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Resumen

Muchas de las tareas mas interesantes y dificiles de programacion implican
utilizar el CPU para resolver problemas del tipo: ¢Cual es el camino mas
corto? Listar todos los casos posibles, ¢Existe una disposicion de elementos
que satisfaga? Las caracteristicas de estos problemas implica
potencialmente una busqueda exhaustiva de todas las posibles
combinaciones de algun conjunto finito, que si no estd controlado puede
producir una "explosién combinatoria” (incremento exponencial del espacio
de busqueda con la dimension del problema) imposible de tratar.

Los métodos Heuristicos han venido a significar el uso del
conocimiento especifico del alguna area de dominio para cubrir esta
explosion de posibilidades guiando la busqueda por las direcciones mas
prometedoras. Se puede definir como "aquel tipo de programacion
computacional que aplica para la resolucion de problemas reglas de buena
l6ogica denominadas heuristicas, las cuales proporcionan entre varias
caracteristicas, resultados que pueden ser los mas prometedores, pero no
garantiza necesariamente la resolucion mas efectiva.”

El objetivo principal de esta tesis fue el de crear un algoritmo
eficiente, basado en una rama de la biologia moderna, la biotecnologia,
siendo mas especificos se tomaron los principios que son usados en la
creacion de individuos Transgenicos, estos principios buscan la mejora
constante de los individuos que son sometidos a ellas. Como consecuencia
se decidio realizar una aplicacion para comprobar los resultados obtenidos.
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Introduccion

En la actualidad el poder de procesamiento y las capacidades de los CPU’s
han crecido enormemente, de tal manera que se han podido resolver
problemas que anterior mente parecian intratables, pero aunado a este
crecimiento has surgido problemas aun mas complejos y por lo tanto
dificiles de resolver. Por esta razon el uso de técnicas de Computacion
Evolutiva es mas que justificado. La computacion evolutiva, es un conjunto
de algoritmos, que presentan una serie de caracteristicas idoneas para
resolver este tipo de problemas. Aunque la Computacion Evolutiva ah
estado presente desde ya bastante tiempo, es hasta recientemente que se ha
comenzado realizar investigacion sobre la eficiencia de sus algoritmos. El
tener algoritmos eficientes, se refleja directamente en la calidad de las
soluciones que éstos pueden encontrar y en la velocidad de ejecucion de
cada corrida.

Esta tesis muestra el surgimiento de una nueva heuristica que se basa
en procesos que han demostrado su eficacia y eficiencia en la mejora de
organismos vivos, donde se tiene como resultado Organismos Modificados
Genéticamente o también conocidos como Organismos Transgenicos.

La organizacion de esta tesis es la siguiente: Capitulo 1 Provee una
revision historica de la computacion evolutiva, abarcando desde el origen de
sus bases cientificas y concluyendo con una breve descripcién de sus
principales paradigmas. Capitulo 2 contiene las definiciones y conceptos
basicos necesarios para comprender la fuente de inspiracion de esta tesis,
nos referimos a una rama de la Biotecnologia, que se dedica a la creacion de
organismos modificados genéticamente, mejor conocidos como organismos
transgénicos. Capitulo 3 brinda una descripcion detallada de la técnica
propuesta, las capacidades y limitaciones de cada componente y una
descripcion de sus parametros. Capitulo 4 describe las métricas utilizadas,
las funciones de prueba y los resultados obtenidos por el algoritmo
propuesto y por las técnicas con quienes se le comparan. Finalmente se
presentan las conclusiones obtenidas de la elaboracion de éste trabajo y
algunas rutas futuras de investigacion.



Capitulo 1

Computacion Evolutiva

1.1 Introduccion

En la naturaleza todos los seres vivos se enfrentan a problemas que deben
resolver con éxito, como conseguir mas luz del sol, o cazar una mosca. La
Computacion Evolutiva interpreta la naturaleza como una inmensa maquina
de resolver problemas y trata de encontrar el origen de dicha potencialidad
para utilizarla en nuestros programas.

Los Algoritmos Genéticos son una de las mas conocidas y originales
técnicas de resolucion de problemas dentro de lo que se ha definido como
"Computacion Evolutiva” (o "Algoritmos Evolutivos"), término que agrupa
a los Algoritmos Genéticos, las Estrategias Evolutivas y la Programacion
Evolutiva. En realidad todas estas técnicas son muy parecidas y comparten
muchos aspectos.

Un Algoritmo Evolutivo es una técnica de resolucion de problemas
inspirada en la evolucion de los seres vivos. En un Algoritmo Evolutivo se
define una estructura de datos que admita todas las posibles soluciones a un
problema. Cada uno de los posibles conjuntos de datos admitidos por esa
estructura serd una solucion al problema. Unas soluciones seran mejores,
otras peores. Solucionar el problema consistird en encontrar la solucion
Optima, y por tanto, los Algoritmos Evolutivos son en realidad un método de
busqueda. Pero un método de busqueda muy especial, en el que las
soluciones al problema son capaces de reproducirse entre si, combinando
sus caracteristicas y generando nuevas soluciones.

En cada ciclo se seleccionan las soluciones que mas se acercan al
objetivo buscado, eliminando el resto de soluciones. Las soluciones
seleccionadas se reproduciran entre si, permitiendo de vez en cuando alguna
mutacion o modificacion al azar durante la reproduccion. En la actualidad la
computacion evolutiva esta inscrita dentro de la inteligencia artificial (1A) y
estd involucrada dentro del aprendizaje maquina no supervisado y la
busqueda heuristica [1].

En este capitulo se proporcionan los antecedentes histéricos que
llevaron a la formulacion del Neo-Darwinismo, asi como una breve
discusion sobre la computacion evolutiva y sus principales paradigmas.



1.2 Los Origenes.

La genética es una rama del conocimiento muy joven, y aun que Sus
comienzos datan del 1000 A.C. no fue hasta 1930 que se afianzo como
ciencia con la teoria sintética de la evolucion [1].

Antes que esto sucediera se tuvieron que producir y madurar los
conceptos que se describen a continuacion.

1.2.1 Adaptacionismo de Jean Batiste de Lamarck
(1 de agosto de 1744 - 28 de diciembre de
18209.

Este gran naturista francés del siglo 19, fue uno de los
primeros en utiliza el término de biologia en un sentido
moderno [2].
Lamarck es recordado principalmente por su desacreditada
teoria de la Herencia de Rasgos Adquiridos. Aun que Charles
Darwin y otros le han reconocido como una primera
propuesta sobre la evolucion. En 1891 Darwin escribio:
“Lamarck fue el primer hombre cuyas conclusiones
Ilamaron mi atencion. Este celebre naturalista publico por
primera vez su opinion en 1801 en su obra llamada
Philosophie Zoologique [2]. “Lo primero que me llama la
atencion es la probabilidad de que todos los cambios en la
orgéanica, asi como en el mundo inorganico son resultado de
una ley, y no de una interposicién milagrosa” [2].
Lamarck pronuncid su propia teoria de la evolucion que se
basa en la idea que las personas se adaptan a su medio
durante sus vidas y transmiten estos rasgos a sus
descendientes. Como mecanismo para la adaptacion Lamarck
propuso el ejercicio, para aumentar capacidades especificas
de las personas, mientras que la pérdida de otras a través del
desuso.

Lamarck elabor6 dos leyes.

La ley del uso y del desuso: En cada animal que no ha
superado el limite de su desarrollo, y con la frecuencia y el
uso continuo de cualquier organo, éste gradualmente se
fortalece desarrolla y amplia, y le da una potencia
proporcional a la cantidad de tiempo que ha sido usado,
mientras que el desuso permanente de cualquier érgano hace
que éste se debilite y deteriore imperceptiblemente,
disminuyendo asi y progresivamente su capacidad funcional
hasta que finalmente desaparece.

La Ley de la herencia de los caracteres adquiridos: Todas
las adquisiciones o pérdidas causados por la naturaleza en las



personas, a través de la influencia del entorno que lo rodea, y
a través de la influencia predominante del uso permanente o
desuso de cualquier érgano, todos estos son conservados en la
reproduccion a las nuevas generaciones, siempre y cuando las
modificaciones sean comunes a ambos sexos por lo menos a
los individuos que intervienen en la produccién de nuevas
generaciones.

Mediante estas suposiciones, Lamarck explico el mecanismo
de la evolucién, asegurando que las especies evolucionaban
después de muchas generaciones como resultado de la
adquisicion o pérdida de caracteres.

1.2.2 Diversidad de los seres vivos.

La teoria de la evolucion biologica explica el origen de la diversidad
de las especies extintas y las vivientes [3]. EI mecanismo que la
desarrolla es la seleccion natural. La evolucion es un proceso lento y
gradual. La teoria de la evolucién tuvo su origen en el siglo XIX, con
las observaciones y conclusiones de Charles Darwin y Alfred Russel
Wallace, sobre las similitudes y las diferencias entre grupos de
especies distribuidas en una misma area geografica [3]. Un examen
superficial de los seres vivos permite ver que presentan grandes
variaciones en cuanto al tamafio, la estructura, las funciones y la
conducta. Existen diferencias evidentes entre los miembros entre los
diferentes grupos raciales, entre los individuos de distintas familias,
y aln entre nuestros padres, hermanos y primos. Estas diferencias se
obtienen entre distintas especies animales como perros, gatos,
caballos, peces y aun mayores, entre animales y plantas. Existen
animales tan pequefios, como algunos insectos, que no son
perceptibles a simple vista; o los hay grandes como la ballena azul,
que sobre pasa los 30 metros de longitud y 115 toneladas de peso. La
causa de la diversidad bioldgica ha sido una de las preguntas que
mas ha interesado a los seres humanos. Desde la antigiiedad se ha
formulado mitos y teorias que la explican. Aunque Darwin fue el
fundador de la teoria moderna de la evolucion, no fue el primero en
sugerir el hecho que los organismos cambian en la medida que pasa
el tiempo [3]. Desde antes de Aristoteles, quien ordeno los animales
en una jerarquia conocida como la Escala de la Naturaleza [3], en
donde las criaturas iban ascendiendo en peldafios segun su
complejidad [3], ya se habia planteado la idea de transformacién de
los organismos. La escuela de filosofia griega fundada por
Anaximandro (611-547 a.c.) [3] desarrollo una idea de la evolucion
muy parecida a la actual. Para Aristoteles los organismos habian
existido siempre, en cambio para los naturalistas que le siguieron, la
version aceptada por largo tiempo, fue la de la creacion directa por
Dios, como se narra en la Biblia.

