilidad de que el contenido de cada posicion/gen del cromosoma

sea alterado.
¢ Numero de Generaciones: numero total de ciclos de evolucion de un AG.

e Total de Individuos: numero total de tentativas (tamafio de la poblacion x nimero de

generaciones)
Los dos ultimos parametros son empleados generalmente como criterio de parada de un AG.

Un algoritmo genético puede ser descrito como un proceso continuo que repite ciclos de evolucién

controlados por un criterio de parada, como se muestra en la siguiente figura:

16



Capitulo 1. Fundamentacidon Tedrica

r \REPRESENTACION

PROBLEMA |
ot |

FUNCION OBJETIVO

INICIAL / ACTUAL

‘ CRITERIO DE SELECCION
! PARADA
L
l— OPERADORES

POBLACION

GENETICOS

DESCENDIENTE PROGENITOR

| POBLACION FINAL |

Figura 1 Representacion de la ejecucion de un AG

1.4.1 Desempefio de los Algoritmos Genéticos

Los AGs son sistemas no lineales con comportamiento fuertemente ecoldégico. Combinan cambios
aleatorios con procesos probabilisticos. Son, por lo tanto, estocasticos: dificiimente repiten un
resultado de un experimento para otro. Su desempefio es medido por el grado de evolucién alcanzado
durante todo el proceso de evolucion (experimento). Debido a su naturaleza estocastica es necesario

evaluar el resultado medio de varios experimentos de un AG, para tener una idea de su desempefio. [9]

Existen aspectos importantes a tener en cuenta para correr un AG y evaluar aplicando justicia su
desempefio. Uno de ellos es que el AG debe de ser corrido bajo una cantidad razonable de
iteraciones, si bien no debe ser extremadamente grande para evitar demoras excesivas y alto consumo

de recursos, tampoco debe ser muy pequefa de lo contrario converge muy rapido a un 6ptimo local.

Otro aspecto es la funcién de evaluacion implementada. Atribuir una aptitud a un cromosoma es
utilizar el valor numérico devuelto por la evaluacion de este cromosoma con la funcién de evaluacion.

Existen, sin embargo, dos problemas importantes asociados a este método:
- competicion proxima: individuos cuya aptitud relativa son pr6ximas numéricamente.

- super individuos: individuos con evaluacion muy superior a la media, capaces de dominar el

proceso de seleccidn, haciendo que el AG converja prematuramente hacia un optimo local.
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Sin embargo estos problemas se pueden resolver si se utilizan métodos de transformaciéon de la
evaluacion numeérica de los cromosomas en una aptitud. Los métodos mas empleados son:

“windowing”, "rankbased" y la normalizacion lineal, siendo la Ultima las més conveniente. [9]

1.4.2 Ventajas de los Algoritmos Genéticos para estimar parametros

Los AGs como un tipo de algoritmo de optimizaciéon proporcionan un conjunto de facilidades que
son deseables aprovechar para la estimacion de pardmetros. Esto se fundamenta en caracteristicas

inherentes a los mismos las que permiten asegurar que ellos brindan una solucién 6ptima y fiable.

Primeramente el analisis de una poblacién grande de soluciones candidatas en cada ronda del
algoritmo introduce una mejora: el paralelismo. Esta cualidad lo diferencia de otros algoritmos como el
de buasqueda directa, rapido pero propenso a caer en Optimos locales o el de basqueda exhaustiva,
gue se basa en la exploracion exhaustiva del espacio lo que le permite encontrar siempre el maximo pero a
costa de mucha demora en la bisqueda. El hecho de explorar varias posibilidades en una sola corrida, le
permite explorar rapidamente espacios grandes llegando a conclusiones generales sobre las mejores
zonas, acelerando esto la exploracion de vastos espacios sin necesidad de implementar una heuristica
sobre la funcién. Con esta cualidad de los AGs es posible en una sola iteracion seleccionar entre

muchas variantes y encaminar la busqueda de forma paralela a los lugares mas prometedores. [10]

La propiedad fundamental que sustenta el uso de los AGs radica en la necesidad de combinar
soluciones para obtener nuevas, originales y mejores. Esto siempre parte de la base de que tendran
mas posibilidad de ser escogidas, y por lo tanto combinadas, aquellas soluciones que han demostrado
ser las mas prometedoras. Esta necesidad se sustenta en que si dos soluciones han mostrado un
comportamiento bueno, entonces la solucion resultante de la combinacién de ellas debe utilizar los

aspectos mejores de ambas de forma eficiente. [10]

En la naturaleza los individuos de una poblacién compiten entre si en la blsqueda de recursos tales
como comida, agua Yy refugio. Incluso los miembros de una misma especie compiten a menudo en la
busqueda de un compafiero. Aquellos individuos que tienen mas éxito en sobrevivir y en atraer
compaferos tienen mayor probabilidad de generar un gran nimero de descendientes. Por el contrario
individuos poco dotados producirdn un menor nimero de descendientes. Esto significa que los genes
de los individuos mejor adaptados se propagaran en sucesivas generaciones hacia un nimero de

individuos creciente. La combinacion de buenas caracteristicas provenientes de diferentes ancestros,
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puede a veces producir descendientes “superindividuos”, cuya adaptacion es mucho mayor que la de
cualquiera de sus ancestros. De esta manera, las especies evolucionan logrando caracteristicas que le

permiten adaptarse mas al entorno en el que viven.

Los AGs son muy utiles en los problemas donde no existe un algoritmo conocido para solucionarlo. El
AG da una respuesta razonablemente buena donde otros métodos no pueden operar. Esta caracteristica
del AG, la comparte con los otros métodos aleatorios y robustos. Por otra parte no es recomendable su uso
en problemas donde ya existe un algoritmo conocido y eficiente que lo resuelve, es decir donde existe un

método particular.

1.5. Hibridacién de algoritmos.

Hibrido, como definicién estricta se considera al descendiente del cruce entre especies, géneros o,
en casos raros, familias, distintas. Como definicion mas imprecisa puede considerarse también un
hibrido aquel que procede del cruce entre progenitores de subespecies distintas o variedades de una

especie. [11]

El hibrido conserva algunas caracteristicas de ambos progenitores. Una hibridacién resulta
provechosa siempre y cuando se logre que el hibrido manifieste mayor adaptabilidad y desempefio que

sus progenitores.

La hibridacién de algoritmos es la creacién de un nuevo algoritmo que mantenga en parte la
metodologia de ejecucion de sus progenitores, pero en su caso al combinarlas de alguna forma, logra
un mejor desempefio y por tanto un mejoramiento ya sea en tiempo de respuesta o en optimalidad de

la respuesta.

Si bien los AGs son una buena propuesta para realizar la estimacion de parametros, el grado de
desempefio de este esta determinado por la funcion de evaluacién. Dicha funcion es definida segun los
intereses que se desean lograr, ello implica que ocurra el caso en que para una determinada funcion
de aptitud existan varias soluciones muy cercanas a la mas éptima. Por tanto después de ejecutar el
AG vy obtener una solucién solo se puede asegurar que esta corresponde a una de ellas no

necesariamente a la mas 6ptima.

Por otra parte existen otros métodos de busqueda como lo son los métodos directos, cuya
estrategia es moverse de una posible solucién a otra adyacente a través del célculo del gradiente

(aptitud) y seleccionando la direccién que tienda al incremento de la aptitud, esto puede verse como
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una variante del conocido método Hill Climbing o Escalador de Colinas (EC). Su desventaja radica en
gue son propensos a caer en Optimos locales. [10]

Si bien los AGs no caen en Optimos locales, no garantizan la convergencia al éptimo global. Este
contraste ha conducido a la combinacién con otros algoritmos que como el EC se pierden en uno local,

pero cuando estan en la vecindad del maximo global entonces si convergen a la solucion.

Por tanto una posible hibridacién entre estos dos algoritmos incluiria en su primera fase, un AG
responsable de hallar la zona o colina mas alta (vecindad del 6ptimo) y luego, en una segunda fase el
EC se encargaria de escalar hasta la cima.

haximo local Maximo Global

Tramo escalado
®\por el EC hasta
el éptimo

Punto hallado
por el AG

Figura 2: Analogia con el mundo real del algoritmo hibrido analizado

1.6. Sistemas existentes que pueden facilitar la estimacion de parametros.

En la actualidad con el auge adquirido por la BS, ha aumentado la necesidad de ajustar modelos
matematicos a sistemas biolégicos mas complejos, a su vez la estimacién de parametros se ha

convertido en una técnica fundamental para lograr satisfacer tal necesidad.

En el mundo ya han sido desarrolladas algunas librerias y aplicaciones que pueden facilitar la
estimacion de parametros, las cuales han logrado tener éxito en las investigaciones que han sido
utilizadas. Las mas destacadas son: Cellware, LibSRES, Biojava y SBML-PET. A continuacién se ha

realizado un breve analisis de cada una.

Biojava: Es un proyecto de codigo abierto que proporciona un framework en Java para el
procesamiento de datos biol6gicos. Incluye objetos para manipular secuencias biol6gicas, analizadores

de archivos, soporta e implementa un cliente y servidor DAS, acceso a las bases de datos Ensembl y
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BioSQL, herramientas para hacer andlisis de secuencias graficas, rutinas potentes de andlisis
estadistico y una herramienta de programacion dindmica. Esta distribuida bajo licencia GPL.

Con la introduccién del paquete org.biojavax.ga en Biojava es posible utilizar AGs. para la
estimacion de parametros. El marco esta disefiado para ser muy flexible, pero al ser un sistema de
proposito general para procesamiento de datos biolégicos se torna poco flexible y engorrosa para
reajustarla a problemas mas especificos.

Cellware: No solo ha sido disefiado para realizar el modelado y simulaciéon de genes reguladores y
de vias metabdlicas, sino también ofrecer un entorno integrado de las diversas representaciones
matemadticas, la estimacion de parametros y optimizacion. Ademés provee féacil visualizacion grafica y
capacidad para ejecutar grandes y complejos modelos. Una caracteristica muy especial de Cellware
es, ser la primera red basada en la herramienta de modelado y simulacién en el campo de la BS. A
pesar de ello no puede ser adaptada a nuevo objetivo ya que su cédigo fuente no se encuentra

disponible.

LibSRES: Es una libreria implementada en C como una estrategia evolutiva de algoritmos
estocasticos para la estimacién de parametros, esta distribuida bajo licencia GPL, libre y disponible
para uso académico. Presenta una desventaja notable: no es multiplataforma por lo que no puede ser
usada en un entorno Java. Su uso requiere traducir todo su cddigo a lenguaje Java, este ultimo es el

gue se pretende usar para implementar la aplicacion.

SBML-PET (Systems Biology Markup Language based Parameter Estimation Tool, que espafiol
significa Lenguaje de Marcado de Biologia de Sistemas basado en Herramientas de Estimacion de
Pardmetros). Esta herramienta ha sido disefiada para hacer la estimacién de pardmetros para los
modelos biolégicos incluyendo vias de sefalizacién, redes de regulacion de genes y rutas metabdlicas.
SBML- PET soporta la importacion y exportacion de modelos en el formato SBML. Actualmente, puede

funcionar en Linux y Cygwin en Windows.

Esta implementada en C y actualmente su cédigo no se encuentra disponible para uso académico.
La forma en que define los datos experimentales y su importacion al sistema no se corresponden con
lo que se desea lograr en la fase experimental para el proyecto BioSyS. Por tanto no es posible

reutilizarla y adaptarla en dicho proyecto al no tenerse acceso a su codigo fuente.

JGAP: Es un componente de Algoritmos Genéticos y Programacion Genética implementado en
Java, es una libreria libre distribuida bajo la licencia GPL y Mozilla. Proporciona mecanismos de base

genética que pueden ser facilmente utilizados para aplicar los principios evolutivos en la busqueda de
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soluciones a problemas.

JGAP fue disefiado para ser muy facil de usar, es altamente modular , de modo que los usuarios
mas aventureros pueden facilmente perfeccionar y personalizar los operadores genéticos y otros sub-
componentes ,su codigo fuente esta disponible para el uso académico y existe documentacion
suficiente para su total estudio.

Por las caracteristicas de esta libreria se plantea que es ideal reutilizarla y adaptarla a los intereses
gue se siguen en este trabajo para facilitar la biusqueda de soluciones, en este caso, los valores

estimados.

1.7. Tecnologias y herramientas de las que se hara uso

En el desarrollo de un software es fundamental seleccionar las tecnologias y herramientas que
mejor se adapten y mas facilidades brinden para el logro de las metas propuestas. Para llevar a cabo
la implementacion y documentacién del presente trabajo, se realiz6 un estudio de las mismas,
teniéndose en cuenta las tendencias actuales, novedades y desempefio en el presente y futuro de

cada una de ellas, debido a ello se seleccionaron las que a continuacién se enuncian.

1.7.1 Metodologia de desarrollo

Las metodologias de desarrollo de software constituyen un conjunto de procedimientos, técnicas y
ayudas para la documentacién y el desarrollo de productos de software. Indican paso a paso todas las
actividades a realizar para lograr el producto informatico deseado en tiempo y usando los recursos de
la manera mas racional posible, ademas propone qué personas deben participar en el desarrollo de las

actividades y qué papel deben jugar.
¢, Qué metodologia se debe usar para el desarrollo de la aplicacién?

Proceso Unificado Abierto (OpenUP) es una familia de plugging de procesos de fuente abierta.
OpenUP/Basic es el proceso principal en OpenUP y es orientado hacia un equipo pequefio y

organizado.
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¢, Qué es OpenUP/Basic?

OpenUP/Basic es un proceso de desarrollo de software de cédigo abierto disefiado para pequefios
equipos organizados quienes quieren tomar una aproximacion agil del desarrollo. OpenUP/Basic es un
proceso iterativo que es minimo, completo y extensible. Se valora la colaboracion y el aporte de los
stakeholders sobre los productos entregables y las formalidades innecesarias. Esta organizado dentro
de cuatro areas principales de contenido: Comunicacién y Colaboracion, Intencién, Solucién y
Administracion.

OpenUP/Basic se caracteriza por cuatro principios basicos que se soportan mutuamente [12]:
e Colaboracion para alinear los intereses y un entendimiento compartido.

e Balance para confrontar las prioridades (necesidades y costos técnicos) para maximizar el
valor para los stakeholders.

e Enfoque en articular la arquitectura para facilitar la colaboracion técnica, reducir los riesgos y

minimizar excesos y trabajo extra.

e Evolucién continda para reducir riesgos, demostrar resultados y obtener retroalimentacién de
los clientes

OpenUP/Basic esta listo para ser usado; no se requiere adicionar o remover nada. Este puede ser
extendido en grandes o pequefias formas para adicionar nuevos contenidos de desarrollo o
personalizar el proceso para su entorno especifico. Usar esta metodologia es como hacer uso de un
proceso agil, ligero que promueve el desarrollo del software con las practicas mas elegantes,

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

OpenUP estd enfocado en las siguientes disciplinas: requerimientos, arquitectura, desarrollo,

prueba, direccién de proyecto y cambio de direccion.
Roles
Analista: Responsable de recoger los requerimientos y documentarlos como es necesario

Arquitecto: Responsable de la arquitectura del software, de realizar un disefio global y de la

implementacién del sistema.

Desarrollador: Responsable de crear una solucion(o parte de ella) a partir del disefio,

implementacién y prueba, uniendo todos los componentes.

Probador: Responsable de probar el sistemas de diferentes perspectivas que el disefiador hace,
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asegurandose de que el sistema trabaje como se defini6é y de que el cliente lo acepte.

Jefe de proyecto: Planea y dirige el proyecto, coordina la integracion de los stakeholders y le

informa a los integrantes del equipo, el enfoque del proyecto.

OpenUP utiliza el Lenguaje Unificado de Modelado (Unified Modeling Language, UML) como
lenguaje de notacion.

Esta metodologia brinda facilidades evidentes que son deseables por el equipo de desarrollo para
llevar a término de implementacion la aplicacion en cuestion, no solo por la simplicidad de los
procesos sino por los sélidos conceptos que la sustentan, posee gran flexibilidad y esta creada
especificamente para proyectos pequefios y de poca envergadura. Por tanto se ha determinado que

esta sea seleccionada como la metodologia idbnea a usar en el desarrollo de la herramienta.

1.7.2 Herramienta de Modelado

Las Herramientas CASE (Computer Aided Software Engineering, Ingenieria de Software Asistida
por Computadoras) son diversas aplicaciones informaticas destinadas a aumentar la productividad en
el desarrollo de software, pues facilitan al ingeniero el modelado de cualquier proceso de desarrollo.
Las mas conocidas son el ArgoUML, Rational Rose, Visual Paradigm, Easy CASE, Xcase, CASE
Studio 2 y CASEWise. De ellas las que mas se usan son el Rational Rose, muy conocida
mundialmente para los clientes de Windows, y Visual Paradigm, herramienta que estad tomando auge

en la Comunidad de Software Libre.

Visual Paradigm para el Lenguaje Unificado de Modelado (VP-UML) es una herramienta
completamente equipada para el UML, disefiada para la construccién de sistemas de software de gran
escala de forma fiable a través de la utilizacién del enfoque orientado a objetos. VP - UML soporta los
ultimos estandares de Java y UML anotaciones. Ademas, Las transiciones de disefio a la aplicacion se
encuentran perfectamente integradas en la herramienta de modelado visual, reduciendo asi

significativamente los esfuerzos en todas las etapas del desarrollo del ciclo de vida del software.

VP-UML es una herramienta de modelado que apoya gran parte del ciclo de desarrollo del software.

Se integra con los siguientes entornos de desarrollo:
e Eclipse/IBM WebSphere

e JBuilder
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NetBeans IDE
Oracle JDeveloper BEA Weblogic
Visual Studio

IntelliJ IDEA

Permite modelar diferentes diagramas como: diagramas de clases, diagramas de interaccién entre

otros. Entre sus principales caracteristicas estan [13]:

Modelacion de procesos del negocio
Administracion de requerimientos
Generacion de la capa Objeto-Relacional

Generacion de codigo e ingenieria inversa, incluye 10 lenguajes de programacion, entre ellos:
Java, C++, .NET, PHP y XML

Generacion de reportes PDF, MS Word, HTML
Posee una interfaz de usuario amigable

Es multiplataforma, disponible para los Sistemas Operativos Linux, Windows, y Mac OS.

Por todo lo antes planteado se decide utilizar como herramienta de modelado para el desarrollo de

la herramienta, Visual Paradigm.

1.7.3 Lenguaje de programacion

Un lenguaje de programacién puede ser utilizado para controlar el comportamiento de una maquina,

particularmente una computadora. Se clasifican segun el nivel de abstraccién (bajo, medio y alto),

segun la forma de ejecucion (compilado e interpretado) y segun el paradigma de programaciéon

(imperativo, funcional, légico, orientado a objeto) que poseen cada uno de ellos. En el proceso de

implementacién se decidid utilizar Java pues es un lenguaje de programacién de alto nivel y sigue el

paradigma de programacién orientado a objetos. A continuacién se enuncian algunas de sus
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caracteristicas que se consideran importantes en dicha eleccion.

1.7.3.1 Java

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado por Sun Microsystems en

1991, empresa reconocida por sus estaciones de trabajo UNIX de alta calidad. Moldeado en C++, se

disefié para ser un lenguaje independiente de la plataforma y un entorno de ejecucion (la Maquina

Virtual de Java con siglas en ingles JVM) ligero y gratuito para las plataformas mas populares de forma

qgue los cdédigos binarios (bytecode) de las aplicaciones Java pudiesen ejecutarse en cualquier

plataforma. Este lenguaje tiene ventajas significativas con respecto a otros lenguajes y otros ambientes

de programacién que lo hacen adecuado para realizar cualquier tarea de programacion.

Las ventajas mas significativas para utilizar este lenguaje en este trabajo se enumeran a

continuacion [14]:

Independiente de la plataforma: Tiene la capacidad de que el programa pueda trasladarse de

un sistema computacional a otro sin necesidad de volver a escribirlo para que funcione.

Orientado a objetos: Toma prestadas muchas ideas de entornos orientados a objetos de las
Gltimas décadas. El modelo de objetos es sencillo y de facil ampliacion. Trabaja con sus datos
como objetos y con interfaces a esos objetos. Soporta las tres caracteristicas propias del

paradigma orientado a objetos: encapsulacion, herencia y polimorfismo.

Sencillez: Caracteristica que posibilita toda la funcionalidad de un lenguaje potente, pero sin las

particularidades sofisticadas que provocan confusiones.

Robusto: Para ganar confiabilidad, realiza verificaciones tanto en tiempo de compilacion como
en tiempo de ejecucién y asi consigue encontrar rapidamente los errores mas comunes en el

desarrollo del programa.

Seguridad: El cédigo en Java pasa por una serie de pruebas (un verificador de bytecodes) que
comprueba el formato de los fragmentos de codigo y aplica un probador de teoremas para
detectar fragmentos de codigo ilegal, el cual viola derechos de acceso sobre objetos o intenta

cambiar el tipo o clase de un objeto) antes de ejecutarse en una computadora.
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Ademas de estas ventajas se consider6 el uso de este lenguaje para el desarrollo de la aplicacién
propuesta puesto que BioSyS, el proyecto al que pertenece el modulo esta implementado en este

lenguaje. Por tanto el uso del mismo viene siendo una exigencia inviolable.

1.7.4 Entorno de desarrollo

Las herramientas del tipo Entorno de Desarrollo Integrado (IDE del inglés Integrated Development
Environment) consisten en un potente editor mas un conjunto de herramientas afiadidas que aumentan
su potencia. Entre los mas utilizados actualmente para la programacion en Java, por las facilidades

qgue brindan y por ser de cédigo abierto pueden mencionarse: Eclipse y NetBeans. Se considero

trabajar en el NetBeans IDE por una serie de aspectos que se detallan a continuacion.

1.7.4.1. NetBeans

El NetBeans IDE es una herramienta OpenSource para programadores pensada para escribir,
compilar, depurar y ejecutar programas. Esti escrito en Java pero puede servir para cualquier otro
lenguaje de programacion. Existe ademas un nimero importante de médulos para extender el IDE
NetBeans. Es un producto libre y gratuito sin restricciones de uso. Otras caracteristicas de este IDE

son:
e Desarrollo de aplicaciones multiplataforma sobre: MacOS, Windows, Linux.
e Dispone de todo un entorno para crear documentacién (javadoc).

e Tiene editor de codigo sensible al contenido con soporte para autocompletar el caédigo,
coloreado de etiquetas, auto tabulacion y uso de abreviaturas para varios lenguajes de
programacion. La plataforma ofrece servicios comunes a las aplicaciones de escritorio,
permitiéndole al desarrollador enfocarse en la l6gica especifica de su aplicacién. Entre las

caracteristicas de la plataforma estan [15]:
Administracién de las interfaces de usuario (ej. menuds y barras de herramientas).
e Administracién de las configuraciones del usuario.

e Administracién del almacenamiento (guardando y cargando cualquier tipo de dato).
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e Administracién de ventanas.

e Framework basado en asistentes (didlogo paso a paso).

1.8. Conclusiones

Después de desarrollar este capitulo se ha propuesto todo el fundamento teérico que avala la
implementacion de la herramienta motivo del actual trabajo de tesis. En él se describié en qué consiste
la BS y las técnicas computacionales usadas para por los bi6logos de sistemas. Se analizaron los
elementos de los AGs, sus caracteristicas y se demostré que son un método elegante, fiable y 6ptimo

para estimar parametros.

En conclusion, ya con una fundamentacién teérica, se realizara la implementacion de una

herramienta capaz de estimar parametros de un SED. La misma utilizara AGs fundamentalmente.

Luego del estudio minucioso de las metodologias y tecnologias actuales se definié seleccionar el
lenguaje de programacion Java para la implementacién por las posibilidades multiplataforma que este
brinda. Se escogi6 el NetBeans IDE como ambiente de desarrollo por sus grandes potencialidades y la

Metodologia de Desarrollo OpenUP/Basic.
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CAPITULO 2:

Modelacién y Disefio del Sistema.

2.1. Introduccién

En este capitulo se definen las funcionalidades y caracteristicas del sistema, las cuales responden a
la especificacion de los requisitos funcionales y no funcionales. Se presenta el actor y los casos de uso
del sistema en que fueron agrupados los requisitos funcionales, asi como la realizacién de casos de
uso conformada por las descripciones textuales y los diagramas de interaccion (de secuencia en este
caso). Se define la arquitectura usada en la elaboracion de la aplicacion y las particularidades de dicha
arquitectura. Se propone el uso de patrones de disefio para lograr un software robusto y reutilizable.
Finalmente se presenta un diagrama de despliegue que representa como se distribuye el sistema

sobre la infraestructura de hardware o nodos fisicos.

2.2. Modelo de Dominio

La metodologia OpenUP no define el flujo de trabajo Modelamiento del Negocio. Se ha definido un
Modelo de Dominio porque se hace necesario como parte de la documentacién del proyecto BioSyS.
Un modelo del dominio captura los tipos mas importantes de objetos que existen o los eventos que

suceden en el entorno donde estara el sistema.
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Figura 3: Modelo de Dominio.
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Definicion de las clases del Modelo de Dominio

Condicion Variable: Concepto que representa una condicion de entorno bajo la cual se realiza el

Estudio, toma uno de un conjunto de valores para cada Experimento de dicho Estudio.

Condicion Fija: Concepto que representa una condicién de entorno bajo la cual se realiza el Estudio,

toma un Unico valor para todo Experimento del Estudio.

Condicion: Es el concepto general que abarca a Condicion_Variable y Condicion_Fija

VariableExp: Concepto que representa a las Variables que se miden en un Estudio

Experimento: Concepto que representa un experimento de laboratorio, el cual incluye los valores de

las Condiciones bajo las cuales fue realizado y una tabla de resultados en la que cada celda contiene
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el valor de la VariableExp N para el tiempo M.

Estudio Experimental: Concepto que representa un conjunto de Experimentos realizados bajo un

conjunto de Condiciones determinadas en el cual se miden variables experimentales especificas.

Modelo Matematico: Constituye la modelacion matematica del sistema bioldégico a estudiar,

expresado este caso por un SED.

Condiciones Iniciales: Concepto asociado con los valores iniciales asignados a las variables para

resolver el SED.
Coeficientes: Concepto concerniente a los coeficientes usados en cada ecuacion del SED.

VariableMM: Son las variables que forman parte del modelo matematico, son determinadas a partir de

las ecuaciones diferenciales existentes en el modelo.

Estimador: Concepto que representa la entidad encargada de estimar los valores de los parametros.

Comprende un conjunto de técnicas de busqueda y optimizacion.

Valores Estimados: Concepto asociado a los valores de los parametros que se pretenden estimar.

Representa una lista de valores de los parametros.

Experimento Transformado: Concepto que representa a un experimento obtenido de la

transformacion de un Experimento a un Modelo_Matematico.

Estudio_Transformado: Representa el conjunto de todos los Experimentos de un Estudio que fueron

transformados a un mismo Modelo_Matematico.

2.3. Especificacion de los requisitos del sistema

Todas las ideas que los clientes, usuarios y miembros del equipo de proyecto tengan acerca de lo
gue debe hacer el sistema, deben ser analizadas como candidatas a requisitos. En este sentido se

definen dos tipos de requisitos: Requisitos Funcionales y Requisitos no Funcionales. [16]
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2.3.1 Requisitos Funcionales

Son capacidades o condiciones que el sistema debe cumplir. Son el punto de partida para identificar
qué debe hacer el sistema. [16]

Los requisitos funcionales identificados fueron los siguientes:

R1 Gestionar estudio experimental
R1.1 Crear estudio experimental.
R1.2 Cargar estudio experimental

R2 Transformar datos experimentales.

R2.1 Definir Condiciones iniciales del Modelo Matematico.

R2.2 Transformar Condiciones Experimentales a Coeficientes.

R2.3 Transformar Variables Experimentales a Variables del Modelo Matemético.
R3 Gestionar Estimacion

R3.1 Estimar Parametros con Busqueda Estocastica

R3.2 Estimar Parametros con Blusqueda Directa

R3.3 Estimar Parametros con Busqueda Combinada.

R1- Esta Funcionalidad es la encargada de crear o cargar desde fichero respectivamente los

estudios experimentales que se gestionen en la aplicacion.

R2- Esta funcionalidad es la encargada de transformar las variables experimentales a variables del

modelo matematico para poder trabajar con dichas variables.

R3- Esta funcionalidad es la encargada de hacer la estimacion de acuerdo a las variantes

planteadas, ya sea de forma directa, estocastica o hibridaciones.

2.3.2 Requisitos no Funcionales

Los requerimientos no funcionales son propiedades o cualidades que el producto debe tener.
Representan las caracteristicas del producto, asi como las caracteristicas para que este sea atractivo,
confiable, usable y seguro. De acuerdo a lo anterior planteado, se identificaron los siguientes
Requisitos No Funcionales:

Software:

32



Capitulo 2. Modelacion y Diseino del Sistema

e Se debe disponer en las computadoras de Sistema Operativo Linux o Windows 95 o superior
para el uso de la aplicacion, garantizando una interoperabilidad de forma similar en diferentes
sistemas operativos o plataformas.

e Se necesita tener instalada la Maquina Virtual de Java nombrada Java Runtime Enviroment
(JRE) version 1.5 o superior.