Las explicaciones cientificas de la diversidad biolégica, que se
fundamentan en evidencias demostrables, comenzaron a plantearse
en el siglo XVIII. El cientifico francés George Louis Le Clero de



Buffon (1707-1788) [3] propone que aparte de las criaturas
concebidas en la creaciéon divina, hay otras familias que han sido
producidas por el tiempo y la naturaleza.

1.2.3 Charles Darwin

Los fundamentos de la teoria moderna de la evolucion fueron
enunciados por el britanico Charles Darwin (1809-1882) hacia 1859.
Aunque la formacion universitaria de Darwin fue la teologia, estuvo
profundamente interesado en la biologia y geologia. Darwin estudio
los animales y los vegetales propios de los litorales de diversas
partes del mundo. La idea de la seleccion natural surgio en Darwin
poco después de su regreso a Inglaterra en 1836. Transcurrieron 20
afios, durante los cuales clasifico las ricas colecciones de plata,
animales y fosiles, y ordend los numerosos datos acumulados en el
viaje, hasta que finalmente los consiguio en su obra On the Origin of
the Species by Means of Natural Selection [3]. La obra conocida
comunmente bajo el nombre de EI Origen de las Especies [3] fue
publicada en 1859 y supuso una gran revolucion de las ciencias
bioldgicas de la época.

El Origen de las Especies es considerado por muchos, el libro més
importante del siglo XIX, ya que presenta una teoria coherente y
comprobable sobre el mecanismo de Evolucion del mundo viviente.
Darwin fue influido por el tratado de Thomas Robert Malthus (1766-
1864) [3] sobre el crecimiento de la poblacion, los recursos
disponibles y la necesaria lucha por le existencia. Segun Malthus, las
poblaciones crecen a ritmo geométrico en tanto los recursos para su
sostenimiento lo hacen en progresion aritmética. Esta condicién
conduciria a las especies a una lucha por la supervivencia en que
solo los mejores adaptados podrian sobrevivir [3].

. = B
Figura 1: Los artifices de la teoria de la evolucion. (A) Jean Baptiste de Monet, caballero de Lamarck
(1744-1829). (B) Charles Darwin (1809-1882).



1.2.4 Seleccién Natural.

Darwin realiz6 tres observaciones fundamentales para el desarrollo
de la teoria evolucionista. La primera, era la tendencia de las
poblaciones a reproducirse. La segunda, hacia referencia a que no
todos los hijos son copias exactas de sus progenitores. Y la tercera
estaba dirigida al numero relativamente constante en el que suelen
mantenerse las poblaciones. Las conclusiones a tales observaciones
llevaron a plantear la existencia de un mecanismo natural que
consiste en que aquellos organismos que demuestren las mejores
condiciones seran premiados, tal mecanismo es el de la Seleccion
Natural y actla eliminando los tipos inadecuados y conservando los
mas adecuados, dada una serie de mutaciones al azar [3]. Este
concepto implica la posibilidad de variacién genética en los seres
VIVOs.

En cualquier especie nacen mas individuos de los que pueden
obtener alimentacién adecuada y sobrevivir. Dado que nacen mas
sujetos de los que pueden sobrevivir, debe tener un proceso de
eliminacion, producto de la competencia por el espacio y el
alimento. Aquellas variaciones que capacitan a un organismo para
sobrevivir mejor, en un medio ambiente dado, favorecen a sus
poseedores sobre otros individuos menos adaptados. La idea de
“lucha por la supervivencia” y “supervivencia del mas apto” son la
esencia de la teoria de de la seleccion natural de Darwin. Los
individuos sobrevivientes tendran la posibilidad de reproducirse y
trasmitir sus caracteristicas “afortunadas” a la siguiente generacion.
Actualmente la seleccion natural se concibe como el producto de la
interaccion de los individuos con su ambiente. Es decir con los
competidores, los predadores, las enfermedades y los demas
componentes de su nicho ecolégico. Los individuos seleccionados
seran los mas aptos para desenvolverse con éxito en su nicho.

1.2.5 Gregor Mendel

Los descubrimientos hechos por Darwin, dan una mejor perspectiva
de como se desenvuelven las distintas especies en su medio, pero
ahora profundizaremos en un tema que un que pareciera que es
distinto a la seleccion natural de Darwin guarda una estrecha
relacion, la genética. La genética es el proceso de heredar las
caracteristicas de los padres a los hijos [4]. El iniciador de estos
descubrimientos fue Gregor Mendel (1822-1884) [5]. Las teorias de
herencia se atribuyeron a Gregor Mendel, su trabajo esta basado en
el estudio de plantas de guisantes. En esa época su trabajo resulto ser
tan brillante e inaudito que le tomo a la comunidad cientifica treinta
y cuatro afos entenderla [5]. Los experimentos con las plantas
hibridas en donde Mendel describié como se heredaran los rasgos
geneticos, se ha vuelto una de las publicaciones mas influyentes en
la historia de la ciencia. Al trabajar con los guisantes tipifico las
caracteristicas fenotipicas (apariencia externa) lo cual llamo
"caracteres" [3]. Us6 el nombre de "elemento”, para referirse a las



entidades hereditarias separadas. Su merito radica en darse cuenta de
que sus experimentos (variedades de guisantes) siempre ocurrian en
variantes con proporciones numericas simples. Los “elementos” y
"caracteres” han recibido posteriormente infinidad de nombres, pero
hoy las conocemos de forma universal por la que sugirié en 1909 el
bidlogo danés Wilhem Ludvig Johannsen [3], como genes. Siendo
mas exactos, las versiones diferentes de genes responsables de un
fenotipo particular, se llaman alelos. Los guisantes verdes y
amarillos corresponden a distintos alelos del gen responsable del
color.

Figura 2: Gregor Johann Mendel (1822-1884)

La principal aportacion de Mendel son sus ya famosas 3 leyes que
veremos a continuacion:

1.2.6 Primera Ley

Llamada también ley de uniformidad de la primera generacion
filial: El tipo hereditario de la prole no es intermedio entre los tipos
de los padres, sino que en él predomina el de uno u otro. Si se cruzan
dos variedades bien definidas de una misma especie, el descendiente
hibrido mostrard las caracteristicas distintivas de uno de los
progenitores (caracteristica dominante) [5]. Mendel llegd a esta
conclusion trabajando con una variedad pura de plantas de guisantes
que producian las semillas amarillas y con una variedad que
producia las semillas verdes. Al hacer un cruzamiento entre estas
plantas, obtenia siempre plantas con semillas amarillas. El polen de
la planta progenitora aporta a la descendencia un alelo para el color
de la semilla, y el évulo de la otra planta progenitora aporta el otro
alelo para el color de la semilla; de los dos alelos, solamente se
manifiesta aquél que es dominante (A), mientras que el_recesivo (a)
permanece oculto.



Figura 3: Ejemplo de un gen Dominante cémo lo comprobd Mendel

La primera ley de Mendel se cumple tambien para el caso en que un
determinado gen de lugar a una herencia intermedia y no
dominante, como es el caso del color de las flores del **dondiego de
noche” (Mirabilis jalapa). Al cruzar las plantas de la variedad de
flor blanca con plantas de la variedad de flor roja, se obtienen
plantas de flores rosas. La interpretacion es la misma que en el caso
anterior, solamente varia la manera de expresarse los distintos alelos

[5].
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Figura 4: Cruza de dos flores “dondiego de noche” una roja y una blanca da como resultado una flor
rosa

1.2.7 Segunda Ley

Ley de de la separacion o disyuncion de los alelos. Mendel tomé
plantas procedentes de las semillas de la primera generacion (F1) del
experimento anterior (figura 3) y las polinizd entre si. Del cruce
obtuvo semillas amarillas y verdes en la proporcion que se indica en
la figura 5. Asi pues, aunque el alelo que determina la coloracion
verde de las semillas parecia haber desaparecido en la primera
generacion filial, vuelve a manifestarse en esta segunda generacién

[5].
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Figura 5: Se muestra que hay mas semillas amarillas pero no desaparece por completa las semillas
verdes

Los dos alelos distintos para el color de la semilla presentes en los
individuos de la primera generacion filial, no se han mezclado ni han
desaparecido, simplemente ocurria que se manifestaba s6lo uno de
los dos. Cuando el individuo de fenotipo amarillo y genotipo Aa,
forme los gametos, se separan los alelos, de tal forma que en cada
gameto sélo habra uno de los alelos y asi puede explicarse los
resultados.

En el caso de los genes que presentan herencia intermedia, también
se cumple el enunciado de la segunda ley. Si tomamos dos plantas de
flores rosas de la primera generacion filial (F1) del cruce que se
observa en la figura 4 y las cruzamos entre si, se obtienen plantas
con flores blancas, rosas y rojas, en la proporcion que se indica en
el esquema de la figura 6. También en este caso se manifiestan los
alelos para el color rojo y blanco, que permanecieron ocultos en la
primera generacion filial [4].
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Figura 6: Flores “dondiego de noche” donde también se cumple la segunda ley de Mendel.



1.2.8 Recruzamiento.

En el caso de los genes que manifiestan herencia dominante, no
existe ninguna diferencia aparente entre los individuos
heterocigdticos (Aa) y los homocigoticos (AA), pues ambos
individuos presentarian un fenotipo amarillo. La prueba del
retrocruzamiento, o simplemente cruzamiento prueba, sirve para
diferenciar el individuo homo del heterocigético. Consiste en cruzar
el fenotipo dominante con la variedad homocigota recesiva (aa). Si
es homocigotico, toda la descendencia serd igual, en este caso se
cumple la primera Ley de Mendel. (Figura 3). Si es heterocigotico,
en la descendencia volvera a aparecer el caracter recesivo en una
proporcion del 50%. (Figura 8) [5].

© ~ . © x O
Ll fﬁ/\\a
= .

Aa aa
Figura 7: Aparece nuevamente el gen dominante Figura 8: Si las semillas tienen genes
y recesivo y se cumple la primera ley. heterocigdticos la descendencia sera de un 50%.

1.2.9 Tercera Ley

Se conoce esta ley como la de la herencia independiente de
caracteres, y hace referencia al caso de que se contemplen dos
caracteres distintos. Cada uno de ellos se transmite siguiendo las
leyes anteriores con independencia de la presencia del otro caracter.
Mendel cruzd plantas de guisantes de semilla amarilla y lisa con
plantas de semilla verde y rugosa (Homocig6ticas ambas para los
dos caracteres). (Figura 9) Las semillas obtenidas en este
cruzamiento eran todas amarillas y lisas, cumpliéndose asi la
primera ley para cada uno de los caracteres considerados, y
revelandonos también que los alelos dominantes para esos caracteres
son los que determinan el color amarillo y la forma lisa. Las
plantas obtenidas y que constituyen la F1 son dihibridas (AaBb)

[5].
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Figura 9: Muestra la obtencion de plantas dihibridas.

En el cuadro de la figura 10 se ven las semillas que aparecen y en
las proporciones que se indica. Se puede apreciar que los alelos de
los distintos genes se transmiten con independencia unos de otros, ya
que en la segunda generacion filial F2 aparecen guisantes amarillos
y rugosos y otros que son verdes y lisos, combinaciones que no se
habian dado ni en la generacién parental (P), ni en la filial primera
(F1).

Asimismo, los resultados obtenidos para cada uno de los caracteres
considerados por separado, responden a la segunda ley.

F1 OxO

AaBb AaBb
AB Ab aB ab

ABOOOO

AABB | AABb | AaBB | AaBb

AbO@

AABb | AAbp | AaBb | Aabb |F2

= OO0 @ @

AaBB | AaBb | aaBB | aaBb

- O |® | @

AaBb | Aabb aaBb aabb

RO & @ @

9/16AB  31M6Ab 34gaB 1/16ab

Figura 10: Diferentes combinaciones posibles, pero siempre respetando las leyes de Mendel.

Los resultados de los experimentos de la tercera ley refuerzan el
concepto de que los genes son independientes entre si, que no se
mezclan ni desaparecen generacion tras generacion. Para esta
interpretacion fue providencial la eleccién de los caracteres, pues
estos resultados no se cumplen siempre, sino solamente en el caso de
que los dos caracteres a estudiar estén regulados por genes que se
encuentran en distintos cromosomas. No se cumple cuando los dos
genes considerados se encuentran en un mismo cromosoma, es el
caso de los genes ligados [5].
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1.2.10 Teoria del Plasma Germinal, August
Weismann.

El aleman August Weismann (1834-1941) enuncia en 1883 la teoria
de que las particulas hereditarias (bi6fora) eran invisibles,
autorreplicativas y asociadas con los cromosomas de un modo lineal
y postuld que cada bidfora estaba implicada en la determinacion de
una caracteristica. Esta teoria fue denominada continuidad del
plasma germinal [1]. En ella se reconocen dos tipos de tejidos en los
organismos, el somatoplasma y el germoplasma. El primero forma la
mayor parte del cuerpo del individuo, mientras que el germoplasma
era una porcion inmortal de un organismo que tenia la potencialidad
de duplicar a un individuo. A diferencia de la teoria de la pangénesis,
el germoplasma no viene del somatoplasma ni se forma nuevamente
en cada generacion, sino que constituye la continuidad de la
informacién genética entre generaciones. Su teoria rechazaba
rotundamente la herencia de los caracteres adquiridos y supuso méas
énfasis en el material hereditario [1].

Figura 11: August Weismann (1834-1914)

1.2.11 Neo-Darwinismo

Se Ilamo Neo Darwinismo a la fusion de la teoria de la evolucién por
seleccion natural, las leyes de la herencia de Mendel y la hipotesis
del plasma germinal de Weismann [1].

El pensamiento evolutivo actual gira en torno al Neo Darwinismo, el
cual establece que toda la vida en el planeta puede ser explicada a
través de:

e Reproduccion: Mediante este mecanismo se asegura que el
material genético se herede de una generacion a otra.
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Mutacion: Se produce cuando ocurre un error en la copia del
material genético durante la reproduccion. Se creé que
algunas mutaciones pueden resultar benéficas para los
organismos. Si la mutacién resulta ser benéfica entonces el
organismo se adapta mejor a su entorno.

Competencia: Es el proceso natural, en que los organismos
tienen una lucha constante por sobrevivir y hereda si codigo
genético a otra generacion.

Seleccion: Los organismos mas aptos, tendran mas
oportunidad de sobrevivir y por ende de reproducirse.

1.3 Anadlisis de algoritmos.

El anélisis de algoritmos comprende 2 etapas: el analisis a priori y el
analisis posteriori. En el primero de ellos, se obtiene una funcion que
acota el tiempo de célculo del algoritmo. En el analisis posteriori se
recolecta estadisticas acerca del consumo del tiempo y espacio
mientras este se ejecuta [6] [7].

Es importante tener en mente que durante el analisis a priori de un
algoritmo se ignoran los detalles que sean dependientes a la
arquitectura de una computadora o de un lenguaje de programacion y
se analiza el orden frecuencia de ejecucion de las instrucciones
béasicas del algoritmo [6].

€Y
)

©)

a=a+b

For i=1 to n do
b=a+b
end for 1

For i=1 to n do

For j=1 to n do
a=atb

Figura 12: Frecuencias de Ejecucion para la sentencia a=a+b.

Las frecuencias de ejecucion para la figura 12 son:

e 1 parael segmento (1).
e n para el segmento (2).
e n?parael segmento (3).
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La notacion que expresa la complejidad de un algoritmo se conoce
como “O” (big-O en ingles) [6]. Formalmente se define de la
siguiente manera:

Definicion: F(n) = 0 (gn)) si y solo si existen dos constantes
positivas ¢ y gtales que |f(n)| < dg(n)| paratodan > 5

Los problemas cuya complejidad esta acotada por un polinomio son
los denominados problemas P. Un problema pertenece a esta clase si
puede ser resuelto en tiempo polinomial en una computadora
determinista [6].

El término determinista significa que sin importar lo que realice el
algoritmo, solo hay un paso que hacer a continuacion (es decir, el
paso siguiente se define por los pasos anteriores) [6].

Un problema pertenece a la clase NP si puede ser resuelto en tiempo

polinomial pero usando una computadora no determinista.

Cuando una computadora no determinista es confrontada con varias
opciones, tiene el poder de “adivinar” la correcta (en caso de que
esta exista). Una computadora no determinista no hace elecciones
incorrectas que la hagan regresar a un estado previo [6].

Los siguientes puntos son de gran importancia al comparar la clase P
contra la clase NP:

La clase P contiene problemas que pueden resolverse rapidamente.

La clase NP contiene problemas cuya solucion puede verificarse
rapidamente.

En 1971 se planteo la pregunta: ¢Es P=NP? Desde entonces, sigue
siendo una pregunta abierta para los tedlogos [6].

Secreeque P # NP

1.3.1 Problemas NP Completos

Existen otra clase de problemas llamados NP Completos, que son de
un gran interés en la computacion evolutiva. Un problema pertenece
a esta clase, si todos los algoritmos para resolverlo requieren tiempo
exponencial en el peor caso [6]. Dicho en otras palabras estos
problemas son sumamente dificiles de resolver. Un ejemplo de este
tipo de problemas es el llamado TSP (Travel Sales Problem), mejor
conocido como el problema del Viajero. Este problema consiste en
encontrar una permutacion que represente el recorrido de una serie
de ciudades de tal manera que todas sean visitadas una sola vez
minimizando la distancia total viajada [6]. EI mejor algoritmo que se
conoce para resolver este problema es 0 (#2").
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El tamafio del espacio de busqueda del problema del viajero crece

o (n! e :
conforme a la expresion: —,—esto significa que:

Para n=10 hay unas 181,000 soluciones posibles.

Para n=20, hay unas 10,000,000,000,000,000 soluciones posibles.
Para n=50, hay unas
100,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000
,000,000,000,000,000 soluciones posibles.

Para tener una idea de las magnitudes que se mencionan, basta decir
que solo hay 1,000,000,000,000,000,000,000 litros de agua en el
planeta [6].

Figura 13: Ejemplo tipico del Problema del Viajante.

1.4 Decepcion

Se llama decepcion a la condicion donde la combinacion de buenos bloques
constructores llevan a una reduccién de aptitud, en vez de un incremento.
Este fenomeno fue sugerido originalmente por Goldberg [8] para explicar el
mal desempefio del AG en algunos problemas. Veamos un ejemplo de un
problema deceptivo:

Supongamos que tenemos una funcion de aptitud que nos devuelve los
siguientes valores para las cadenas binarias de longitud 3:
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Cadena Aptitud

000 70
0ol 50
010 49
011 1
100 30
101 2
110 3
111 80

Las cadenas con mayor numero de ceros tienen mayor aptitud, pero el
optimo global es la cadena de todos unos. En este caso, el AG tendera a
favorecer durante la seleccion a las cadenas con mas ceros y encontrara la
cadena de todos ceros (un éptimo local) en vez de llegar al 6ptimo global.

1.5 Heuristica

Como se pudo observar existen problemas que no pueden ser resueltos por
algoritmos que requieran tiempo polinomial, inclusive en muchas
aplicaciones practicas, no se puede definir siquiera que exista una solucion
eficiente [6].

También, existen muchos problemas para los cuales el mejor algoritmo que
se conoce requiere tiempo exponencial.

Cuando estos algoritmos se enfrentan a espacios de busquedas tan grandes,
como en el caso del problema del viajero y que ademas para resolver el
problema requiere de tiempo exponencial, resulta obvio que las técnicas
clasicas de optimizacion son insuficientes. Es entonces cuando se recurre a
las “heuristicas”.

Se denomina heuristica a la capacidad de un sistema para realizar de forma
inmediata innovaciones positivas para sus fines. La capacidad heuristica es
un rasgo caracteristico de los humanos, desde cuyo punto de vista puede
describirse como el arte y la ciencia del descubrimiento y de la invencién o
de resolver problemas mediante la creatividad y el pensamiento lateral o
pensamiento divergente, segun lo publicado en el diccionario [9], pero esta
definicion se apega mas a los pensamientos filosoficos. La popularizacion
del concepto se debe al matematico George Polya con su libro Cémo
resolverlo (How to solve it) [10]. Habiendo estudiado tantas pruebas
matematicas desde su juventud, queria saber como los matematicos llegan a
ellas. El libro contiene la clase de recetas heuristicas que trataba de ensefiar
a sus alumnos de matematicas. Cuatro ejemplos extraidos de él ilustran el
concepto mejor que ninguna definicion:

« Si no consigues entender un problema, dibuja un esquema.