Hardware:

e Para el desarrollo y utilizacion de la aplicacion se requieren computadoras con Procesador

Pentium 3 o superior, 256 MB de RAM o0 méas y 50 MB de capacidad minima de disco duro.

Usabilidad:

e La aplicacién debe poder ser utilizada por cualquier tipo de persona que posea conocimientos

bésicos en el manejo de la computadora.
Soporte:

e Mantenimiento: La aplicacion debe estar bien documentada de forma tal que el tiempo de

mantenimiento sea minimo en caso de necesitarse.
Apariencia o interfaz externa:

e La aplicacion debe estar disefiada con una interfaz amigable, de forma tal que el usuario

interactle con ella sin dificultad alguna.

Portabilidad:

e La aplicaciébn puede ser ejecutada sobre los sistemas operativos Linux y Windows, por su

caracteristica de ser multiplataforma.

2.4. Actor del sistema

Los actores son usuarios externos que interactlan con el sistema, pueden representar un rol o
intercambiar informaciéon y no son parte de él. En el caso tratado solo se identifica un actor, el

Investigador, que es quien interactda con el sistema
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Actor Descripcion

_ Es la persona que desea estimar los valores de parametros para hacer una
Investigador _ L _ ) o
investigacion de determinado sistema biologico.

Tabla 1. Actor del Sistema

2.5. Casos de Uso del Sistema

Un Diagrama de Casos de Uso del Sistema contiene actores, Casos de Uso del Sistema y las
relaciones existentes entre los mismos [16]. Este diagrama representa de forma grafica como sera
concebido el sistema para una mejor comprension ademas de que refleja como interactian los

usuarios con el sistema.
Los casos de uso definidos son:
e Gestionar Estudio.
e Transformar Datos Experimentales.

e Gestionar Estimacion.

Gestionar Estim acidon Cestionar Estudio Experimental
LS

Investigador

Transform ar Datos Experim entales

Figura 4: Diagrama de Casos de Uso del sistema.
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251

Descripcion de los Casos de Uso del Sistema

La descripcion de los casos de uso es la explicacion textual de cémo se realiza cada uno de los casos

de uso, las operaciones que incluye, quienes y cuando intervienen en dichas operaciones.

Caso de Uso: Gestionar Estudio Experimental

Caso de Uso:

Gestionar Estudio Experimental

Actores:

Investigador (inicia)

Resumen:

dicho estudio

El CU inicia cuando el investigador escoge la opcién cargar o crear estudio

en la aplicacion y termina con la visualizacion de todos los elementos de

Precondiciones:

Se debe haber seleccionado previamente el modelo matematico al cual se

va asociar el estudio experimental

Referencias R1.1,R.1.2
Prioridad Critico
Flujo Normal de Eventos
Accién del Actor Respuesta del Sistema
1. El Investigador selecciona una de las 2. El sistema realiza una de las siguientes

siguientes acciones:
* Cargar

e Crear

acciones:
* Si se indico Cargar, ver seccion “Cargar
Estudio”.
* Si se indico Crear, ver seccion “Crear Estudio”.

Seccion “Cargar Estudio”

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El Sistema visualiza una ventana para

especificar la direccion de origen del fichero

2. El Investigador selecciona cargar el fichero

gue contiene un Estudio.

3. El sistema verifica que la informacién en el
fichero se corresponda con un Estudio

Experimental bien formado

4. El sistema muestra una interfaz con el
namero de experimentos contenidos en el

fichero.

5. Elinvestigador selecciona cuales
experimentos desea cargar.

6. El sistema carga los experimentos
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especificados y visualiza sus elementos

componentes

Flujos Alternos

Accién del Actor Respuesta del Sistema

3.1 El sistema muestra un mensaje de error
indicando que el fichero no corresponde con
Estudio bien formado

6.1 El sistema muestra un mensaje de error
indicando que uno de los experimentos a cargar

contiene errores.

Seccion “Crear Estudio”

Accién del Actor Respuesta del Sistema

1. El Investigador selecciona una de las 7. El sistema realiza una de las siguientes
o : acciones:

siguientes acciones:

e Adicionar Condicion
e Definir Variables

e Definir Experimentos “Adicionar Condicion”.

« Si se indicé Adicionar Condicidn, ver seccion

« Si se indico Definir Variables, ver seccion “Definir
Variables”
* Si se indico Definir Experimentos, ver seccidn

“Definir Experimentos”.

SubSeccion “Adicionar Condicion”

Accion del Actor Respuesta del Sistema
1. El Investigador selecciona una de las 2. El sistema realiza una de las siguientes
siguientes acciones: acciones:

e Adicionar Condicion Fija

e Adicionar Condicién Variable de  Si se indicé Adicionar Condicion Fija, ver
Valores Continuos. seccion “Adicionar Condiciéon F”.

o Adicionar Condicién Variable Valores * Si se indicé Adicionar Condicion Variable de
Discretos. Valores Continuos , ver seccion “Adicionar

Condicion vvC”

« Si se indicd Adicionar Condiciéon Variable Valores
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Puntuales, ver seccion “Adicionar Condicion
VVP”.

SubSeccion “Adicionar Condicion F”

Accioén del Actor

Respuesta del Sistema

cual se encontraran los valores de la

Condicion.

1. Elinvestigador define el nombre y el valor 2. El sistema verifica que el nombre asignado
para la nueva Condicion. por el investigador a la nueva Condicién no
se haya asignado a otra Condicion.
3. Elinvestigador indica al sistema adicionar 4. El sistema valida el valor asignado a la
la nueva Condicion Fija. Condicion.
5. El sistema adiciona la Condicion.
6. El sistema actualiza la interfaz que muestra
las Condiciones definidas.
Flujos Alternos
Accién del Actor Respuesta del Sistema
2.1 El sistema muestra un error indicando
que ya existe una Condicién con ese nombre.
4.1 El sistema muestra un error indicando
que se le ha asignado un valor invalido a la
Condicion.
SubSeccion “Adicionar Condicién VVC”
Accion del Actor Respuesta del Sistema
1. Elinvestigador define el nombre para la
nueva Condicion.
2. Elinvestigador define el incremento.
3. Elinvestigador define el intervalo en el
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4. El investigador define en caso de existir los
valores no deseados.

5. El investigador indica al sistema crear la

nueva Condicion.

6. El sistema verifica que el nombre asignado por
el investigador a la nueva Condicion no se haya
asignado a otra Condicion.

7. El sistema verifica la validez del intervalo.

8. El sistema verifica la validez del incremento.

9. El sistema adiciona la Condicidn.

10. El sistema actualiza la interfaz que muestra

las Condiciones definidas.

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

6.1 El sistema muestra un error indicando que ya

existe una Condicién con ese nombre.

7.1 El sistema muestra un error indicando que el

intervalo no se considera aceptable.

8.1 El sistema muestra un error indicando que no

es correcto el valor asignado al incremento.

SubSeccion Adicionar Condicién VVP

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. Elinvestigador define el nombre para la

nueva Condicion.

2. Elinvestigador define un nuevo valor para

la Condicion.

3. Elinvestigador indica al sistema adicionar

un nuevo valor para la Condicién

4. El sistema verifica la validez del valor.

5. el sistema adiciona el nuevo valor a la lista

de valores contenidos en la Condicion.

6. el sistema actualiza la interfaz que

muestra los valores de la Condicion.
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7. El investigador indica al sistema crear la
nueva Condicion.

8. El sistema verifica que el nombre
asignado por el investigador a la nueva Condicién

no se haya asignado a otra Condicion.

9. El sistema adiciona la Condicion.

10. El sistema actualiza la interfaz que muestra las
Condiciones definidas.

Flujos Alternos

Accién del Actor

Respuesta del Sistema

4.1 El sistema muestra un error indicando

gue es un valor invalido.

8.1 El sistema muestra un error indicando

gue ya existe una Condicién con ese nombre.

SubSeccion Definir Variables

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El investigador define el nombre de la
variable.

2. El investigador indica al sistema

adicionar la nueva variable definida.

3. El sistema valida el nombre asignado a la
variable.

4. El sistema verifica que el nombre
asignado a la variable no haya sido definido

anteriormente.

5. El sistema adiciona la nueva variable

definida al estudio.

6. El sistema actualiza la interfaz que

muestra las variables definidas.

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

3.1 El sistema muestra un error indicando
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gue no se le asignd un nombre Valido a la variable.

4.1 El sistema muestra un error indicando

gue ya se definié una variable con ese nombre.

SubSeccién Definir Experimentos

Accioén del Actor

Respuesta del Sistema

1. El investigador indica al sistema generar

experimentos.

2. El sistema muestra una interfaz con los

posibles experimentos a analizar.

3. Elinvestigador selecciona los
experimentos que desea analizar e indica al

sistema Aceptar.

4. El sistema actualiza la interfaz, muestra

solo los experimentos seleccionados.

5. El investigador selecciona el experimento

gue desea editar.

6. El sistema muestra una interfaz para que
el investigador edite directamente la matriz de

resultados asociada al experimento.

7. El investigador asigna los valores de la

matriz de resultados.

8. El investigador indica al sistema Guardar

Matriz.

9. El sistema valida el contenido de la

matriz de resultados.

10. El sistema actualiza la matriz de

resultados para ese experimento.

11. El investigador indica al sistema

abandonar editar.

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

9.1 El sistema muestra un mensaje de error
indicando al investigador que existen errores en la

matriz de resultados.

Pos Condiciones

Se carga el estudio Experimental.

Tabla 2 Descripcién del Caso de Uso Gestionar Estudio
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Caso de Uso: Transformar Datos Experimentales

Caso de Uso:

Transformar Datos Experimentales

Actores:

Investigador

Resumen:

Este Caso de Uso se inicia cuando el investigador indica la opcion
siguiente después de haber creado el Estudio, asocia las variables,
Condiciones iniciales y coeficientes del modelo con las Condiciones y
variables experimentales. Este Caso de Uso termina cuando los elementos
del modelo fueron asociados con los experimentales y se determinaron cuales

del modelo se van a estimar.

Precondiciones:

Debe haberse cargado creado el estudio y seleccionado el modelo

matematico previamente.

Referencias

R2.1,R2.2, R2.3

Prioridad Critico
Flujo Normal de Eventos
Accion del Actor Respuesta del Sistema

1. Este caso de uso se inicia cuando el 2. El sistema muestra una interfaz en la

actor investigador indica la opcién Siguiente de la gque se observan tres tablas donde se

interfaz Experimental. indican las variables del modelo
matematico, Condiciones Iniciales vy
Coeficientes del Modelo Mateméatico, que
seran asociados.

2. El investigador selecciona una de las 4. El sistema en dependencia de la

siguientes opciones:
« Definir Condiciones iniciales del MM.

opcién seleccionada por el investigador

« Transformar Condiciones Exp. Coeficientes realiza una de las siguientes opciones:

o Transformar Var Exp a Var del MM.

e Si selecciona la opcion “Definir
Condiciones iniciales del MM’ ir a la
seccion Definir Condiciones iniciales
del MM

e Si selecciona la opcion “Transformar
Condiciones Exp. Coeficientes” ir a la
seccion Transformar Condiciones EXxp.
Coeficientes.

o Si selecciona la opcion “Transformar
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Var Exp a Var del MM” ir a la seccién
Transformar Var Exp a Var del MM.

Seccién Definir Condiciones iniciales del MM

Accioén del Actor

Respuesta del Sistema

1. El sistema muestra una interfaz que
permite al investigador asociar una
expresion matematica a cada una de las
Condiciones iniciales de las variables
existentes en el modelo matematico, la
que incluye a las  Condiciones

experimentales definidas en el estudio.

2. El

investigador crea las ecuaciones de

transformacion asociando condiciones inciales del

modelo con las Condiciones experimentales.

3. Elinvestigador indica al sistema Transformar

4. El sistema almacena las asignaciones

realizadas.

5. El sistema muestra un mensaje
indicando que las variables que no fueron

asociadas seran estimadas.

6. Ir a la Seccién Transformar Var Exp a
Var del MM.

Seccién Transformar Condiciones Exp. Coeficientes

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El sistema muestra una interfaz que
permite al investigador asociar una expresion
matematica a cada uno de los coeficientes del
modelo matematico, la que incluye a las
Condiciones experimentales definidas en el

estudio.

2. El

investigador crea las ecuaciones de

transformacion asociando los coeficientes del modelo
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con las Condiciones experimentales.

3. El investigador indica al sistema Transformar. 4. El sistema almacena las
asignaciones realizadas.
5. El sistema muestra un mensaje

indicando que los coeficientes que no fueron

asociados seran estimados.

6. Ir a la Seccion Transformar Var Exp
a Var del MM.

Seccion Transformar Var Exp a Var del MM

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El sistema muestra una interfaz que
permite al investigador asociar las variables
existentes en el modelo matematico con las

variables declaradas en el estudio.

2. El

transformacion

investigador crea las ecuaciones de

asociando las variables

experimentales con las del modelo.

3. El investigador indica al sistema Transformar.

4. El sistema verifica que todas las variables
del modelo la hayan sido asociadas alguna
ecuacioén de transformacion en la que haya al

menos una variable experimental

5. El sistema almacena las asignaciones

realizadas.

6. El sistema realiza las transformaciones de
los coeficientes, variables y condiciones

iniciales del modelo.

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

4.1 EI

indicando que a todas las variables del

sistema muestra un error
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modelo matematico se le deben asociar una
ecuacion de transformacion en la que haya al

menos una variable experimental.

Prototipo de Interfaz

Condciones Inicisles del Models Matzmatico —Cozficientes del Modely Matzmético Yarizbles cel Viodel Materrétizo
Simbolo de Variable Definida Simbolo de Coeficiente Transformacion Simholo de Variable Transformacién
x \ O If |2 O x i O
¥ \ @] I b ] y i ]
B O
3 O

Flujos Alternos

Accién del Actor Respuesta del Sistema

Prototipo de Interfaz

Pos Condiciones

Se transforman las variables experimentales a variables del modelo

matematico.

Tabla 3. Descripcion del CU Transformar Datos Experimentales

Caso de Uso: Gestionar Estimacion

Caso de Uso:

Gestionar Estimacion

Actores:

Investigador (inicia)

Resumen:

El caso de uso comienza cuando el investigador decide gestionar la estimacion,
para lo cual selecciona cual sera el método a usar para realizar la estimacion. El
caso de uso finaliza cuando el sistema actualiza los datos y muestra cuales son
los valores estimados.

Precondiciones:

Deben haberse transformado correctamente todas las variables y parametros del

estudio.
Referencias R3.1, R3.2, R3.3
Prioridad Critico
Flujo Normal de Eventos
Accion del Actor Respuesta del Sistema
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1. El caso de uso se

investigador selecciona una de las siguientes

opciones:

e Estimar usando busqueda estocastica.
e Estimar usando busqueda directa.
e Estimar usando blusqueda combinada.

inicia cuando el

3. El sistema en dependencia de la opcion
seleccionada por el investigador realiza una
de las siguientes opciones:

» Si selecciona la opcion “Estimar Busqueda

Estocastica” ir a la seccion Estimar Blusqueda
Estocéastica.

» Si selecciona la opcion “Estimar usando
busqueda directa” ir a la seccion Estimar
Busqueda Directa.

» Si selecciona la opcion “Estimar usando

bldsqueda combinada” ir a la seccion Estimar

Busqueda Combinada.

Prototipo de Interfaz

Seccion “Estimar Busqueda Estocastica”

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El sistema muestra una interfaz que permite

seleccionar la configuracibn a wusar para la

estimacion.

2. El investigador realiza los ajustes especificando
la cantidad de iteraciones deseadas, asi como la
cantidad de soluciones y el margen de error

admisible.

3. El

estimacion.

investigador indica al sistema realizar

4. El sistema valida los valores correspondientes a la

configuracion.

5. El sistema realiza la estimacion de parametros

usando la configuracion definida.

6. El sistema muestra una interfaz con los resultados

de los valores estimados.

Prototipo de Interfaz
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~Elementos a Configurar

Busqueda Estocastica

~Blisqueda Estocas

Cantidad de Iteraciones 200
Cantidad de soluciones por Iteracion 200
Margen de Error en Solucién Final 0

Poner Valores por Defecto

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

4.1 El sistema muestra un mensaje de error
indicando que alguno de los valores de la
configuracidbn para realizar la estimacion no es

correcto finalizando asi el caso de uso.

Seccion “Estimar Busqueda Directa”

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El sistema muestra una interfaz que permite
seleccionar la configuracibn a wusar para la

estimacion.

2. El investigador realiza los ajustes especificando
la cantidad de iteraciones deseadas, asi como los
valores de variacion de la tasa de variacion

(minima, maxima, paso), el margen de error

admisible y cantidad de soluciones iniciales.

3. El investigador indica al sistema realizar

estimacion.

configuracion.

4. El sistema valida los valores correspondientes a la

usando la configuracion definida.

5. El sistema realiza la estimacion de parametros

46




Capitulo 2. Modelacion y Diseino del Sistema

6. El sistema muestra una interfaz con los resultados

de los valores estimados.

Prototipo de Interfaz

Busqueda Combinadal Estocastica-Directa ) Bisqueda Directa

~Elementos a Configurar

~Blisqueda Directa

Carntidad de Iteraciones 25
Tasa Minima de Variacidn 0.1
Tasa Maxima de Yariacidn 1o
Paso de la Tasa de Variacidn 0.5
Margen de Errar en Saolucidn Final |0
Cantidad de Soluciones Iniciales 200

Poner Yalores por Defecto

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

4.1 El sistema muestra un mensaje de error
indicando que alguno de los valores de la
configuracién para realizar la estimacion no es

correcto finalizando asi el caso de uso.

Prototipo de Interfaz

Seccion “Estimar Busqueda Combinada”

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El sistema muestra una interfaz que permite
seleccionar la configuracibn a usar para la

estimacion.

2. El investigador realiza los ajustes especificando

los valores a usar en cada una de las fases de la

estimacion combinada (fase inicial:

Busqueda
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estocéstica y fase final: Busqueda Directa).

3. El

estimacion.

investigador indica al sistema realizar

4. El sistema valida los valores correspondientes a la
configuracion.

5. El sistema realiza la estimacion de parametros
usando la configuracion definida.

6. El sistema muestra una interfaz con los resultados
de los valores estimados.

Prototipo de Interfaz

Biisqueda Combinadai Estocastica-Directa )

~Elermentos a Canfigurar

Biisqueda Direcka

Cantidad de Iteraciones

Margen de Error en Solucion

-Fase 1 ¥+ Blisqueda Estocastica

Cantidad de soluciones por Itkeracion

200
200

Parcial

antidad de Iteraciones
Tasa Minima de Yariacion
Tasa Maxima de Variacian

Paso de |la Tasa de Variacian

Margen de Error en Solucidn

-Fase 2 ¥4+ Bllsqueda Directa

5
0.1
10
0.5

Final

Poner Yalores por Defecko

Flujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

4.1 EI

indicando que alguno de

sistema muestra un mensaje de error
los valores de la
configuraciébn para realizar la estimacion no es

correcto finalizando asi el caso de uso.

Pos Condiciones

Se muestran los valores de los parametros estimados.

Tabla 4. Descripcion del Caso de Uso Gestionar Estimacion
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2.6. Disefio de la aplicaciéon

Los objetivos de este flujo de trabajo son Transformar los requerimientos en un disefio de como va
a ser implementado el sistema, evolucionar hacia una arquitectura del software robusta. Adaptar el
disefio para que coincida con el ambiente de implementacion, disefiando el sistema con un enfoque

hacia el rendimiento. [17]

2.6.1  Arquitecturaimplementada

La arquitectura es una vista estructural de alto nivel, ocurre muy tempranamente en el ciclo de vida
y define los estilos o grupos de estilos adecuados para cumplir con los requerimientos no funcionales.
[18]

Un estilo arquitecténico define las reglas generales de organizacién en términos de un patrén y las
restricciones en la forma y la estructura de un grupo numeroso y variado de sistemas de software. En
una forma mas especifica, un estilo determina el vocabulario de componentes y conectores que
pueden ser utilizados en instancias de este estilo, con un conjunto de restricciones en las

descripciones arquitectdnicas.

Arquitectura en capas.

El estilo en capas es una organizacion jerarquica tal, que cada capa proporciona servicios a la capa
inmediatamente superior y se sirve de las prestaciones que le brinda la inmediatamente inferior, las
capas suelen ser entidades complejas, compuestas de varios paquetes o subsistemas. Las
restricciones topologicas del estilo pueden incluir una limitacion, mas o menos rigurosa, que exige a
cada capa operar solo con capas adyacentes, y a los elementos de una capa entenderse solo con

otros elementos de la misma. [19]

Capa de presentacién: Entre las funcionalidades que debe proveer esta capa se encuentran las

siguientes: facilitar la navegabilidad del sistema, formateo de los datos de salida, internacionalizacion,

validacién de los datos de entrada y hacer la interfaz grafica de usuario entendible y facil de usar [20]

Esta capa esta representada en la aplicacién por todas las clases que son interfaces por ejemplo
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“EstimadorVisualMain.java”, “Experimental.java”y otras.

Capa de negocio: Es donde residen los programas que se ejecutan, se reciben las peticiones del

usuario y se envian las respuestas tras el proceso. Se denomina capa de negocio (o légica del
negocio) pues es aqui donde se establecen todas las reglas que deben cumplirse. Esta capa se
comunica con la capa de presentacion, para recibir las solicitudes y presentar los resultados, y con la
capa de datos, para solicitar al gestor de base de datos para almacenar o recuperar datos de él. [21]

Esta capa esta representada en la aplicacion por la clase controladora:
“CentralControlManager.java” esencialmente y otras como “TransformacionManager.java” vy

“EstudioExperimental.java”.

Capa de acceso a datos: Es donde residen los datos y es la encargada de acceder a los datos. Esta

formada por uno o mas gestores de bases de datos que realizan todo el almacenamiento de datos,
reciben solicitudes de almacenamiento o recuperacion de informacién desde la capa de negocio.
Aungue lo mas usual es que haya multitud de ordenadores donde se pueda procesar cada capa

individualmente, estas capas pueden residir en un unico ordenador. [21]

Esta capa estad representada por los ficheros manejados asi como las clases que mantienen
informacion que sera persistente, ejemplo: las clases: “Condicion.java”, “Experimento.java” y

“ExperimentoTransformado.java”.

2.6.2 Patrones de Disefio

Un patrébn es una solucion a un problema en un contexto, codifica conocimiento especifico
acumulado por la experiencia en un dominio. Cada patrén describe un problema que ocurre una y otra
vez en nuestro ambiente, y luego describe el nlcleo de la solucién a ese problema, de tal manera que

se puede usar esa solucion un millén de veces mas, sin hacer la misma cosa dos veces. [18]

Especificamente un patrén de disefio es una solucion estandar para un problema comin de
programacion. Una técnica para flexibilizar el cédigo haciéndolo satisfacer ciertos criterios, es decir una

manera mas practica de describir ciertos aspectos de la organizacién de un programa. [18]

La calidad de disefio de la interaccién de los objetos y la asignacién de responsabilidades presentan
gran variacion. Las decisiones poco acertadas dan origen a sistemas y componentes fragiles y dificiles

de mantener, entender, reutilizar o extender. Una implementacién habil se funda en los principios
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cardinales que rigen un buen disefio orientado a objetos. En los patrones GRASP se codifican algunos
de los principios, que se aplican al preparar los diagramas de interaccién. Los patrones GRASP
describen los principios fundamentales de la asignacién de responsabilidades a objetos, expresados
en forma de patrones. GRASP es un acrénimo que significa: General Responsibility Asignment
Software Patterns (patrones generales de software para asignar responsabilidades). [22]

En el desarrollo de la herramienta se utilizaron los patrones GRASP para garantizar un disefio

eficaz y orientado a objetos. Los patrones usados fueron los siguientes:

Experto: Plantea asignar una responsabilidad al experto en informacion (clase que cuenta con la

informacion necesaria para cumplir la responsabilidad). [22]

En la aplicacién este patron se evidencia en la clase EstudioExperimental que cuenta con la
informacion necesaria para crear y modificar una Condicion, esta Ultima a su vez conserva los datos

requeridos que debe tener una condicién experimental.

EstudioExperimental Condicion

\'4

Fig. 5 Ejemplo del patrén Experto en la aplicacion.

Creador: Propone asignarle a una clase la responsabilidad de crear los objetos de la otra en los casos

de contener, agregar, registrar o utilizar. [22]

Para este caso la clase EstudioExperimental tiene la responsabilidad de crear y contener instancias
de las clases Condicién y Experimento ya que posee la informacion necesaria o datos de inicializacion

de ambas.
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Condicion

\'4

EstudioExperimental

Experimento

Figura 5: Ejemplo del patron Creador en la aplicacion.

Controlador: Sugiere asignar la responsabilidad del manejo de un mensaje de los eventos de un
sistema a una clase que represente un manejador de los eventos del sistema. Este patrén ofrece
mayor potencial de los componentes reutilizables garantizando que los procesos de dominio sean
manejados por la capa de los objetos del dominio. [23]

Es un evento generado por actores externos. Se asocia con operaciones del sistema como

respuestas a los eventos del sistema, tal como se relacionan los mensajes y los métodos

En este caso la clase CentralControlManager tiene la responsabilidad de controlar el flujo de
eventos que se establece entre la clase interfaz Experimental y la controladora del negocio
EstudioExperimental, es decir, controla el flujo de mensajes cuando se crean condiciones y
experimentos a través de la interfaz Experimental.

Cl Experimental CentralControlManager Estudio Experimental

Figura 6: Ejemplo de uso del patrén Controlador en la aplicacién.

Bajo Acoplamiento: Asighar una responsabilidad para mantener bajo acoplamiento. El grado de

acoplamiento no puede considerarse aisladamente de otros principios como Experto y Alta Cohesién.

Sin embargo, es un factor a considerar cuando se intente mejorar el disefio. [18]
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Para el presente caso, se ha garantizado mantener bajo acoplamiento al aplicar correctamente los
patrones Experto, Creador y Controlador.

El acoplamiento es una medida de fuerza con que un elemento estid relacionado a, tiene
conocimiento de, confia en, otros elementos. Este patron es un principio que asigna la responsabilidad
de controlar el flujo de eventos del sistema, a clases especificas. Esto facilita la centralizacion de
actividades. El controlador no realiza estas actividades, las delega en otras clases con las que

mantiene un modelo de alta cohesion.

Un ejemplo para el caso actual es que CentralControlManager delega en TransformacionManager el
proceso de transformar un EstudioExperimental. Por su parte TransformacionManager contiene un

conjunto de funcionalidades relacionadas entre si que se encargan de realizar dicha transformacion.

Igualmente CentralControlManager delega otras actividades especificas en EstudioExperimental, y

EstimadorClass.

Alta Cohesidn: Este patron propone asignar la responsabilidad de manera que la complejidad se

mantenga dentro de limites manejables asumiendo solamente las responsabilidades que deben
manejar, evadiendo un trabajo excesivo. Su utilizacibn mejora la claridad y facilidad con que se
entiende el disefio, simplifica el mantenimiento y las mejoras de funcionalidad, generan un bajo

acoplamiento, soporta mayor capacidad de reutilizacion. [23]

La cohesion es una medida de la fuerza con la que se relacionan las clases y el grado de
focalizacion de las responsabilidades de un elemento, Cada elemento de disefio debe realizar una
labor Unica dentro del sistema, no desempefiada por el resto de los elementos y auto-identificable, una

clase con baja cohesién hace muchas cosas no relacionadas o hace demasiado trabajo.

Para el caso actual este patrén se ha aplicado en clases como EstudioExperimental cuya labor es
Unica dentro del sistema y es la de controlar los procesos que ocurren en la fase experimental del
negocio, especificamente, manejar las acciones sobre las condiciones y experimentos. También se
evidencia la aplicacion de este patron en las clases TransformacionManager, ya descrita, y en

EstimadorClass que brinda la funcionalidad exclusiva de estimar los pardmetros.
Existen otros patrones que igualmente fueron usados. Tal es el caso de los patrones GoF.

Un catélogo de patrones famoso es el contenido en el libro “Design Patterns: Elements of Reusable
Object-Oriented Software”, conocido como el LIBRO GOF (Gang-Of-Four Book).
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Segun el libro GOF existen 3 tipos de patrones: [18]
¢ De Creacion: abstraen el proceso de creacion de instancias.

e Estructurales: se ocupan de como clases y objetos son utilizados para componer

estructuras de mayor tamafio.

e De Comportamiento: atafien a los algoritmos y a la asignaciéon de responsabilidades

entre objetos.

Entre los patrones creacionales se encuentra el Singleton (Instancia Unica). Este garantiza la
existencia de una Unica instancia para una clase y la creacion de un mecanismo de acceso global a

dicha instancia. [18]

Para este caso este patron se aplicd en el disefio de la clase EstimadorClass, ya que se exige la
existencia de una instancia Unica de esta clase para gestionar de forma centralizada el proceso de

estimacion.