« Si no encuentras la solucion, haz como si ya la tuvieras y mira a ver
qué puedes deducir de ella (razonando hacia atras).

o Siel problema es abstracto, prueba a examinar un ejemplo concreto.
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« Intenta abordar primero un problema mas general (es la “paradoja
del inventor”: el propésito més ambicioso es el que tiene més
posibilidades de éxito).

Visto desde el punto que nos interesa, nos referimos a las ciencias
computacionales y de acuerdo con ANSI/IEEE [11], la heuristica trata de
aquellos métodos o algoritmos exploratorios para la resolucion de
problemas, en los que las soluciones se descubren por la evaluacion del
progreso logrado en la busqueda de un resultado final. Se trata de métodos
en los que, aunque la exploracion se realiza de manera algoritmica, el
progreso se logra por la evaluacion puramente empirica del resultado. Se
gana eficacia, sobre todo en términos de eficiencia computacional, a costa
de la precisién. Las técnicas heuristicas son usadas por ejemplo en
problemas en los que la complejidad de la solucion algoritmica disponible
es funcion exponencial de algun parametro; cuando el valor de este, crece el
problema se vuelve rapidamente inaccesible. Una alternativa heuristica sera
viable, si la complejidad de cémputo depende por ejemplo polinémicamente
del mismo parametro. Las técnicas heuristicas no aseguran soluciones
Optimas, sino solamente soluciones validas, aproximadas; y frecuentemente
no es posible justificar en términos estrictamente logicos la validez del
resultado. Es util al respecto recordar la distincion entre tres tipos de
estrategias para la resolucion de problemas: busquedas ciegas, busquedas
heuristicas (basadas en la experiencia) y busquedas racionales (usando un
sistema formal de razonamiento). Actual mente existe una gran cantidad de
heuristicas y cada una de ellas con sus caracteristicas propias, unas se basan
en la ingenieria de metales como es el recosido simulado [12] en la que
emulan la forma en que los metales se enfrian con el paso del tiempo y otras
estan inspiradas en la biologia como son los Algoritmos Genéticos [13] los
cuales se inspiran en la selecciéon natural de las especies, y asi podemos
nombrar una gran cantidad de métodos Heuristicos y sus derivados. Un
punto en comun de estos métodos es que sus creadores buscaron la forma de
adaptar procesos que observaban tanto en la ingenieria como en la
naturaleza para definir dichos métodos, presumiendo que si en la ingenieria
a demostrado su eficiencia o si la naturaleza no ha cambiado dichos
métodos por ser tan eficientes la probabilidad de su funcionamiento para
problemas de optimizacion sera alta asi como lo dice George Polya [10] “Si
no consigues entender un problema, dibuja un esquema”.

Con lo anterior observamos que los investigadores se basan en procesos que
han demostrado su funcionamiento para despues implementarlos, claro con
sus respectivas proporciones, ya que no se emula la complejidad con la que
se lleva a cabo la seleccidn de las especies por ejemplo, si no nada mas lo
fundamental del mismo.

En resumen una heuristica es una técnica que busca soluciones buenas (es
decir casi Optimas) a un costo computacional razonable, aunque sin
garantizar factibilidad u optimidad de las mismas. En algunos casos no se
puede determinar siquiera que tan cerca del Optimo se encuentra una
solucion factible.
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1.6 Computacién Evolutiva

La computacion evolutiva es capaz de generar soluciones para problemas
del mundo real gracias a que se basa en los fundamentos del Neo
Darwinismo (mas especificamente en el aspecto en donde las poblaciones
evolucionan en la naturaleza acorde a los principios de la seleccion natural y
la supervivencia de los mas aptos) [1, 6]. La evolucion de las soluciones a
valores dptimos depende en gran medida de la adecuada implementacion de
los siguientes puntos:

e Representar adecuadamente las soluciones al problema a resolverse.
e Operaciones que afecten a los “individuos”.

e Una funcion de aptitud.

e Un mecanismo de seleccion.

En la actualidad la computacion evolutiva se encuentra muy bien
posicionada dentro de las ciencias computacionales gracias a ciertas
caracteristicas que posé, de las cuales destacan las siguientes:

e No se necesitan conocimientos especificos sobre el problema que
intentan resolver, inclusive resolviendo problemas para los que no se
conoce solucion alguna.

e Son relativamente muy simples y tienen amplia aplicabilidad.

e Pueden implementar facilmente las arquitecturas en paralelo,
siempre y cuando sean requeridas.

Sumadas a estas, las técnicas evolutivas (TE) posen diferentes
caracteristicas con respecto a las técnicas tradicionales. Las TE usan una
poblacién de soluciones iniciales en vez de una sola, lo cual las hace menos
susceptibles a quedar atrapadas en minimos/méaximos locales [1]; usan
operadores probabilisticos, mientras las técnicas tradicionales usan
operadores deterministicos, esto no quiere decir que funcionen como una
simple busqueda aleatoria; tienen la capacidad de incorporar conocimiento
sobre el dominio y para combinarse con otras técnicas de busqueda; son
robustas a los cambios dinamicos y generalmente puede auto adaptar sus
parametros.

Por la forma en que trabaja la computacion evolutiva se puede agrupar en 6
paradigmas principales:
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e Programacion Evolutiva.
e Estrategias Evolutivas.

e Algoritmos Genéticos.

e Programacion Genética.

e Algoritmos Bioinspirados.

e Algoritmos Probabilisticos.

1.7 Programacion Evolutiva.

Lawrence J. Fogel propuso en los 60s una técnica denominada
“Programacion Evolutiva”, en la cual la inteligencia se ve como un proceso
adaptativo [14] [15]. La Programacion Evolutiva enfatiza los nexos de
comportamiento entre padres e hijos, en vez de buscar emular operadores
genéticos especificos (como en el caso de los Algoritmos Genéticos).

El algoritmo basico de la Programacion Evolutiva es el siguiente:

e Generar aleatoriamente una poblacién inicial.

e Se aplica mutacion.

e Se calcula la aptitud de cada hijo y se usa un proceso de seleccion
mediante torneo (normalmente estocastico) para determinar cuales
seran las soluciones que se retendran.

La Programacion Evolutiva es una abstraccion de la evolucion al nivel de
las especies, por lo que no se requiere el uso de un operador de
recombinacion (diferentes especies no se pueden cruzar entre si). Asimismo,
usa seleccién probabilistica. Resulta un tanto mas facil entender la

Programacién Evolutiva analizando un ejemplo como el que se muestra en
la tabla 1 de transiciones de este automata es la siguiente:

Estado Actual C/|B|C[A|A|B
Simbolode Entrada (O 1 1|1 0 0
Estado Siguiente B|C|AA|B|B
Simbolo de Salida blc|c|b |[b|c

Tabla 1: Tabla de transacciones de una auténoma.
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En este automata pueden ahora aplicarse cinco diferentes tipos de
mutaciones: cambiar un simbolo de salida, cambiar una transicion, agregar
un estado, borrar un estado y cambiar el 1 O estado inicial. EI objetivo es
hacer que el autdbmata reconozca un cierto conjunto de entradas (o sea, una
cierta expresion regular) sin equivocarse ni una sola vez. Algunas
aplicaciones de la Programacién Evolutiva son [15]:

Prediccion

Generalizacion

Juegos

Control automatico

Problema del viajero

Planeacion de rutas

Disefio y entrenamiento de redes neuronales
Reconocimiento de patrones

El algoritmo basico de la computacion evolutiva se muestra en la figura 14:

begin
generar aleatoriamente la poblacidn inicial
repeat
aplicar Mutacion
calcular 1a aptitud de cadahijo
seleceionar las soluciones que e retendrin
reemplazar 1a poblacion actual por la seleccionada
until que cierta condicidn sesatisfaga
end

Figura 14: Algoritmo béasico de la computacién evolutiva.

1.8 Estrategias Evolutivas

Las Estrategias Evolutivas fueron desarrolladas en 1964 en Alemania para
resolver problemas hidrodindmicos de alto grado de complejidad por un
grupo de estudiantes de ingenieria encabezado por Ingo Rechenberg [16].

La version original (1+1)-EE usaba un solo padre y con él se generaba un
solo hijo. Este hijo se mantenia si era mejor que el padre, o de lo contrario
se eliminaba (a este tipo de seleccidn se le Ilama extintiva, porque los peores
individuos tienen una probabilidad cero de ser seleccionados).

En la (1+1)-EE, un individuo nuevo es generado usando:
xt " =x"+N(0,0)
donde t se refiere a la generacion (o iteracion) en la que nos encontramos, y

N (0, ) es un vector de nimeros Gaussianos independientes con una media
de cero y desviaciones estandar ¢ [14].
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Rechenberg [16] introdujo el concepto de poblacion, al proponer una
estrategia evolutiva llamada (A +1)-EE, en la cual hay A padres y se genera
un solo hijo, el cual puede reemplazar al peor padre de la poblacion
(seleccion extintiva).

Schwefel [17, 18] introdujo el uso de multiples hijos en las denominadas
(u+A)-EEs y (u,A)-EEs.

La notacion se refiere al mecanismo de seleccion utilizado:

e En el primer caso, los p mejores individuos obtenidos de la union de
padres e hijos sobreviven.

e En el segundo caso, s6lo los u mejores hijos de la siguiente
generacion sobreviven.

Rechenberg [16] formuld una regla para ajustar la desviacion estandar de
forma determinista durante el proceso evolutivo de tal manera que el
procedimiento convergiera hacia el 6ptimo [14].

Esta se conoce como la “regla del éxito 1/5”, que indica que:

“La razon entre mutaciones exitosas y el total de mutaciones debe ser 1/5. Si es
mayor, entonces debe incrementarse la desviacion estandar. Si es menor,
entonces debe decrementarse” [14].

Formalmente: _
(a(t—n)/c sip, >1/

5
o(t)=q0o(t—-n)*¥c sip, <1/5
~oft—-n) sip =1/5

donde n es el niumero de dimensiones, t es la generacion, ps es la frecuencia
relativa de mutaciones exitosas medida sobre intervalos de por ejemplo 10n
individuos, y ¢ =0.817 (este valor fue derivado tedricamente por Schwefel
[17]). o(t) se ajusta cada n mutaciones [14].