2.7. Diagrama de Clases del Disefio

El diagrama de clases de disefio describe graficamente las especificaciones de las clases de
software y de las interfaces en una aplicacion. En el modelo conceptual no se representa una
definicion de software; mas bien una abstraccion de un concepto del mundo real acerca del cual se
guiere afirmar algo, en cambio, los diagramas de clases del disefio expresan - para el sistema

computarizado - la definicién de clases como componentes del software. [24]

El Diagrama de Clase es el diagrama principal de analisis y disefio para un sistema. En él, la
estructura de clases del sistema se especifica, con relaciones entre clases y estructuras de herencia.
Durante el analisis del sistema, el diagrama se desarrolla buscando una solucién ideal. Durante el
disefio, se usa el mismo diagrama, y se modifica para satisfacer los detalles de las implementaciones.
[25]

A continuacion se muestra los diagramas de clase del disefio que intervienen en la realizacién de

cada uno de los CU propuestos.
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Experimento
1.
1
1 “t
Condicion EstudioExperimental
-
1
1
1
Cl Experimental 2 CentralControlManager 1 Estudiol oader
e
1
1
1
Cl GeneratedExperimentos

Figura 7: Diagrama de clases del disefio del CU Gestionar Estudio Experimental.

Cl Transformacion Cl VisualEditor
1
*>—
1
TransformacionManager 1 CentralControlManager | 1 EstudioExperimental 1 Condicion
1 1 1
1 1
1
1iA
EstudioTransformado Experimento

1.4
ExperimentoTransformado

Figura 8: Diagrama de clases del disefio del CU Transformar Datos Experimentales
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Cl Busqueda

1

ExperimentoTransformado 1.¢ EstudioTransformado
1 :
1
1
Identificador 1.4 CentralControlManager
1 l
1
1
FitnesFunctionEstimation 1 EstimadorClass

Cl Resultado

Figura 9 Diagrama de clases del disefio del CU Gestionar Estimacién

2.8. Descripcion de las Clases del disefio

2.8.1 Capa Negocio

Clase CentralControlManager

Propésito

Controlar todo el flujo de eventos del sistema. Desde una vista general es la que se encarga de

gestionar la respuesta necesaria a todas las peticiones realizadas desde las interfaces visuales. Para

garantizar la alta cohesion y el bajo acoplamiento, ella delega en otras clases, aplicando ademas el

patrén Experto, responsabilidades especificas y Unicas dentro del sistema.

Descripcion
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Figura 10: Diagrama UML de la clase CentralControlManager

Clase TransformacionManager

Propdsito
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Gestionar la transformacion del EstudioExperimental al Modelo Matemético, es decir, transforma
cada Experimento del Estudio al Modelo y como resultado genera un ExperimentoTransformado. Es la

gue define los elementos de un ExperimentoTransformado. Esta labor le fue delegada por
CentralControlManager.

Clase EstudioExperimental

Propésito

Gestionar todas las acciones que se realizan sobre los elementos de un estudio en la fase
experimental del negocio. Se encarga de controlar todas las acciones realizadas sobre las clases

Experimento, Condicion y una lista nombre de Variables.

Descripcion
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Figura 11: Diagrama UML de la clase EstudioExperimental

Clase EstudioTransformado

Propdsito
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Gestionar todas las acciones que se realizan sobre cada ExperimentoTransformado tales como la
creacion y destruccién de cada uno.

Descripcion

Figura 12: Diagrama UML de la clase EstudioTransformado

2.8.2 Capa Acceso a Datos

Clase Condicion

Propésito

Almacenar los datos como el nombre, valor y tipo de una condicién experimental asi como brindar

dicha informacion.

Descripcion
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Figura 13: Diagrama UML de la clase Condicion

Clase Experimento

Propésito

Almacenar los datos de un Experimento como son los valores de las condiciones bajo los cuales
se realiz6 asi como la matriz de resultados experimentales asociada.

Descripcion

Figura 14: Diagrama UML de la clase Experimento

Clase ExperimentoTransformado

Propdsito
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Almacenar los datos de un ExperimentoTransformado obtenido después de realizadas las
transformaciones necesarias para ajustar los datos experimentales a los elementos del Modelo
Matematico.

Descripcion

ExperimentoTransformado

-cond : double[]
-coef : double[]
-tiempos : double[]
-matriz : double[][(]

+ExperimentoTransformado(cond : double [] coef: double [] tiempos : double [ matriz : double [][])
+getCoef() : double []

+getCond( : double []

+getMatriz() : double [][]

+getTiempos( : double []

Figura 15: Diagrama UML de la clase ExperimentoTransformado

2.9. Diagramas de secuencias

Para la realizacion de los casos de uso se elaboran los diagramas de interaccién (en este caso de
secuencia) correspondientes a cada escenario, los cuales muestran la secuencia de interacciones
entre las clases mediante mensajes. De forma general reflejan la I6gica que debe seguirse en cada

solucion especifica.

A continuacién se exponen los correspondientes a algunos de los escenarios fundamentales. El

resto puede ser consultado en los anexos. (1-9)
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CC_ControlManager

|
|
i |
2: AdicionarCondicion(CondicionFija nuev#)

4.1: [Existe==true]ErrorMsg(

3: Existe:=FindCondicion(Condicion nueva)L

CC_EstudioExperimental

CE_Condicion

4: [Existe==false]AddCondicion(Condicior{jueva)

6: FillTableOfCondicion()

———-

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

S: Condicion()

Figura 16: DS del CU Gestionar Estudio Experimental Esc. Adicionar Condicién.

X

Investigador

Cl_Tranformacion

Cl_Visual_Editor

CC_Control_Manager

CC_TransformacionManager

CE_EstudioTranformaco

1: Transformar Variables

3: Tranformar

D 2: SetVisible (true)

7. Aplicar Transformaciones

|
8: TransformEs1udioToModeloM() |

4: getTransformacionManagerinstance()
|

: GenerateTransformacionVar LjsuaIEd'rtor)

9: TransformEstudio(EstudioE

vx-
e —1

6 Exist_One_Var_Each_:Equm()

e |
1%): AddNuevoExpeT(ExpeTranfor)

Figura 17. DS del CU Transformar Datos Experimentales Esc. Transformar Variables
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% Cl_Busqueda Cl_Resuftados CC_ControlManager CCEstimador

Actor : :
| |
| |

2 ‘-/alidarEt‘Inrada() :
|

3: EstimaleWithBC() 4. EstimarConBusquedaCombinada()

|

|
: 5: GetBestSolucion()
|

|

Dﬁ Actualizarlnterfaz(a- :

T | |
|

|

|
1: Estimar con Busqueda Combinada :

D

Figura 18 DS del CU Gestionar Estimacion Esc. Estimar con Busqueda Combinada

2.10. Modelo de despliegue

El Modelo Fisico/de Despliegue provee un modelo detallado de la forma en la que los componentes
se desplegaran a lo largo de la infraestructura del sistema. Detalla las capacidades de red, las
especificaciones del servidor, los requisitos de hardware y otra informacion relacionada al despliegue

del sistema propuesto. [26]

Para la aplicacion en andlisis se obtuvo el siguiente diagrama de despliegue:
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Servidor BD

ADO

PC-Investigador

Figura 19 Modelo de Despliegue

2.11. Conclusiones

Con el desarrollo de este capitulo se ha analizado y propuesto el modelamiento del sistema y su
posterior disefio. Se propuso el Modelo de Dominio que sirve para lograr mayor unanimidad de criterio
entre 1o que se espera y lo que debe hacer el sistema. Fueron identificados los requisitos funcionales y
no funcionales que debia cumplir la aplicacion, que para el caso de los funcionales fueron descritos
detalladamente y agrupados segun el patron CRUD, con ello se logré obtener el diagrama de casos de
uso del sistema.

Luego se present6 el disefio de la aplicacion, planteandose la arquitectura a implementar que para
este caso fue seleccionada la arquitectura en capas. También se enuncio el uso de patrones de disefio
para lograr una aplicacion robusta, de facil comprensién, mantenimiento y reutilizacién, es decir lograr

un sistema con buen disefio orientado a objetos.

Seguidamente se presentaron los diagramas de clases de disefio y se describieron aquellas clases
gue se consideraron mas importantes para implementar la aplicacion, asi como se presentaron los

diagramas de secuencias de cada escenario como la realizacién de los casos de usos propuestos.

Luego del andlisis presentado en este capitulo se puede pasar a la implementacion de la aplicacion
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con la arquitectura y el disefio de clases propuestos para responder a los requisitos funcionales
especificados.
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CAPITULO 3:

Implementaciéon y Prueba del Sistema.

3.1. Introduccién

En este capitulo se parte del resultado del disefio analizado en el capitulo anterior para analizar la
implementacion que se va a realizar. Se expone el sistema ya en términos de componentes, es decir,

ficheros de cddigo fuente y ejecutables.

El flujo de trabajo de implementacion describe como los elementos del disefio se implementan en
términos de componentes y cOmo estos se organizan de acuerdo a los nodos especificos en el modelo
de despliegue. Ya con la mayor parte de la arquitectura del sistema definida durante el disefio, se pasa

a desarrollar la arquitectura y el sistema como un todo. [27]

Luego de la implementacion se pasa a la realizacion de pruebas para garantizan que el sistema

funciona como se espera y que los resultados que produce son aceptables.

3.2. Diagrama de componentes

Los diagramas de componentes son usados mostrar las relaciones entre los elementos de
implementacién. También se utilizan para mostrar las dependencias entre elementos de

implementacion y los correspondientes elementos de disefios que son implementados. [27]

Para el caso en andlisis se obtuvo el siguiente diagrama7:
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Figura 20 Diagrama de Componentes

3.3. Ejemplos de Cddigo Fuente

<<import>>

<<impart>>

e e e e A e

El siguiente segmento de codigo pertenece a la clase EstimadorClass, la cual se encarga de

gestionar la estimacion de parametros.

Este algoritmo es usado para estimar los valores de los parametros especificados usando la

basqueda estocéstica, es decir a traves de algoritmos genéticos.
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El método recibe un conjunto de estudios transformados a través de “transformados” que es el
resultado de haber transformado un estudio experimental a un Modelo Matematico definido en
‘odeModelo”, los parametros a estimar son resueltos por “identificadores”. El rango de valores en el
debe estar comprendido el valor de cada parametro viene dado “parametersinterval”’. Otros elementos
necesarios para gestionar la corrida del algoritmo vienen dados por “iterCount”, “organimsCount” y
“‘errorBound” , quienes indican respectivamente la cantidad de iteraciones o evoluciones que va a
efectuar el algoritmo, la cantidad de individuos o soluciones candidatas a tener en cada poblaciony el

margen de error que se desea que tenga la solucion a encontrar.

Los resultados de este algoritmo, digase fithess de la solucion asi como los tipos de errores que
acarrea, son almacenados en el atributo “dataSimpleSearch”, al cual se accede desde

CentralContorIManager una vez finalizada la busqueda.

Algoritmo para estimar los valores de los parametros especificados usando la busqueda estocastica

public void EstimarConAG (EstudioTransformado transformados,
Identificador[] identificadors, double [][]parametersInterval, ODE odeModelo,

int iterCount, int organimsCount, double errorBound) throws Exception {
[*configuracion de la clase que gestiona el Algoritmo genético*/

Configuration.reset();

Configuration conf = new DefaultConfiguration();

Configuration.reset();

[*especificando que la optimizacion de la funcién objetivo viene dada por la tendencia a su minimizacion,

es decir, las mejores soluciones tienen menor fithess para este caso */

conf.setFitnessEvaluator (new DeltaFitnessEvaluator());

conf.setPreservFittestIndividual (true) ;

/* definiendo la funcién objetivo a optimizar*/

FitnessFunctionEstimation ffe = new
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FitnessFunctionEstimation (transformados, identificadors, odeModelo) ;

conf.setFitnessFunction (ffe);

/* definiendo el rango de valores para cada gen , la cantidad de genes es igual a la cantidad de
parametros que se estimaran*/
Gene[] sampleGenes = getSampleGene (parametersInterval, conf);

IChromosome sampleChromosome = new Chromosome (conf, sampleGenes);

conf.setSampleChromosome (sampleChromosome) ;

* definiendo la poblacion inicial */
conf.setPopulationSize (organimsCount) ;

Genotype population

Genotype.randomInitialGenotype (conf) ;

[* proceso de evolucion de la poblacion que se realiza tantas veces como el valor de i terCount *
currentIterAG=0;
for (; currentIterAG < iterCount; currentIterAG++) {
population.evolve(); // método que evoluciona la poblacidén actual
bestSolution = population.getFittestChromosome () ;
arrayBestSolution = getBestSolutionGenesValue () ;
[*calculando el fitness y errores que genera la mejor solucion obtenida en esta evolucion */

dataSimpleSearch =

Calculator.CalculateCuadraticDiffAndGlobalErrorsChromosome (arrayBestSolution,

transformados, identificadors, odeModelo)
/*condicién de parada regida por el margen de error*/

if (dataSimpleSearch[1l] <= errorBound)
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break;

Tabla 5. Descripcién del algoritmo EstimacionConAG de la clase EstimadorClass

El segmento de codigo que se muestra a continuacion pertenece a la clase que

FitnessFunctionEstimation que interviene en la Busqueda Estocastica para realizar la estimacion. Este

algoritmo a través de la funcién objetivo a optimizar, en este caso la diferencia cuadratica, se encarga

de calcular y devolver el valor del fitness (nivel de aptitud) que posee un cromosoma(posible solucion)

respecto a los experimentos transformados definidos.