Los operadores de recombinacion de las Estrategias Evolutivas pueden ser:

e Sexuales: el operador actia sobre 2 individuos elegidos aleatoriamente
de la poblacion de padres.

e Panmiticos: se elige un solo padre al azar, y se mantiene fijo mientras
se elige al azar un segundo padre (de entre toda la poblacion) para cada
componente de sus vectores.

En la tabla 2 se muestran las aportaciones innovadoras que se le afiadieron a
la version original (1 + 1) — EE[1].
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‘ Aportacion Autor ‘ Notacion
Concepto de poblacion Rechenberg (1973) (u+1)—EE
U padres y genera un solo hijo
reemplazanido al peor padre de
la poblacion.
Concepto de multiples hijos Schwefel (1975) a) (u+A) —EEy
a) Los u mejores individuos b) (uA) — EE

obtenidos sobreviven.
b) Sélo u individuos obtenidos
sobreviven.

Regla del exito 1/5

Rechenberg

Regla del éxito 1/7

Thomas Bick (1996)

Tabla 2: Diferentes tipos de estrategias evolutivas.

En las estrategias evolutivas no sélo se evolucionan las variables del
problema sino también los parametros mismos de la técnica (desviacion
estandar), permitiendo con esto la auto-adaptacion. La recombinacion es
posible gracias a que en la PE se trabaja a nivel de los individuos
(fenotipico), la recombinacion puede ser tanto sexual como panmiticas
(cualquier individuo puede reproducirse con otro con una probabilidad que
depende solamente de su aptitud) y la seleccion utilizada es generalmente
determinista [1]. Su algoritmo general se muestra en el pseudocodigo

mostrado en la figura 15.

begin

generar aleatoriamente la poblacidén inicial, G{0)

seaf =0
evaluar G(7)
repeat

seal =r+1

seleccionar Gy(7) de G(1)

recombinar G,(7) para generar G(f+ 1)

mutar
evaluar
supervivientes

until que cierta condicién se satisfaga

end

Figura 15: Algoritmo General de las estrategias evolutivas.

Algunas aplicaciones de las Estrategias Evolutivas son [17]:

e Problemas de rutas y redes

Bioquimica

Optica

Disefio en ingenieria
Magnetismo
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1.9 Algoritmo Genético

Los Algoritmos Genéticos (denominados originalmente  “planes
reproductivos genéticos” fueron desarrollados por John H. Holland a
principios de los 1960s [13], motivado por su interés en resolver problemas
de aprendizaje de maquina.

Una definicién bastante completa de algoritmos genéticos es la brindada por
Koza [19]:

Es un algoritmo matematico altamente paralelo que transforma un
conjunto de objetos matematicos individuales con respecto al tiempo
usando operaciones modeladas de acuerdo al principio Darwiniano
de reproduccién y supervivencia del mas apto, y tras haberse
presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas de
entre las que destaca la recombinacién sexual. Cada uno de estos
objetos matematicos suele ser una cadena de caracteres (letras o
nameros) de longitud fija que se ajusta, el modelo de las cadenas de
cromosomas, Yy se les asocia con una cierta funcion matematica que
refleja su aptitud.

Para poder aplicar el algoritmo genético se requiere de los siguientes seis
componentes basicos:

1.- Una representacion de las soluciones potenciales del problema.
La representacion es la cadena binaria para la codificacion de las
soluciones del problema (a la cadena se le llama cromosoma). A
cada posicion de la cadena se le denomina gene y al valor dentro de
esta posicion se le llama alelo [1, 14].

0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 Alelo

A S \'d — W : A
Cadena 1 Cadena 2 Cadena 3 Cadena 4

Figura 16: Ejemplo de la codificacion (mediante cadenas binarias) usada tradicionalmente con los
algoritmos transgénico.

2.- Una forma de crear una poblacion inicial de posibles soluciones
(normalmente un proceso aleatorio).

3.- Una funcién de evaluacion que juegue el papel del ambiente,
clasificando las soluciones en términos de su aptitud.

4.- Un mecanismo de seleccion que permita seleccionar a los
individuos de acuerdo a su aptitud. En los algoritmos genéticos se
puede llevar el proceso de seleccion de diversas maneras, ya sea
deterministica o probabilisticamente (dando la oportunidad a los
menos aptos para reproducirse). Las técnicas de seleccion se pueden
agrupar en tres grupos:
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(@) Seleccion proporcional: Originalmente propuesta por
Holland [13]. En esta seleccion los individuos se eligen de
acuerdo a su aptitud con respecto a la poblacion. Se subdivide
en:

Ruleta.

Sobrante estocastico.
Universal estocastico.
Muestreo deterministico.

Y puede presentar aditamentos como: escalamiento sigma,
jerarquias y seleccion de Boltzman.

(b) Seleccion mediante Torneo: Propuesta por Wetzel [20].
Se selecciona con base en comparaciones directas entre los
individuos. Se subdivide en:

e Torneo deterministico.
e Torneo probabilistico.

(c) Seleccion de estado uniforme. Propuesta por Whitley
[21], Reemplaza a los individuos menos aptos de la
generacion por los mas aptos de la nueva generacion. Esta
técnica se usa en los AGs no generacionales.

5.- Operadores genéticos (cruza, mutacion y elitismo) que alteren la
composicién de los hijos que se produciran para las siguientes
generaciones. EI AG enfatiza la importancia de la cruza sexual
(operador principal) sobre el de la mutacion (operador secundario) y
necesita elitismo para poder converger al éptimo [22].

Existen tres tipos principales de cruza:

Cruza de un punto: se selecciona un punto de manera
aleatoria dentro del cromosoma de cada padre y a partir de
éste se intercambian los materiales genéticos para dar origen
a nuevos individuos [13] Figura 18.

Cruza de dos puntos: Igual a la anterior excepto que se
generan dos puntos de cruza por cada padre [23] Figura 19.
Cruza uniforme: cruza de n puntos [24, 25].
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Figura 17: Cruce de un punto.

Puntosde Cruza Puntos de Cruza
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Descendientes
Figura 18: Cruce de dos puntos.

En la Figura 19 se observa la cruza uniforme con una probabilidad
de 50%. Notese que la mitad de los bits del Hijo 1 se tomaron del
Padre 1 y la otra mitad, del Padre 2. El Hijo 2 obtiene sus bits de
manera opuesta a como las obtiene el Hijo 1 [14].
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Figura 19: Cruce uniforme

6.- Valores para los diferentes parametros que utiliza el algoritmo
genético (tamafo de la poblacion, probabilidad de cruza,
probabilidad de mutacion, nimero maximo de generaciones, etc.).

El algoritmo general de un algoritmo genético simple [26] se muestra en la
figura 20:

begin
generar aleatoriamente la poblacién inicial, G(0)
sear =0
repeat
seat:=1+1

calcular 1a aptitud de cada individuo de G{r)

seleccionar Gi(/) en base a 1a aptitudde G(7)

aplicar los operadores genéticos a Gy(f) para generar G(r+ 1)
until que cierta condicién se satisfaga

end
Figura 20: Algoritmo genético simple

Algunas aplicaciones de los Algoritmos Genéticos son las siguientes [8]:

e Optimizacion (estructural, de topologias, numérica, combinatoria,
etc.)

Aprendizaje de maquina (sistemas clasificadores)

Bases de datos (optimizacion de consultas)

Reconocimiento de patrones (por ejemplo, iméagenes o letras)
Generacion de gramaticas (regulares, libres de contexto, etc.)
Planeacion de movimientos de robots

Prediccion
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1.10 Programacion Genética.

Programacién Genética consiste en la evolucién automatica de
programas usando ideas basadas en la seleccion natural (Darwin). Propuesta
inicialmente por Nichal Lynn Cramer [27] y posteriormente, John R. Koza
[28] propusieron (de forma independiente) el uso de una representacion de
arbol figura 21 en la que se implementé un operador de cruza para
intercambiar sub-arboles entre los diferentes programas de una poblacion
generada al azar (con ciertas restricciones impuestas por la sintaxis del
lenguaje de programacion utilizado) [1]. La diferencia fundamental entre el
trabajo de Cramer y el de Koza es que el primero usé o una funcion de
aptitud interactiva (es decir, el usuario debia asignar a mano el valor de
aptitud de cada arbol de la poblacion), mientras el segundo logro
automatizarla, por lo anterior expuesto, la propuesta de Koza llego a ser la
que se adaptara de manera extendida, quedando asentada con el nombre de
Programacién genética (PG) [40]. Hoy en dia es muy popular y cuenta con
una amplia gama de aplicaciones [1].

® @ @
Representacion en arbol: ! @ @
10
® @

Figura 21: Esquema de &rbol para la programacion genética

El algoritmo general de la programacion Genética [29] se muestra en la
figura :

begin
generar aleatoriamente la poblacién inicial, G(0)
seat:=10
repeat
evaluar los programas en ((¢) la poblacién existentey asignar
un valor de aptitud a cada individuo
repeat
seleccionar G.np en base a algin proceso de selecci G(z)
aplicar los operadores genéticos a Guyp
insertar insertar G, en Gi{1)
until 1a nueva poblacién sea completada
sea G(t+ 1) = Gi(¢)
sear =1+ 1
until que cierta condicidn se satisfaga
presentar el mejor individuo de la poblacidn

end
Figura 22: Algoritmo bésico de la programacion genética
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Algunas caracteristicas que defienden a la programacion evolutiva son:

e Estructuras sintacticas restringidas.

e Definicién automatica de funciones.

Definicion automatica de iteraciones.

Definicion automatica de Bucles.

Operadores de alteracion de la estructura de un programa.
PG embrioldgica.

Las areas de aplicacion de la programacion evolutiva son diversas pero es

importante considerar los siguientes aspectos:

e Donde las interrelaciones entre las variables sea desconocida.

e Donde contemos con buenos simuladores para testear el rendimiento
de las soluciones tentativas al problema, pero no contemos con

métodos para obtener directamente buenas soluciones.

e Donde las matematicas convencionales no pueden proporcionarnos

soluciones analiticas.
e Donde una solucion aproximada es aceptable.

e Donde son muy valoradas las posibles pequefias mejoras obtenidas

en el rendimiento.

1.11 Algoritmos Bioinspirados

Los algoritmos Bioinspirados emplean analogias con sistemas
naturales o sociales para la resolucion de problemas, simulando el
comportamiento de estos, para el disefio de métodos heuristicos no

derterministicos de busqueda, aprendizaje, comportamiento, etc.

En la actualidad los Algoritmos Bioinspirados son uno de los campos mas

prometedores de la investigacion en el disefio de algoritmos.

1.11.1 Colonia de Hormigas.

Las hormigas son insectos sociales que viven en colonias y que,
debido a su colaboracion mutua, son capaces de mostrar
comportamientos complejos y realizar tareas dificiles [30]. Un
aspecto a destacar del comportamiento de muchas especies de
hormigas es la habilidad de encontrar recorridos cortos entre el
hormiguero y una fuente de alimento. Este hecho es especial mente
interesante si se toma en cuenta que muchas especies de hormigas

son casi ciegas, lo que evita el uso de pistas visuales.

Mientras se mueven entre el hormiguero y la fuente de alimento,
algunas especies de hormiga depositan una sustancia quimica
denominada feromona (una sustancia que puede “olerse”). Si no
existe presencia de feromonas, las hormigas presentan un
movimiento basicamente aleatorio, pero cuando existe feromona
depositada, tienden a seguir el rastro. De hecho, los experimentos

28



realizados por bidlogos demuestran que la capacidad que tiene una
hormiga de seleccionar un camino esta directamente ligado a la
probabilidad de contener una mayor cantidad de feromona [31, 32].
En la préctica, la eleccion de distintos caminos toma lugar cuando
varios caminos se cruzan. Entonces, las hormigas eligen el camino a
elegir a seguir con una decision probabilistica sesgada por la
cantidad de feromona: cuanto mas fuerte es el rastro de feromona,
mayor es la probabilidad de elegirlo [30]. Puesto que las hormigas
depositan feromona en el camino que siguen, este comportamiento
lleva a un proceso de auto-refuerzo que concluye con la formacion
de rastros sefialados por una concentracion de feromona elevada.
Este comportamiento permite ademas a las hormigas encontrar los
caminos mas cortos entre su hormiguero y la fuente del alimento [30,
32].

En la figura 23 se ilustra como este mecanismo permite a las
hormigas encontrar el camino mas corto. Inicialmente no existe
ningun rastro de feromona en el medio y, cuando una hormiga llega
a una interseccion, elige de manera aleatoria una de las bifurcaciones
posibles. Segun transcurre el tiempo y mientras que las hormigas
estan recorriendo los caminos mas prometedores, estos van
recibiendo una cantidad superior de feromona [33]. Esto ocurre
gracias a que al ser los caminos més cortos, las hormigas que los
siguen consiguen encontrar la comida mas rapidamente, por lo que
comienzan su viaje de retorno antes. Entonces, en el camino mas
corto habra un rastro de feromona ligeramente superior y, por lo
tanto, las decisiones de las siguientes hormigas estaran dirigidas en
mayor medida a dicho camino. Ademas, este camino recibird una
proporcién mayor de feromona por las hormigas que vuelven por él
que por las que vuelven por el camino mas largo. Este proceso
finaliza haciendo que la probabilidad de que una hormiga escoja el
camino mas corto aumente progresivamente y que al final el
recorrido de la colonia converja al mas corto de todos los caminos
posibles [30, 33].

Esta convergencia se complementa con la accion del entorno natural
que provoca que la feromona se evapore transcurrido un cierto
tiempo. Asi, los caminos menos prometedores pierden
progresivamente feromona porque son visitados cada vez por menos
hormigas [30, 33].
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Figura 23. El comportamiento de la colonia termina por obtener el camino més corto entre dos puntos.
Basado en una figura de [30, 33].

La estructura de un algoritmo de colonia de hormigas es como sigue
[34, 35]:

30



[ T 5 IETY O TR B R ]

o o=]

LT=]

=
frar]

=] & ool W Ba [ Y S S = I S

LT ]

11
12
13

14
15

-

Procedimiento Metaheuristica OCH()

Inipializacion de parametros
L (criteric de terminacién no satisfecho)

EEneracidon de Hormigas y actividad()
Evap:rac1on_d:_F=:3"DZEIT
Acciones del demoniol) f{opcionall
fin Programacion de actividades
fin mientras -
fin Procedimienta
Procedimiento Generacidn de Hormigas y actiwvidad()
repetir en paralesloc desde k=1 hasta m ([numeroc hormigas)

inicializa hormiga(id Hormiga)
L = actualiza memoria hormiga ()

P = ca_cu_a:_p:ababiliﬂades_de_transi:ién{A,L,ﬂ}
siguiente estado = aplicar politica decisién (F,L})
mover al siguiente estado(siguiente estado)
51 iaEtuEl;za:i:n_fércmcna_en_linea:Pasc;g;pasoj
depesitar feromona en el arce vistado()

fin =1
I = actualizar estado interno ()

fin mientras - -

si (actualizacion feromcna en linsa a posteriori)
para cada arco wisitado

depositar feromona en el arco visitadof()

fin =i
liberar recursos hormiga{id Hormiga)
fin Procedimiento

1.11.2 Sistema Inmune Artificial.

Una de las principales tareas del sistema inmune es mantener al
organismo sano. Algunos microorganismos (llamados patdgenos) que
invaden al organismo pueden resultar dafiinos para éste. Los antigenos
son moléculas que se encuentran expresadas en la superficie de los
patdgenos que pueden ser reconocidos por el sistema inmune y que
ademas son capaces de dar inicio a la respuesta inmune para
eliminarlos [36].

Esta respuesta defensiva del sistema inmune presenta interesantes
caracteristicas desde el punto de vista del procesamiento de
informacién. Es por ello que se ha usado como inspiracion para crear
soluciones alternativas a problemas complejos de ingenieria y la
ciencia. Esta es un éarea relativamente nueva a la cual se le llama
sistema inmune artificial [36, 37].
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Figura 24. Defensa del sistema inmune por niveles [36].

1.11.2.1 Principio de seleccién clonal

Uno de los mecanismos del sistema inmune que intenta explicar el
proceso por el cual se combate contra un antigeno es el llamado
principio de seleccion clonal, el cual establece la idea de que so6lo
aquellas células inmunes (linfocitos B) que mejor reaccionen ante el
estimulo de un antigeno se clonar. A continuacion se describe de
manera muy simplificada [36, 37] este principio: Cuando se ha
detectado la presencia de algun invasor, aquellos linfocitos con
afinidad mas alta con respecto al invasor, sufren un proceso de
clonacion seguido de wuna mutacion de gran magnitud o
hipermutacion. Después de esta clonacion y mutacion los linfocitos
se convierten en grandes productores de anticuerpos que eliminaran
y neutralizaran a los antigenos invasores [36].

El exceso de células es eliminado. Sin embargo, una parte de ellas
permanece en el organismo circulando por un largo periodo como
células de memoria, de manera que, cuando se presenta el mismo
tipo de antigeno o uno similar, la respuesta del sistema inmune es
mas rapida y eficiente. A esta respuesta se le llama respuesta
secundaria.

El algoritmo propuesto es como sigue [36]:

1. La poblacién inicial se crea de manera que los individuos estén
distribuidos a lo largo del espacio de busqueda de manera uniforme.

2. Inicializar la memoria secundaria (externa) de manera tal que este
vacia.
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10.

Determinar para cada individuo de la poblacion, si es dominado (en
el sentido de Pareto) o no y, para el caso de problemas con
restricciones, determinar si es factible o no.

Determinar cuales son los mejores linfocitos, de acuerdo al siguiente
criterio:

Para un espacio sin restricciones: Todos los individuos no
dominados son los mejores.

Para un espacio restringido:

i. Si existen individuos factibles: Se selecciona a los no
dominados (con respecto al conjunto de individuos
factibles).

ii. Si no existe ningun individuo factible: Todos los
individuos no dominados.

Copiar a los mejores linfocitos (resultantes del paso anterior) en la
memoria secundaria.

Se determina para cada “mejor linfocito” la cantidad de clones que
se deben crear, de manera tal que el total de clones sea igual al 60%
de la poblacion.

Ademas, si la memoria secundaria estd saturada, se aplica el
siguiente criterio:

i. Si al individuo no se le permitio ingresar a la
memoria secundaria por ser repetido o pertenecer a la
celda més saturada, entonces se crean cero clones.

ii. Si el individuo pertenece a una celda de la memoria
secundaria, tal que su poblacion es menor al
promedio (con respecto a la cantidad de individuos en
cada celda de la memoria secundaria), entonces la
cantidad de clones se duplica.

iii. Si el individuo pertenece a una celda con poblacion
mayor al promedio (con respecto a todas las celdas),
entonces la cantidad de clones es dividida entre 2.

Se realiza el proceso de clonacion de los mejores linfocitos de
acuerdo a la informacion creada en el paso anterior.

Se aplica el operador de mutacién a los clones. EI numero de genes
que se mutan de cada cadena cromosomica, es igual a la cantidad de
variables existentes.

Aquellos linfocitos que no resultaron ser los mejores, se les aplica el
operador de mutacion uniforme. El porcentaje de mutacion inicial es
alto y se va decrementando a lo largo de las generaciones de manera
lineal (desde 0.9 hasta 0.3)
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11. Si la memoria secundaria estad saturada, se aplica cruza a una
fraccion de ella (cruza de dos puntos). Los individuos resultantes que
sean no dominados ingresan a la memoria.

12. El tamafio de la poblacion debe regresarse a su valor original, de
manera que se eliminan a los individuos excedentes, dando
preferencia de sobrevivir a los nuevos clones.

13. Se repite el proceso desde el paso 3 un nimero predeterminado de
Veces.

1.12 Modelos Probabilisticos

Los EDAs (Estimation of Distribution Algorithms) [38] son algoritmos que
usan un modelo probabilistico de soluciones promisorios para guiar la
exploracion posterior del espacio de busqueda. Su motivacion principal fue
la limitante de los AGs en problemas en los cuales los blogues constructores
no se encuentran fuertemente unidos. En dichos problemas, se vuelve
necesario aprender la estructura del problema en tiempo real, de manera que
se pueda usar esta informacion para realizar la recombinacion de la manera
mas apropiada. Los EDAs son precisamente este tipo de algoritmos [6].

Los EDAs usan una poblacion inicial generada aleatoriamente, al igual que
el AG simple. La distribucion de probabilidad verdadera se estima a partir
de un conjunto selecto de soluciones de esta poblacién. Se generan luego
nuevas soluciones de acuerdo a esta estimacion. Las nuevas soluciones se
agregan a la poblacién original, reemplazando algunas de las anteriores.
Este proceso continla hasta alcanzar la condicion de paro del algoritmo. Los
EDAs son, por tanto, similares a los AGs, excepto por el hecho de que no
usan cruza ni mutacion [6].