Algoritmo para devolver el fithess que posee un cromosoma

protected double evaluate (IChromosome cromosoma) {
Identificador identificador;
ExperimentoTransformado transformado;
double[]times;

double fitness=0;

/* ciclo que se realiza para cada experimento transformado*/

for (int i = 0; 1 < transformados.getTransformados () .length;
transformado = transformados.getTransformados () [1];
double[]cond = transformado.getCond () .clone() ;
double[]coef= transformado.getCoef () .clone() ;
times = transformado.getTiempos|() ;

i++4)

/*combinando los genes(valores estimados) del cromosoma con los conocidos del experimento

transformadopara construir la solucién real del problema*/

{
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for (int j = 0; 7 < identificadors.length; J++) {

identificador=identificadors[j];

if (identificador.getTipo() =="1i"' )
cond[identificador.getPos () ]=(Double)cromosoma.getGene (J) .getAllele();

else
coef[identificador.getPos () ]=(Double)cromosoma.getGene (j) .getAllele() ;

}

[*simulando dado el conjunto de condiciones iniciales, coeficientes y tiempos necesarios(solucion
construida) para el modelo dado por odeModelo */

Set test = SimulacionAux.SimularWithJava (cond, coef, times,
odeModelo) ;

Object [] resultados=test.toArray():;

[*ordenando el set de resultados obtenido */
UtilArrayManager.QuickSort (0, resultados.length-1, resultados);

UtilArrayManager.SortAfterQuickSort (cond.length, resultados);

[*calculando el fitness que posee el cromosoma para el experimento transformado analizado dado por

transformado y acumulandolo en fithess*/
fitness +=
Calculator.CuadraticDifference (transformado.getMatriz (), resultados,

cond. length) ;

} //fin del ciclo

/*devolviendo el fitness que posee el cromosoma para todos los experimentos transformados*/

return fitness;

Tabla 6. Descripcion del algoritmo evaluate de la clase FitnessFunctionEstimation
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3.4. Pruebas

Las pruebas son actividades en las cuales un sistema o componente es ejecutado bajo condiciones
o requerimientos determinados, los resultados son observados, registrados y analizados.

La prueba de software es un elemento critico para la garantia de la calidad del mismo y representa
una revision final de las especificaciones del disefio y de la codificacion. [28]

Para lograr lo anteriormente planteado, fue elaborada y ejecutada la siguiente estrategia de prueba

gue a continuacion se propone, donde se especifican los niveles y tipos de pruebas realizadas:

Niveles de Prueba: [28]

o Prueba de Unidad: Se realiza sobre los elementos testeables mas pequefios del
software. Es aplicable a componentes representados en el modelo de implementacién para
verificar que los flujos de control y de datos estan cubiertos, y que ellos funcionen como se
espera. Para el caso de la aplicacién propuesta se realizaron pruebas de unidad reiteradamente

para garantizar en todo momento que su desemperio fuera el esperado.

o Prueba de sistema: Se realiza cuando el software esta funcionando como un todo. Es
la actividad de prueba dirigida a verificar el programa final, después que todos los componentes

de software y hardware han sido integrados.

Tipos de Pruebas: [28]

. Funcién: Prueba para la validacién de las funciones, métodos, servicios, caso de uso.
Para probar las diferentes funcionalidades de la aplicacion se realizaron diversos casos de
pruebas con el objetivo de mitigar los diferentes errores que pudieran haber ocurrido por mal

desempefio de las funcionalidades del sistema.

o Configuracién: Enfocada a asegurar que el sistema funciona en diferentes
configuraciones de hardware y software. Esta prueba es implementada también como prueba de
rendimiento del sistema. Para este caso la aplicacion fue implementada en Java, lenguaje
multiplataforma, lograndose que el sistema también fuera multiplataforma, es decir, posible de
ejecutar en sistemas operativos diferentes como Linux y Windows, con el Unico requerimiento de

tenerse instalada la Entorno de Ejecucion de Java.
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o Instalacién: Enfocada a garantizar la instalacion en diferentes configuraciones de
hardware y software bajo diferentes condiciones (insuficiente espacio en disco, etc.). Se ejecutd
exitosamente la herramienta tanto en Sistema Operativo Linux como Windows, en ambas
situaciones la computadora contaba con poco espacio en disco duro asi como poca memoria
RAM (256).

Las pruebas efectuadas se realizaron manualmente y los criterios de éxito y culminacion de las

pruebas que se tuvieron en cuenta fueron: interoperabilidad y porciento de efectividad del sistema.

Para demostrar que las funcionalidades del sistema son operativas, que la entrada de datos se
procesa de forma adecuada y que se produce un resultado correcto se propuso desarrollar el Método
de Prueba de Caja Negra, la cual es desarrollada sobre las interfaces de la aplicacion para comprobar

el cumplimiento de los requisitos funcionales especificados. Estas pruebas permiten encontrar:
* Funciones incorrectas o ausentes.
» Errores de interfaz.
» Errores en estructuras de datos o en accesos a ficheros.
» Errores de rendimiento.
» Errores de inicializacién y terminacion.
Dentro de las técnicas de este método se efectuaron las siguientes:

+ Técnica de la Particion de Equivalencia: esta técnica divide el campo de entrada en clases

de datos que tienden a ejercitar determinadas funciones del software. [28]
* Técnica del Andlisis de Valores Limites: esta técnica prueba la habilidad del programa para

manejar datos que se encuentran en los limites aceptables. [28]

Aplicacién de la Técnica de Particion de Equivalencia

La técnica de la Particion de Equivalencia es una de las mas efectivas pues permite examinar los

valores validos e invalidos de las entradas existentes en el software.

Una particion equivalente es una técnica de prueba de Caja Negra que divide el dominio de entrada

de un programa en clases de datos de los que se pueden derivar casos de prueba. El disefio de estos
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casos de prueba para la particion equivalente se basa en la evaluaciéon de las clases de equivalencia.

[28]

Para el desarrollo de la estrategia de prueba planteada se definieron los siguientes casos de prueba

correspondiente a las reglas definidas por la técnica de Particion de Equivalencia y el analisis de

valores limites, donde ademas se muestra la respuesta del sistema y los resultados obtenidos para

cada una de ellas.

Id Esc Cantidad Cantidad Margen | Respuesta Resultados
de de de del Sistema
Iteraciones | Soluciones/ | Error
Iteracion
Muestra el mensaje | No es ejecutada la
“Irreal cantidad de | busqueda
100 100 -0.1 Iteraciones o de
Soluciones , o]
Margen de error
< incorrecto”
O
b S Muestra el mensaje | No es ejecutada la
@ 'S
8 g “Irreal cantidad de | busqueda
) =
M E 0 200 0.5 lteraciones o de
S § Soluciones , o
5]
g '% Margen de error
[¢]
3 o incorrecto”
o o . .
o “ Muestra el mensaje | No es ejecutada la
gl
S 3 “Irreal cantidad de | basqueda
[72] o .
= 2 -50 -96 -6 lteraciones o de
@ @) .
g Soluciones , 0
k7 Margen de error
L\u/ . ”
— incorrecto
2 .
T Se ejecuta la | Se muestran los
c e
o busqueda valores de los
0
L

exitosamente y se

parametros estimados,

75




Capitulo 3. Implementacion y Prueba del Sistema

muestran

resultados

los

asi como el fitness que
posee la  solucion
encontrada

(0.58963169), el Error
Global que acarrea
(0.9945631458),  asi

100 250 0.0
como los errores
relativos global,
minimo y maximo.
Tabla 7. Casos de Prueba
3.5. Conclusiones

En este capitulo se mostraron los artefactos generados en el flujo de trabajo de Implementacion del

sistema, especificamente el diagrama de componentes que brinda una vista de la relaciones de

dependencia que se establecen entre los elementos de implementacién. Se mostré y explico

detalladamente secciones de codigo fuente de la aplicacién, se escogieron para ello secciones que

desempefian funcionalidades criticas dentro del sistema para lograr un entendimiento de cémo el

sistema opera para realizar la estimacion, requisito para el cual fue desarrollado. Luego se propuso y

mostro la estrategia de pruebas realizada una vez concluida la implementacion para garantizar que el

funcionamiento del sistema es el esperado. En dichas pruebas se obtuvieron resultados satisfactorios.
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CAPITULO 4:

Resultados y Discusion

4.1. Introduccién

En este capitulo se realizard un andlisis de los resultados que se obtienen al ejecutar el sistema
implementado. Para ello se describira detalladamente los paso a realizar para la ejecucion del sistema
y lograr obtener los resultados. Se mostraran los resultados obtenidos en algunas corridas de la
aplicacion, asi como el grado de aptitud que posee la solucion mostrada fundamentado por el grado de
certidumbre, este esta conformado por el valor de fithess y los errores global, global promedio, relativo
global, relativo promedio global, error maximo y minimo encontrados asi como los errores relativos que

estos representan respecto a los valores esperados o conocidos.

4.2. Corrida de la aplicacion

El disefio grafico de la aplicacion cuenta con un conjunto de interfaces las que representan cada
fase por las que se debe transitar para realizar la estimacion de parametros.

La primera interfaz muestra los Modelos Matematicos (MMs) que existen en el sistema y que son
almacenados en la base de datos de BioSyS. (Ver Anexo 10). Se selecciona el MM que se desea
analizar y se pasa a la fase Experimental (Ver Anexo 11).

En la fase Experimental se gestiona el estudio que se va a analizar y que se hara corresponder con
el MM seleccionado para analizar su comportamiento para ese MM. Esto implica especificar las
condiciones, variables a medir y los experimentos a tener en cuenta. Ello se puede realizar sobre la
aplicacion o a través de un fichero de tipo Excel (.xIs) el cual tiene predefinido los experimentos
realizados asi como las condiciones bajo las cuales se realizaron y las entidades que se midieron. Una

vez culminada la fase se pasa a la Transformacién del Estudio especificado (Ver Anexo 12).

En esta fase de se hacen corresponder los elementos del estudio con los del modelo a través de

ecuaciones de transformaciéon. Especificamente, las condiciones experimentales se asignan a las
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condiciones iniciales y a los coeficientes del MM vy las variables experimentales medidas se asignan a
las del MM. Para lograr ello se muestra un editor de ecuaciones (Ver Anexo 13) que permite definir las
ecuaciones usando las funciones matematicas estandares. Aclarar que no todos las condiciones
iniciales y coeficiente del MM deben estar transformados, pues aquellos que no lo estén seran los
pardmetros a estimar su valor. Realizada la transformacion se pasa a la Fase de Busqueda (Ver Anexo
14) donde se selecciona el tipo de busqueda para realizar la estimacion, se configura y se ejecuta

dicha busqueda. Una vez finalizada la estimacion se muestran los resultados.

Para esta corrida el MM seleccionado fue el mic (Michaelis-Menten equations) el cual describe la
cinética de una enzima. Este proceso involucra 4 especies moleculares: E la enzima, el substrato S, el
producto P y el heterodimero ES. La reacciébn es modelada matematicamente por el sistema de

ecuaciones diferenciales mostrado a continuacion:

B k51 k23]~ K (ES)
{1

STy (Es1-KIES)
dt

AL (215 - KoL ES) -k [£5)
dt

AP]_ (Es)
dt

Figura 21 Modelo Matematico mic

Se realizaron cinco simulaciones para este MM bajo cinco conjuntos diferentes de valores para las
condiciones iniciales y coeficientes. Los valores de las cuatro entidades en cuestion se registraron para
veinte tiempos diferentes, los que fueron comunes para cada simulacién. Por tanto las matrices de
resultados para cada simulacion tienen ochenta valores calculados. Dichas simulaciones se
consideraron pseudoexperimentos los cuales seran transformados directamente al MM, es decir, en las
ecuaciones de transformacion no se usaran ni operadores ni funciones matematicas, solo seran

asignados los valores de los pseudoexperimentos a los elementos del MM.

Vale aclarar que en los pseudoexperimentos cinco parametros poseen un valor fijo, los otros dos
son variables, por tanto lo ideal seria estimar aquellos parametros que son constantes. Todo ello se
hace para analizar cuan préximos son los valores estimados respecto a los que son constantes en el

conjunto de pseudoexperimentos y asi valorar la eficiencia y fiabilidad de la busqueda.
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Para obtener mayor entendimiento acerca de los conjuntos de condiciones iniciales y coeficientes
empleados en esta corrida, asi como del formato de una matriz de resultados correspondiente a un

pseudoexperimento consultar los anexos 15 y 16 respectivamente.

En esta corrida se decidio estimar los valores de las condiciones iniciales para las entidades E, P y
ES, asi como los valores de los coeficientes k2 y k1, es decir de 7 parametros que tiene el MM mic se
van a estimar 5. Para ello se seleccion6 primeramente la BlUsqueda Estocastica (BE) basada

totalmente en algoritmos genéticos.

Los elementos a configurar serian el intervalo de valores admisibles para cada parametro -esto es
comun para los tres tipos de busqueda- , la cantidad de iteraciones, el nimero de soluciones por
iteracion y el margen de error acarreado por la solucién final. El margen de error y la cantidad de

iteraciones son usados como criterio de parada en la busqueda.

En este caso la configuraciéon usada fue la siguiente:

~Elementos a Configurar

Rango de Valores de Parametros Buisqueda Combinada( Estocéstica-Directa)  Blsqueda Directa
Parametro Valor Min. Valor Max. Busqueda Estocastica

E Cond Inic 2 S0 ~Elementos a Configurar

P Cond Inic 1,5 50 ~Blsqueda Estocastica

ES Cond Inic 4 50

k2 S 15 Cantidad de Iteraciones 100

ki 42 S0
Cantidad Soluciones \ Iteracion 200
Margen de Error 0

Figura 22 Configuracién de la BE

Los resultados obtenidos se relacionan a continuacion. También se muestran las condiciones de un
pseudoexperimento para que se puedan comparar los valores estimados con los que son constantes
en los pseudoexperimentos y asi valorar dichos resultados. Los valores resaltados en la tabla son los

gue se definieron como variables y no se estimaron.
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Parametro Valor Condiciones Simulacién 1

E Cond Inic 8,161 Nombre Valor

P Cond Inic 3,611 CiE 8

ES Cond Inic 5,433 Cis 20

= il CiES 5,6

ki 42,126 cip 8.5
k2E 13
k3E 2
k1E 45

Tabla 8. Relacién entre valores estimados y conocidos.