Los operadores genéticos se reemplazan por los dos pasos siguientes [6]:

e Se construye un modelo (un estimado de la verdadera distribucidn)
de las soluciones prometedoras.
e Se generan nuevas soluciones de acuerdo al modelo construido.

Aunqgue los EDAs procesan soluciones de manera diferente que los AGs
simples, se ha demostrado tedrica y empiricamente que los resultados de
ambas técnicas son muy similares. Por ejemplo, el AG simple con cruza
uniforme es asintoticamente equivalente al algoritmo de distribucion
marginal univariada que supone que las variables son independientes [6].
Una estimacion de distribucion puede capturar la estructura de los bloques
constructores de un problema de forma muy precisa, de forma que se
asegure su efectiva recombinacion. Esto resulta en un desempefio lineal o
subcuadratico de los EDAs en estos problemas.

De hecho, si se obtiene una estimacion de distribucién precisa que capture la
estructura del problema a resolverse, los EDAs convergen de acuerdo a
como lo indica la teoria de los AGs. El problema es que determinar dicha
estimacion es una tarea que dista de lo trivial. Por lo tanto, hay un
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compromiso entre precision y eficiencia de la estimacion probabilistica
adoptada [6].

1.13 Optimizacion Multiobjetivo.

En la busqueda de soluciones a problemas del mundo real puede ser
necesario satisfacer de manera simultanea mdaltiples objetivos, los cuales
pueden ser contradictorios [39].

De existir la posibilidad de combinar los diferentes objetivos y conociendo
la mejor manera de hacerlo, entonces se puede considerar la existencia de un
Unico objetivo a optimizar. En este caso, para obtener la solucién éptima,
basta con encontrar el minimo o el maximo de una Gnica funcion que
resuma todos los objetivos. Sin embargo, lo usual es que no se conozca de
que manera combinar los diferentes objetivos, 0 esto sea inadecuado,
cuando no imposible. Entonces, se trata de un Problema de Optimizacion
Multiobjetivo (Multiobjective Optimization Problem - MOP) [39].

En los problemas de optimizacion multiobjetivo con objetivos
contradictorios no existe una solucion Unica que pueda ser considerada la
mejor, sino un conjunto de estas representando los mejores compromisos
entre los objetivos, en el sentido que cada una es mejor que las otras en
algun objetivo, pero ninguna es mejor que otra en todos los objetivos
simultaneamente [39]. Dicho conjunto es Ilamado conjunto de soluciones
Pareto Optimas y sus correspondientes vectores en el espacio objetivo
constituyen el denominado Frente Pareto [39].

Los Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms - EAs) [39] han
demostrado ser especialmente adecuados para la optimizacion
multiobjetivo. Desde la década de los 80s se han desarrollado varios EAS,
capaces de buscar multiples soluciones Pareto 6ptimas en forma simultanea
en una sola corrida [40]. Con el paso de los afios, la Optimizacion Evolutiva
Multiobjetivo (EMOO - Evolutionary MultiObjective Optimization) se ha
establecido como un &rea importante de investigacion, recibiendo cada vez
mayor atencion [40].

En la actualidad, existe un gran nimero de Algoritmos Evolutivos para
Optimizacion Multiobjetivo (Multiobjective Evolutionary Algorithms -
MOEAS) [41]. Con el uso cada vez mas extendido de estos algoritmos en
problemas reales de optimizacion, se hace necesario mejorar el desempefio
de los mismos [39]. Por lo tanto, para asegurar la aplicabilidad de la técnica
de optimizacion evolutiva multiobjetivo a problemas de complejidad
creciente, es necesario mejorar tanto en la efectividad como en la eficiencia
de los métodos evolutivos. Para ello, una alternativa es la incorporacion de
conceptos de paralelismo al disefio de estos algoritmos [39], asi tenemos a
los algoritmos evolutivos multiobjetivo paralelos (parallel Multiobjective
Evolutionary Algorithms - pMOEAS).

Por otra parte tenemos a los TA (Team Algorithm), que han demostrado ser

una excelente técnica computacional para combinar una variedad de
algoritmos corriendo en diferentes procesadores de una red tipicamente
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asincrona, como las actuales redes de area local conformadas por
computadores personales heterogéneos [39].

Ya que se dispone de diversos algoritmos MOEAs surgen el Team
Algorithm Multiobjetive Evolutionary Algorithms (TA-MOEA) como una
alternativa valida para mejorar tanto la efectividad como en la eficiencia al
poder explorar con caracteristicas diferentes porciones, posiblemente
disjuntas, del espacio de busqueda. Siendo el area de algoritmos evolutivos
multiobjetivo un area de gran importancia y reciente interés, es necesario
determinar las ventajas y desventajas existentes en el desarrollo y aplicacion
de un TA-MOEA. A fin de determinar la efectividad de la técnica, como en
[39]. Para ello, se han realizado implementaciones paralelas de siete
algoritmos evolutivos para optimizacion multiobjetivo y combinando los
mismos en un Team Algorithm, aplicados a los seis problemas ZDT, que
presentan distintas dificultades [39].

Formalmente se define cdmo a continuacién se menciona

Vector de variables de decision: Este vector contiene los valores que daran
solucion a un problema de optimizacion (Espacio de decision)

ok . .

Tt = [‘Ll . ‘L‘E R ‘LH.] Q)

Las m ecuaciones de desigualdad

gi(r) >0 1=1,2,....m
S = ' @

Las n ecuaciones de igualdad

hi(z) =0 1=1,2,...,p 3)

Vector de funciones objetivo: Es el conjunto de funciones que se desean
optimizar, las cuales estan restringidas por las ecuaciones de igualdad y
desigualdad. (Espacio de soluciones, funciones objetivo)

@) =A@ f@)..... L@

Conjunto factible: El conjunto factible S esta definido como el conjunto de

vectores de decision x que cumple con las restricciones del problema.
S={zecX)

La imagen de S en el espacio de las funciones objetivo esta definida por

Z=f(S)

Dominancia de Pareto: La dominancia de pareto se da en el espacio de las
variables de decision pero la comparacion se da en el espacio de funciones
objetivo.
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Figura 25. Evaluacion de las funciones f1y f2

1.13.1 Definicidon de optimo de pareto:

—

E P g . . g -
L es Optimo si no existe otro vector de variables de decision no

factible L = F que al decrecer alguno de los criterios no cause un
aumento simultdneamente en otro es decir que lo domine.
Desafortunadamente, este concepto no da una solucion Unica pero se
crea un conjunto de soluciones llamadas Conjunto de Pareto Optimo.

Los vectores & correspondientes a las soluciones incluidas en el
conjunto Pareto Optimo son llamadas no-dominadas.

La grafica de las funciones que sus variables de decision son no-
dominadas y estan en el Conjunto de Pareto Optimo es llamada
Frente de Pareto [39].

Formalmente se define de la siguiente manera:

Conjunto de Optimo de Pareto: Se defing como

P*={3% € S|~Ty € 8|f(=7) = ()}

L A %

El conjunto de 6ptimos de pareto se conforma por las variables de
decision.

Algunas veces existe lo que se conoce como Falso Frente de Pareto, el
cual atrae muchas soluciones
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@ [ndividuos no dominados.
@ Individuos pertenecientes al conjunto factible.

O Individuos que no pertenecen a la region factible.

o [&]
o )2 say
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Espacio de las variables de decision. 1
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5 Region delimitada por el conjunto factible.
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Espacio de las funciones objetivo. f

Figura 26. Conjunto factible S y el conjunto de Pareto en el espacio de las variables de decision
(izquierda), y de sus imagenes en espacio de las funciones objetivo (derecha).

l\;‘h

Frente de Pareto Global

Frente de Pareto local

Figura 27 Diferencia entre un frente de Pareto falso y uno verdadero.

Ejemplo:

Un ejemplo claro es la compra de un auto. En este caso lo que se
toma en cuenta son el precio y el poder de la maquina, las cuales

seran las funciones objetivo.

El espacio de valores de las variables de decision (Espacio de

decision)

-Los diferentes modelos y marcar de automoviles

El espacio de los objetivos



- Los resultado obtenidos de evaluar las caracteristicas de cada
modelo (Espacio de objetivos)

A
Power of

Enginefl [~ @ .................. Q . ----- Elpunto débil no dominado
........ O
® - Funciones a optimizar
¢ Punto dominido . .
: simultaneamente
- Precio

El pimto($) no dominad s
e s - Poder de la méquina

»
. Ll
Price==#2

Figura 28. Ejemplo del frente de Pareto.

1.13.2 Estado Actual.

Actualmente existen unas 30 técnicas de optimizacion multiobjetivo
en la literatura de investigacion de operaciones. Sin embargo, la
mayoria de ellas estan limitadas a frentes de Pareto con ciertas
caracteristicas (p.ej., convexos) y suelen requerir un punto inicial de
busqueda. Adicionalmente, suelen generar una sola solucion por
ejecucion.

1.13.3 Uso de de Algoritmos Evolutivos.

El potencial de los algoritmos evolutivos para resolver problemas de
optimizacién multiobjetivo se remonta a finales de los 1960s en que la
tesis doctoral de Rosenberg [42] 1967 indico la posibilidad de usar
algoritmos genéticos en este dominio. Sin embargo, el primer intento
real por extender un algoritmo evolutivo a problemas multiobjetivo es
el Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) desarrollado por
Schafer en su tesis doctoral de 1984 y presentado en la Primera
Conferencia Internacional de Algoritmos Genéticos (en 1985) [39].
Pueden considerarse, en general, dos tipos principales de algoritmos
evolutivos multiobjetivo:

1. Los algoritmos que no incorporan el concepto de Optimo de Pareto
en el mecanismo de seleccion del algoritmo evolutivo (p.ej., los que
usan funciones agregativas lineales) [39].

2. Los algoritmos que jerarquizan a la poblacion de acuerdo a si un
individuo es no dominado o no (usando el concepto de optimo de
Pareto). Ejemplos: MOGA, NSGA, NPGA, etc [39].