La interfaz de resultados generada se muestra con mayor grado de detalle en la Figura 23. Esta
muestra los valores estimados y una descripcién de la certidumbre o grado de aceptacion que posee la
solucién encontrada. Precisamente se visualiza el fitness o aptitud de la soluciéon asi como los errores

gue acarrea, lo que en conjunto permite evaluar los resultados obtenidos.
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Resultado Obtenido

Parametros Estimados

Parametro Valor
E Cond Inic 3,161
P Cond Inic 3,611
ES Cond Inic 5,433
k2 12,876
ki 42,126

Grado de Certidumbre

La solucién obtenida posee un Fitness de:
0.6405724364930737

La solucién obtenida acarrea un Error Global de:
8.21364789455593

El Error Promedio Global por cada par de elementos
comparados es de: 0.08213647894555978

El Error Relativo Global es de:
393.48127902972635

El Error Relativo Promedio Global por cada par de
elementos comparadoses de: 3.9348127902972636

El Error Minimo fue de: 0.0 que representa un Error
Relativo Minimo de: 0.0

El Error Maximo fue de: 0.16679874326637378 que
representa un Error Relativo Maximo de:
17.78383061672641

La bisqueda fue ejecutadaexitosamente hasta la
iteracion 100

k) Salvar Solucion

[-d Salvar Exp para Solucién

L&) Cerrar

Figura 23 Interfaz de Resultado Obtenido parala BE

Capitulo 4. Resultados y Discusion

El comportamiento que manifesto el fithess y el Error Global se pueden observar en la Figura 24, el

cual es registrado y mostrado durante todo el proceso de busqueda. Como se puede apreciar la

busqueda fue evolucionando de soluciones malas hasta la mejor que pudo encontrar para la cantidad

de iteraciones especificadas. El fitness aceptable se logré para este caso después de la iteracion

ochenta, en otros casos se puede lograr en iteraciones mas tempranas o mas tardias, precisamente

esta aleatoriedad es una caracteristica inherente a esta blsqueda.
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Comportamiento del Fitness y del Error Global
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1

2
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1.9001| |
1,800
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15001 |
1.400
1.300
1,200
1.100
1.000
900
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&00
500] |
a00{] | |
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200 '

100 -
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# de iteracion

|— Comportamiento del Mejor Fitness — Compartamiento del Error Global |

Figura 24 Comportamiento del Fitness y del error Global para la corrida de la BE

Para este caso se puede considerar que el resultado es aceptable y se puede asegurar gue
cualquiera que posea un fitness inferior a 1 es bastante fiable. Aclarar que un resultado que no cumpla
con ello no necesariamente se considera malo, ello se evalla en la medida de lo que se desea lograr
con la estimacion y que un resultado con un fitness bajo puede poseer un alto Error Global, incluso
superior al mostrado. Tener en cuenta que el comportamiento de la funcion objetivo es diferente al del

error porque son dos funciones diferentes. En la seccién siguiente se abundard mas sobre este tema.

Una segunda corrida para esta misma busqueda arrojé buenos resultados. La configuracién, los
resultados obtenidos y la grafica de comportamiento se pueden apreciar en las figuras mostradas, para
ello verlos anexos 17,18 y 19 respectivamente.
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Se realiz6 otra corrida esta vez empleando la Busqueda Combinada (BC). La configuracion, los

resultados y el comportamiento se reflejan a continuacion.

~Elementos a Configurar

Rango de Yalores de Pardmetros

Parametro Valor Min. Valor Max.

E Cond Inic 2 50
P Cond Inic 1,5 50
ES Cond Inic 4 50
kz 5 15
ki 1 S0

Busqueda Combinadal Estocastica-Directa ) | Busqueda Directa
Busqueda Estocastica

~Elementos a Configurar

~Fase 1 ¥*** Blisqueda Estocastica

Cantidad de Iteraciones 10
Cantidad Soluciones \ Iteracion 200
Margen de Error F1 0

~Fase 2 **** B(isqueda Directa

Cantidad de Iteraciones 600
Tasa Minima de Yariacion 0.001
Tasa Maxima de Yariacion 1
Paso de la Tasa de Yariacion 0.005
Margen de Error Final 0

Figura 25 Configuracién de la BC
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Comportamiento del Fitness y del Error Global
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Figura 26 Comportamiento del Fitness y del error Global para la corrida de la BC
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Resultado Obtenido
Parametros Estimados ———  Grado de Certidumbre

Palmneh.o Valor WIVD SIS DDA DA
E Cond Inic 8,001 El Error Minimo fue de: 0.0 que representa un Error
P Cond Inic 8,503 Relativa Minimo de: 0.0
ES Cond Inic 5,598 :
k2 12 615 El Error Maximo fue de: 2.488291859474833 que
ki 4'3 24 representa un Error Relativo Maximo de:

£

49,291339921268715

Dicha solucidn se tratd de mejorar en la Fase 2 con
Fitness de: 3.376326271965596E-4, un Error Global
de: 0.2569962744038212, un Error Promedio Global
por cada par de elementos comparados de:
0.0025699627440382124, un Error Relativo Global
de: 369.9311880823966 v un Error Relativo Promedio
Global por cada par de elementos comparados de:
3.6993118808239664

El Error Minimo fue de: 0.0 que representa un Error
Relativo Minimo de: 0.0

El Error Maximo fue de: 0.002928729442240652
que representa un Error Relativo Maximo de:
24,94686239310684

[ Salvar Exp. obtenidos para Solucidn k) Salvar Todo de la Solucion

&) Cerrar

Figura 27 Interfaz de Resultado Obtenido parala BC

Como se puede observar en la segunda fase se mejoré lo obtenido en la primera. Los resultados se
consideran aceptables si se analiza la descripcién de certidumbre y se comparan con los valores
mostrados en la seccion derecha de la Tabla 8. Lo que se logra con esta blisqueda generalmente es
obtener resultados semejantes o0 mejores a los alcanzados empleando la BE netamente pero en menor
tiempo. Si bien el total de iteraciones en este caso es muy superior al caso de la Estocéstica, el grueso
de iteraciones se realiza sobre la Busqueda Directa en la Fase 2 de la BC, la cual es mucho mas
rapida que la BE.

Una segunda corrida para esta busqueda fue realizada obteniéndose resultados satisfactorios. La

configuracion, resultados y comportamiento son reflejados en los Anexos 20,21 y 22 respectivamente
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Cuando se realiza una corrida empleando la Busqueda Directa netamente se obtienen resultados
aceptables no tan buenos si se comparan con lo que se obtienen en los casos anteriores.
Generalmente esos resultados se corresponden con 6ptimos locales que pueden estar muy cerca del
global. La ventaja de esta busqueda es que se realiza en un tiempo menor que las anteriores. Ademas
en ciertas ocasiones la situacién obliga a encontrar pronto una solucion razonablemente buena,
aunque no sea la 6ptima, puesto que conseguir la solucién 6ptima incurre en un alto costo de tiempo

del cual se carece.

Es preciso aclarar que cuando se hace este tipo de pruebas con pseudoexperimentos, puede ocurrir
gue algunos valores estimados no se aproximen a los conocidos previamente, lo que se debe a que un
sistema de ecuaciones diferenciales puede tener multiples soluciones. Por tanto, para ese caso existen
varias soluciones con fitness semejantes y que se consideran éptimos. Precisamente estas situaciones

son las que se tratan de mejorar cuando se estima con Blsqueda Combinada.

Por otra parte los resultados obtenidos en cada busqueda dependen totalmente de la configuracion
con la cual se realice. La configuracion empleada influye en el tiempo de respuesta de la aplicacién,
por ejemplo, con una configuracion muy abarcadora (muchas iteraciones con muchas soluciones) se

obtiene un resultado muy 6ptimo pero con un alto costo de tiempo.

Especificamente cuando se escoge la BE una configuracién ideal para obtener buenos resultados
seria indicando una cantidad de iteraciones alta, generalmente superior a las 100, un nimero de
soluciones superior a 50 y un margen muy bajo usualmente de 0. En cambio para la BC para su Fase
1(BE) seria eficiente indicar pocas iteraciones (menos de 50), una cantidad de soluciones por iteracion
alta, superior a las 100 y un margen de error de 0. Esta garantiza obtener una solucién aceptable en
tiempo razonable la cual ser4d mejorada en la Fase 2 con una configuracion de muchas iteraciones
(mas de 250 cominmente) y una tasa de variacion baja, comprendida entre 0.001 y 3 con un paso de

0.005 para poner un ejemplo.

4.3. Funcion Objetivo utilizada que rige la estimacidén de parametros.

La Funcion Obijetivo (FO) es la funcién de optimizacién global del problema, es la que indica cuan
cerca estan los resultados obtenidos in silico de los medidos en el laboratorio. En el caso de la
aplicacion implementada la optimizacién de dicha funcion se logra a través de su reduccion al minimo,

de lo cual es responsable la mejor solucién o conjunto de valores estimados mas 6ptimos.
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Teniendo en cuenta que en este caso los resultados de laboratorios y los experimentales son
matrices de valores y que para cada individuo o posible solucién se puede tener mas de un resultado
simulado, la FO debe comprender para cada de experimento simulado todos sus valores, es decir,
recorrer el total de filas y columnas de cada matriz que se obtuvo en las simulaciones para cada
individuo.

La representacion mateméatica de dicha funcion seria de la siguiente forma:

‘?Di"‘- = Z Z Z I:}rg;,;;;l :k.! irj} - 1j!(,-S:'i'."! Ek-' ‘i’jj j_.
r=0i=0 J:' =0

Figura 28 Formula Mateméatica de la FO implementada

donde n seria el total de experimentos simulados igual para cada individuo, | la cantidad de filas de
cada matriz (cantidad de tiempos para la cual fue medida experimentalmente o simulada en
dependencia del caso) y m la cantidad de entidades o variables medidas. Literalmente es la sumatoria
de la diferencia cuadratica que existe entre un valor experimental de una entidad y el simulado que se
le hace corresponder obtenidos para iguales tiempos. Esta funcion ha mostrado buen comportamiento
como FO a optimizar para el problema de estimacidén de parametros y es usada en aplicaciones como
LIbSRES.

Para el caso del Error Global (EG) implementado en la aplicacion se definié como:

Eg!aba! = Z z Z | },r.:.rp [k! L’.I] - Ys:m [k, LJJ |
0 0

=0 1=0 _Ii':

Figura 29 Férmula Matematica del Error Global implementado

gue no es mas que la sumatoria del valor absoluto de la diferencia que existe entre un valor
experimental de una entidad y el simulado que se le hace corresponder obtenidos para iguales
tiempos. Este error se toma en cuenta para dar una medida real global de la relacién que tiene la
soluciéon encontrada con respecto a los datos experimentales. EI EG es descrito detalladamente

mediante tipos de errores mas especificos que son analizados en la aplicacion, en este caso se trata
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de los errores minimo y maximo encontrados asi como los errores relativos que estos representan
respecto a los valores experimentales correspondientes. También brindan mayor detalle los errores

promedios igualmente registrados.

Notar que cuando el valor absoluto de la diferencia entre valores experimentales y sus
correspondientes simulados es mayor que 1, la FO tiende a acotar superiormente a la funcion del EG,
sin embargo, para valores comprendidos en el intervalo cerrado de 0 a 1, es la funcion del EG la que
tiende a acotar superiormente a la FO. También en ello influye notablemente la cantidad de valores

comparados. Por ello una solucién con un valor bajo de fitness puede tener un valor de EG superior.

4.4, Conclusiones

En este capitulo se describi6 minuciosamente el flujo de fases que se recorre para realizar la
estimacion con el sistema implementado. También se abordaron y discutieron los resultados obtenidos
empleando los tipos de busqueda desarrolladas y se mostr6 que son aceptables y fiables,
fundamentado ello en la descripcién de certidumbre mostrada para cada caso y en la comparacion

realizada respecto a los pseudoexperimentos empleados.

Por tanto se puede concluir que la aplicacion implementada realiza la estimacién de parametros
correctamente y con ello se puede afirmar que cumple con los requisitos definidos en la modelacion del
sistema
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Conclusiones Generales

CONCLUSIONES GENERALES

Con el estudio y desarrollo de la fundamentacion tedrica se hizo una propuesta de aplicacion
para la estimacion de parametros basada en algoritmos genéticos.

Con la identificacion de los requisitos y el modelamiento del sistema se logré disefar e

implementar la aplicacién propuesta para estimar parametros.

La estrategia de prueba aplicada garantizé que el funcionamiento de la aplicacion fuera el

esperado

Con el analisis de los resultados obtenidos en varias corridas de la aplicacién se demostré que
el sistema realiza la estimacion de parametros de forma correcta y que dichos resultados son

fiables.

Fundamentado en todo lo planteado con anterioridad se plantea que fueron cumplidos los
objetivos especificos del presente trabajo y, por tanto, el objetivo general dando solucion al

problema cientifico planteado.
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Recomendaciones

RECOMENDACIONES

e Implementar una variante que pueda ser distribuida o paralelizada para reducir el tiempo de
respuesta de la aplicacion

e Integrar la aplicacion al proyecto BioSyS lo cual le incorpora la funcionalidad de la aplicacion
ausente aun en dicho proyecto.

e Incorporarle a la aplicacion la funcionalidad de definir nuevas funciones objetivos
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Anexos

ANEXOS

Cl_Experimental

Investigador

|
|
1: AddicionarVariable

"

[
|
|
2: ValidarNombreVariable(String nombre1
|
|
|
E

CC_ControlManager

3: AdicionarVariable(String Variable)

5.1: [Existe==true]ErrorMsg()

4: Existe:=FindVariable(String Variable)

CC_EstudioExperimental

5: [Existe==false]AddVariable(String Varial

—

6: FillTableOfVariables()

Anexo 1. DS del CU Gestionar Estudio Experimental Esc. Adicionar Variable

CI_Experimental

Investigador :

1: AddicionarCondicion Varios Valc{res Continuos

2: Validarintervalo()

CC_ControlManager

3: Validarincremento()

4: AdicionarCondicion(CondicionFija ry

g ——————————-

Eva)

6.1: [Existe==true]ErrorMsg()

CC_EstudioExperimental

CE_Condicion

5: Existe:=FindCondicion(Condicion nueva)

e T e e T

6: [Existe==false]AddCondicion(Condicion nueva)

6: FillTableOfCondicion()

———

7: Condicion()

(l

Anexo 2. DS del CU Gestionar Estudio Experimental Esc. Adicionar CondicionVVC
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CI_Experimental

Investigador :
1: AddValue(Double valor) L

n 2: ValidarValor(Double valor)

3: AddValue(Double valor)

Anexos

CC_ControlManager CC_EstudioExperimental

CE_Condicion

5: AddicionarCondicion Varios Valgrles Discretos

4: Actualizar_Interfaz()

=> 6: AdicionarCondicion(CondicionVariableValpuntuales nueva)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
i

7: Existe:=FindCondicion(Condicion nueva)

8.1: [Existe==true]ErrorMsg()

8: [Existe==false]AddCondicion(Condicion nuevy

10: FillTableOfCondicion()

9: Condicion()

Anexo 3. DS del CU Gestionar Estudio Experimental Esc. Adicionar CondicionVVP

Cl_Experimental

Cl_ExperimentosExcel | | CC_ControlManager | | CC_EstudioExperimen...

Investigador

1: Cargar Estudio

4: Selecciona los experimen

—

2: CreateEstLIdioLoader(file)

I

|

|
3: SetVisible (true)

0

s a Cargar

7: Actualizir_Interfaz()

:LoadExperimentos&

6: ActualizarEstudio()

===

g

Anexo 4. DS del CU Gestionar Estudio Experimental Esc. Cargar Estudio
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Cl_Experimental

Cl_GCeneratedExperimentos

CC_ControlManager

CC_EstudioExperimental

LifeLine

Investigador

14: SetExperimentos(LinkedList E{(periem entos)

Anexo 5. DS del CU Gestionar Estudio Experimental Esc. Definir Experimentos

15: GetExperimento(int pod)

I I

| |

1: GenerarExperimentos : | :

B 2: Cener%rExperimentoso :

T 3: SetVisible 0 Ll

4: AnalizarExppfimentos .
S: GetSelectedExperimentos(
6: Acnl.lalizarlmerfazo
< |
7: EditarExperimento :
8: EditarExperimento(Experiemento exp)
i >
9: MostrarMatrigExp(Experiemento exp)
10: EditarMatrizExperimental ‘ i
|
|
11: GuardarMatriz |
g :
13: ValidarContenidoDelLaMatriz(
:‘ |
12: GyardarMatriz(
f P

l
|
|
|
|

| T

L b=t l '

Cl_Tranformacion

X

Cl_Visual_Ecitor

Investigador

1: Transformar Condiciones inicales

AV
Y |

3: Transformar

2. SetVisible (true)

CC_Control_Manager

16: SetMatriz(Matriz)

: getTransformacionManagerinstance()

CC_TransformacionManager

5. GenerateTransformacionCondinicClass()

B: cantCondAEstimar:=getCountCondlEst()

T [camCor<dAEstimar==0]ShowMessage()
|

—

Anexo 6. DS del CU Transformar Datos Experimentales Esc. Definir Condiciones Inic.
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Cl_Tranformacion

Cl_Visual_Editor CC_Control_Manager

Inves!igador

|
|
|
1: Tranformar a Coeficientes :

3: Transformar

2: SetVisible (true)

7. [cantCoef,

4: getTransformacionManagerinstance(

q

Anexos

CC_TransformacionhManager

5. GenerateTransformacionCoefi c;emesClas ()

Estimar==0]ShowMessage()

6: cantCoefAEstimar:=getCountCoefEst(

————-

er e A DA

Anexo 7. DS del CU Transformar Datos Experimentales Esc. Transformar Coeficientes.

s

Actor
™

|
1: Estimar usando Busqueda Estocastica }

Cl_Busqueda Cl_Resuttados CC_ControlManager CCEstimacdor
| | |
| | |
| | |
| | |
| 2 ValidarEn{\trada() J'_ :
| {> |
3. Estimate\VthAG() 4: EstimarConAG()

|
|
|
|
|
|
|

[
- B: Actualizarlnterfazq
| |
I I

|
|

5: GetBestSolution()

Anexo 8. DS del CU Gestionar Estimacion Esc. Estimar con BlUsqueda Estocastica.
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% Cl_Busqueda Cl_Resuttados CC_ControlManager CCEstimacior

| |
T EE Estimar_Busqueda_Directa :

>
| 2 ValidarEntrjfsda()
I

3 EstimateWithiBusquedaDirec{a()

. EstimarConBD()

: 'E 5: GetBestSoluciorj()
6: Actuallzarlnterfaf()

T |
| | |
o | | |

Anexo 9. DS del CU Gestionar Estimacion Esc. Estimar con Busqueda Directa

| £/ Modelos Matematicos [;]

5]
&

biosys2(10.34.17.86:5801)
Sistemas
Presa_Depredador
keiler
mic
sida
VIH

s Cambiar Tema Gréfico O

Anexo 10. Interfaz paralos MM del sistema
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49 Fase Experimental

Condiciones Experimentales  Variables a Medir y Tiempos | Matriz Resultados Experimentales
Matriz Resultados Experi les --- Experi 1 Experimentos Seleccionados
Tiempo E b} ES B # Experimentos
0,3 3 20 5,6 8,5 [~ 1
19 13,6 0 -0 34,1 2
20,5 13,6 a -0 34,1 3
21 13,6 -0 0 34,1 4
24 13,6 0 -0 34,1 5
25,5 13,6 0 -0 34,1
26,5 13,6 0 -0 34,1
28 13,6 o -0 34,1
31 13,6 a -0 34,1
32 136 0 0 34,1 S
35 13,6 -0 0 34,1 . i
e 136 0 9 341 fCondlclones del Experimento =
39,5 13,6 0 -0 34,1 Condicion Valor
40 13,6 -0 o 34,1 CiE 8
41,5 13,6 -0 0 34,1 Cis 20
46 136 -0 0 34,1 CiES 5,6
50 13,6 -0 0 34,1 I |ap 8,5
56 13,6 1] -0 34,1 k2E 13
56,8 13,6 a -0 34,1 k3E 2
57,2 13,6 0 -0 34,1 KIE 45
58 13,6 0 -0 34,1
59 13,6 -0 0 34,1
59,5 13,6 0 -0 34,1
60 13,6 -0 1] 34,1
65 13,6 -0 a 34,1
65,5 13,6 0 -0 34,1
66 13,6 0 -0 34,1
68 13,6 0 -0 34,1
69,3 13,6 a -0 34,1
- Guardar Matriz | € Abandonar Editar «ls Agregar Fila | s Eliminar Fila | | & Borrar Datos
Generar Experimentos
Crear Estudio 4 Cargar Estudio(.xls) [ Salvar Estudiof.xls) 00

Anexo 11. Interfaz para la Fase experimental.

100



Anexos

|2/ Fase Transformacidn a Modelo Matematico

Jo&

Condiciones Iniciales del Modelo Matemético

Simbolo de Variable Definida
E
S v
ES v
P

%, Definir Condiciones Iniciales del MM

Coeficientes del Modelo Matematicc

Variables del Modelo Matemético ———————

Simbolo de Coeficiente Transfi

k2
k3
ki

v
v

4, Transformar Condiciones Exp. a Coeficientes

Simbolo de Variable Transformacion
E v
5 v
ES v
P v

4, Transformar Yar. Exp. a Var. del MM

Anexo 12. Interfaz para la Fase de Transformacion del Estudio al MM
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Editor de Ecuaciones de lranstormacion

Standar Trigonometrics

Formula

w=€C15
E5=Ci8

CiE
P =| |as
CiES

ciP

k2E

LaE

E |v|[ce [+ Cancelar | | Transformar

Anexo 13. Interfaz del Editor de Ecuaciones de Transformaciéon
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(9 Busqueda de Soluciones

~Elementos a Configurar

k2
k1

Rango de Yalores de Parametros

Parametro Valor Min. Valor Max.
'E Cond Inic 20
P Cond Inic 20
|ES Cond Inic 10

25
50

 Biisqueda Combinadaf Estocdstica-Directa ) | Bisqueda Directa |

Bu’squéda Estocastica

Elementos ai(:t;;wfi'gurar

Blsqueda Estocastic
Cantidad de Iteraciones
Cantidad Soluciones \ Iteracién

Margen de Error

. Poner Yalores por Defecto

(:) Estimar Pardmetros

Anexo 14. Fase Busqueda de Soluciones

Anexos
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Condiciones Simulacién 1 Condiciones Simulacién 2 Condiciones Simulacién 3
Nombre Valor Nombre Valor Nombre Valor
CiE 8 CiE 8 CiE 8
CiS 20 CiS 30 CiS 6
CiES 5,6 CiES 5.6 CiES 5.6
CiP 85 CiP 8.5 CiP 8.5
k2E 13 k2E 13 k2E 13
k3E 2 k3E 11 k3E 5
k1E 45 k1E 45 k1E 45

Condiciones Simulacién 4 Condiciones Simulacién 5
Nombre Valor Nombre Valor
CiE 8 CiE 8
CiS 28 CiS 5
CiES 5.6 CiES 5.6
CiP 8.5 CiP 8.5
k2E 13 k2E 13
k3E 17 k3E 15
k1E 45 k1E 45

Anexo 15. Conjuntos de valores de las condiciones iniciales para los pseudoexperimentos

analizados.

Condiciones
Nombre Valor
CiE 8
CiS 20
CiES 5.6
CiP 8.5
k2E 13
k3E 2
k1E 45
Matriz
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t E S ES P

0.3 8 20 5.6 8.5

1 5.1562409 0.48280548 8.4437591 25.1734354
1.5 10.2889842 0.09362059 3.31101578 30.6953636
2 12.3456175 0.02946146 1.25438247 32.8161561
4 13.574925 0.00053725 0.02507502 34.0743877
6 13.5994995 9.4886E-06 0.00050047 34,09949
6.5 13.599813 4,5538E-06 0.000187 34,0998084
7 13.5999291 1.0879E-06 7.087E-05 34,099928
8 13.5999904 5.8431E-07 9.5677E-06 34,0999898
9.5 13.5999992 -2.6726E-07 8.063E-07 34.0999995
10.8 13.5999992 -7.5328E-07 7.979E-07 341

11.5 13.6000005 4.7202E-07 -4,6282E-07 341

12 13.6000002 2.0756E-07 -2.0421E-07 341

12.5 13.5999999 -1.3517E-07 1.3712E-07 341

13 13.6000013 1.3362E-06 -1.3399E-06 34,1

15 13.5999999 -1.058E-07 1.0615E-07 341

15.6 13.6000007 6.4924E-07 -6.5132E-07 341

17 13.5999998 -1.6158E-07 1.621E-07 34,1

19 13.6000005 4.5085E-07 -4,523E-07 34,1

20,5 13,6000006 5,8174E-07 -5,8361E-07 34,1

E Cond Inic
P Cond Inic
ES Cond Inic
kz
ki

~Elementos a Configurar

Anexo 16. Tabla que representa un experimento realizado.

Rango de Yalores de Parametros

Parametro Valor Min. Valor Max.

1

Lo o S ) [ ]

Busqueda Combinadal Estocastica-Directa )

Busqueda Estocastica

Busqueda Directa

50 ~Elementos a Configurar

20 ~Busqueda Estocastica
S0

50 Cantidad de Iteraciones
S0

Cantidad Soluciones | Iteracion

Margen de Error

100

100
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Anexo 17. Configuracion de la segunda corrida de la Busqueda Estocéstica

Resultado Obtenido
Parametros Estimados

Valor
8,041

Parametro
E Cond Inic
P Cond Inic 3,552
ES Cond Inic 5,57
k2 8,264
ki 27,155

Grado de Certidumbre

La solucién obtenida posee un Fitness de:
0.08709335602015332

La solucién obtenida acarrea un Error Global de:
3.847359940582856

El Error Promedio Global por cada par de elementos
comparados es de: 0,03847359940532856

El Error Relativo Global es de: 404.8915094096735

El Error Relativo Promedio Global por cada par de
' elementos comparadoses de: 4.048915094096736

El Error Minimo fue de: 0.0 que representa un Error
Relativo Minimo de: 0.0

El Error Maximo fue de: 0.05247633117402728 que
representa un Error Relativo Maximo de:
25.6818142628038

La bisqueda fue ejecutadaexitosamente hasta la
iteracion 100

[ Salvar Solucidn

() Salvar Exp para Solucidén

&) Cerrar

Anexo 18. Resultado Obtenido para la segunda corrida de la BE
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Anexos

Comportamiento del Fitness y del Error Global
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|— Comportamiento del Mejor Fitness — Comportamiento del Error Global |

Anexo 19. Comportamiento del Fitness y del error Global para la segunda corrida de la BE
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~Elementos a Configurar

Anexos

Rango de Yalores de Parametros

Parametro Valor Min. Valor Max.

E Cond Inic 2 50
P Cond Inic 1,5 50
ES Cond Inic 4 50
kz 5 15
ki 1 S0

Busqueda Combinadal Estocastica-Directa ) | Busqueda Directa

Busqueda Estocastica

~Elementos a Configurar

~Fase 1 ¥*** Blisqueda Estocastica

Cantidad de Iteraciones 20
Cantidad Soluciones | Iteracion 200
Margen de Error F1 0

Margen de Error Final

~Fase 2 **** Blisqueda Directa

Cantidad de Iteraciones 500
Tasa Minima de Variacidn 0.001
Tasa Maxima de Yariacion _2[
Paso de la Tasa de Yariacion 0.005

Anexo 20. Configuracion de la segunda corrida de la Busqueda Combinada
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Anexos

Resultado Obtenido w

Parametros Estimados——— Grado de Certidumbre

Parametro Valor El Error Global fue de: 24.083995285767653
E Cond Inic El Error Promedio Global por cada par de elementos
P Cond Inic comparados fue de: 0.24083995285767656
ES Cond Inic El Error Relativo Global fue de: 402.2766384149893
k> El Error Relativo Promedio Global por cada par de
elementos comparados fue de: 4.02276684149893

k1 | El Error Minimo fue de: 0.0 que representa un Error
Relativo Minimo de: 0.0

El Error Maximo fue de: 0.5198696099009057 que
representa un Error Relativo Maximo de:
60.45206419911933

Dicha solucidn se tratd de mejorar en la Fase 2 con
|Fitness de: 0.5003332994463903, un Error Global de:
9,94421173219117, un Error Promedio Global por
cada par de elementos comparados de:
0.0994421173219117, un Error Relativo Global de:
1 399,5372888452464 vy un Error Relativo Promedio
'Global por cada par de elementos comparados de:
3.995372888452464

El Error Minimo fue de: 0.0 que representa un Error
'Relativo Minimo de: 0.0 -

El Ervor Maximo fue de: 0.11321953318467948 que
representa un Error Relativo Maximo de:
16.177884076541492

k) Salvar Exp. obtenidos para Solucién k) Salvar Todo de la Solucién

(&) Cerrar

Anexo 21. Resultado Obtenido para la segunda corrida de la BE
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Anexos

Comportamiento del Fitness y del Error Global
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Anexo 22. Comportamiento del Fitness y del error Global para la segunda corrida de la BC
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Glosario de Términos

GLOSARIO DE TERMINOS

Experimentacién: estudio de un fenémeno, reproducido generalmente en un laboratorio.

Experimento in vitro: experimento realizado generalmente en un ambiente controlado fuera de un

organismo vivo.
Experimento in vivo: experimento realizado dentro o en el tejido vivo de un organismo vivo.

IDE: Un “Integrate Development Enviroment” es una herramienta de soporte al proceso de desarrollo
de software que integra las funciones bésicas de edicion de cddigo, compilacion y ejecucién de

programas, entre otras.

Java: Es un lenguaje de programacién, de alto nivel, orientado a objetos y desarrollado por Sun

Microsystems.
Metodologia: Define quién hace qué, como y cuando.
OpenUp/Basic: Metodologia para el desarrollo de software.

UML: Lenguaje de Modelado Unificado (Unified Model Languaje), lenguaje grafico que brinda un
vocabulario y reglas para especificar, construir, visualizar y documentar los artefactos de un sistema

utilizando el enfoque orientado a objetos.

Resultados in silico: se le denomina a los resultados obtenidos via simulacion computacional
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