Histéricamente podemos considerar que ha habido dos generaciones de
algoritmos evolutivos multiobjetivo:

1. Primera Generacion: Caracterizada por el uso de jerarquizacion de
Pareto y nichos. Algoritmos relativamente simples. También se

39



produjeron enfoques mas rudimentarios (p.ej., funciones agregativas
lineales).

Segunda Generacion: Se introduce el concepto de elitismo en dos
formas principales: usando seleccion (1 + A) y usando una poblacion
secundaria.

1.13.4 Ventajas de los algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son especialmente apropiados para resolver
problemas de optimizacion multiobjetivo debido a su gran
flexibilidad, adaptabilidad y solido desempefio. Estas caracteristicas
hacen posible que sea capaz de lidiar con diferentes formas del frente
de Pareto (desconectados, convexos o céncavos), sin que se degrade
su desempefio. También le permite localizar y poblar zonas
promisorias en problemas con grandes espacios de busqueda mientras
que las técnicas tradicionales no podrian acercarse siquiera a la zona
factible de muchos de ellos (generalmente asumen que el frente de
Pareto es convexo y que las funciones objetivo son diferenciables).
Adicionalmente a esto los algoritmos evolutivos tienen la capacidad
inherente de encontrar diferentes miembros del conjunto de éptimos
de Pareto en una sola corrida, gracias en gran medida al hecho de que
son una técnica poblacional y no una técnica local como el recocido
simulado o la busqueda tabd.
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Capitulo 2

Biotecnologia

2.1 Biotecnologia hoy.

Ya que hemos analizado los origenes que dieron la pauta para la creacion de
heuristicas tan conocidas como son los algoritmos genéticos [8],
explicaremos ahora de donde surge la inspiracion para realizar lo que aqui
se propone gue como ya se ha mencionado antes es una Heuristica basada
en la Biotecnologia, pero que es biotecnologia, existen varias definiciones
pero nos quedaremos con la pronunciada en Convention on Biological
Diversity organizada por las Naciones unidas: “Es cualquier aplicacion
tecnoldgica que usa sistemas bioldgicos, organismos vivientes, o derivados
de estos, para hacer o modificar productos o procesos para un uso
especifico™ [43].

Para poder entender mejor el concepto de biotecnologia nos remontaremos a
su historia asi como algunos de sus usos mas conocidos, conoceremos las
ventajas y sus desventajas y veremos su implementacion, claro todo desde el
punto de vista bioldgico.

La Biotecnologia posee la capacidad de cambiar a la comunidad industrial
del ya del siglo XXI debido a su potencial para producir cantidades
practicamente ilimitadas de:
e Sustancias de las que nunca se habia dispuesto antes;
e Productos que se obtienen normalmente en cantidades pequefias ;
e Productos con costo de produccion mucho menor que el de los
fabricados por medios convencionales ;
e Productos que ofrecen mayor seguridad que los hasta ahora
disponibles.
e Productos obtenidos a partir de nuevas materias primas mas
abundantes y baratas que las utilizadas anteriormente.

Por ejemplo la manipulacion genética de las plantas en beneficio del
hombre es parte de la Biotecnologia [44].

La biotecnologia moderna se puede definir como una actividad
multidisciplinaria, cuyo sustento es el conocimiento en la frontera generado
en diversas disciplinas (entre otras, biologia molecular, ingenieria
bioquimica,  microbiologia, inmunologia, bioquimica, gendmica,
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bioinformaética, ingenieria de proteinas), que permite el estudio integral y la
manipulacion de los sistemas biolégicos (microbios, plantas y animales). A
partir de dicho estudio integral y del uso de los sistemas bioldgicos, sus
productos y sus partes, la biotecnologia moderna busca hacer una utilizacion
inteligente, respetuosa y sustentable de la biodiversidad, mediante el
desarrollo de tecnologia eficaz, limpia y competitiva para facilitar la
solucion de problemas importantes en sectores tales como el de la salud, el
agropecuario, el industrial y del medio ambiente [45].

De lo anterior, se desprende que hay un conjunto de disciplinas y campos
disciplinarios (alimentos, agronomia, agrobiotecnologia, biorremediacion,
medicina molecular, monitoreo y diagndstico, etc.), que se sustentan a su

vez en la biotecnologia.
Biologia
V .--\-%‘\-\

7

Frsotogta

Vegeté

/
/

Biotecnologia

|
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Microbiologia

s
\
‘\_\\ —_—
Inmunologia

Figura 29. La Biotecnologia es una actividad multidisciplinaria sustentada en varias disciplinas [45].

2.2 Clasificacion 'y  Técnicas usadas en la
Biotecnologia.

La biotecnologia, y en particular la Ilamada "nueva biotecnologia”, se ha
convertido en las ultimas décadas en el centro de investigacion cientifica
puntera. La mayor parte de los presupuestos gubernamentales dedicados a
Investigacion y Desarrollo estj, hoy en dia, dedicada a éste &mbito
tecnocientifico [46].

La biotecnologia puede ser clasificada en cinco amplias areas.
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e Biotecnologia en Salud Humana (Donde se incluye la Alimentaria).
e Biotecnologia Animal.

e Biotecnologia Industrial.

e Biotecnologia Vegetal.

2.2.1 Biotecnologia animal.

La biotecnologia animal ha experimentado un gran desarrollo en las
Gltimas décadas. Las aplicaciones iniciales se dirigieron
principalmente a sistemas diagnésticos, nuevas vacunas y drogas,
fertilizacion de embriones in vitro, uso de hormonas de crecimiento,
etc. Los animales transgénicos como el "raton oncogénico™ han sido
muy Utiles en trabajos de laboratorio para estudios de enfermedades
humanas [46].

Existen tres areas diferentes en las cuales la biotecnologia puede
influir sobre la produccién animal:

e El uso de tecnologias reproductivas.
e Nuevas vacunas.
e Nuevas bacterias y cultivos celulares que producen hormonas.

En animales tenemos ejemplos de modelos desarrollados para
evaluar enfermedades genéticas humanas, el uso de animales para la
produccion de drogas y como fuente donante de células y 6rganos,
por ejemplo el uso de animales para la produccion de proteinas
sanguineas humanas o anticuerpos.

Para las enfermedades animales, la biotecnologia provee de
numerosas oportunidades para combatirlas, y estdn siendo
desarrolladas vacunas contra muchas enfermedades bovinas y
porcinas, que en los ultimos tiempos han hecho mella en estos
animales [46].

Otro ejemplo de como pueden ser modificados los animales se
observa en la figura 30, en donde se observa un salmén del doble del
tamafo que uno normal, ya que fue modificado para crecer mas pero
sin perder sus cualidades de sabor esto fue hecho por la Business
Development at Aqua Bounty Farms, una compafiia de biotecnologia
de Massachusetts [47].

Figura 30. Salmon modificado genéticamente por Business Development at Aqua Bounty Farms [47].
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2.2.2 Biotecnologia Industrial.

Las tecnologias de ADN ofrecen muchas posibilidades en el uso
industrial de los microorganismos con aplicaciones que van desde
produccion de vacunas recombinantes y medicinas, tales como
insulina, hormonas de crecimiento, como enzimas y produccion de
proteinas especiales. Desde hace varias décadas las grandes
multinacionales de la biotecnologia tienen puestos sus ojos en el
control de algo vital para todos los pueblos del planeta, las plantas. Ya
que, tanto las plantas silvestres como los cultivos encierran unas
posibilidades de hacer negocio verdaderamente insospechadas. Y esta
posibilidad la han visto claramente dos empresas como:
Pharmagenesis es una empresa Americana que une, la investigacion
de las plantas, la biologia y la informatica. Esta empresa basa sus
estudios en el analisis de una planta china, Ilamada "Liana del Dios
del Trueno”, ha sido analizada quimica y genéticamente y se ha
descubierto que es eficaz contra la artritis y ademas es anti
cancerigena, ya que la molécula extraida de la planta provoca el
suicidio de las células cancerigenas de distintos tumores. Los chinos
Ilevan muchos afios (muchisimos) utilizando de forma natural estas
plantas, pero Pharmagenesis tiene la patente para explotar el
principio activo de la "Liana del Dios del Trueno" y los chinos no
obtienen ningun beneficio de ello, en cambio, esta empresa ganara
mucho dinero por los derechos de autor en la venta de cada caja de
medicamento que se venda. Pharmagenesis piensa que de alguna
forma compensa a los ciudadanos chinos, puesto que les compra las
plantas y porque todos sus empleados, en China, son nacionales del
pais [46].

Otra de estas industrias es Monsanto. Esta empresa americana es una
de las gigantes de la quimica y los pléasticos, y desde hace poco, de
los genes. Ha creado cerca de dos hectareas de invernaderos en los
que ha recreado los distintos climas existentes en el mundo, incluso
las estaciones, y ha plantado en ellas una gran variedad de plantas,
arroz, soja, maiz, tabaco, etc., a las que somete a estudios y pruebas.
En sus estudios, cultiva plantas transgénicas, y las sitGa junto a otras
plantas que no han sido modificadas geneticamente, y el resultado es
asombroso. La planta de patata transgénica ha soportado una plaga
de escarabajos, debido a que en sus hojas existe una sustancia letal
para ellos, en cambio la planta no modificada ha quedado destrozada
por el ataque. Monsanto se fundd en 1901, en ese momento era una
de las cinco mayores empresas quimicas americanas. Fabricd
muchos productos que despues se demostré que eran toxicos. En la
guerra de Vietnam la aviacion norteamericana derramé un potente
herbicida, "el agente naranja” y uno de los principales proveedores
fue Monsanto. Hoy hace lo que puede por cambiar de imagen, pero
parece que no lo estd logrando del todo, ya que se sabe que cada afio
destina un 20% mas al desarrollo y elaboracion de herbicidas [45].
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Todos los beneficios que obtiene, los estdn destinando al
descubrimiento de nuevos genes y puesta a punto de nuevas plantas.
En 1998 obtuvo unos beneficios de 118.000.000 millones de pesetas.
Monsanto ha declarado que para el 2002 producira algodon
coloreado genéticamente, sera de color amarillo, rojo, blanco y azul.
No sera necesario tintarlo después.

Es uno de los principales productores de soja transgénica. Los
agricultores que adquieren semillas transgénicas contratan con ella
deben firmar un contrato por el que se comprometen a pedir otro
stock de semillas al afio siguiente, no tiene derecho a revender las
semillas a otros, ya que tienen que devolverlas a la empresa,
tampoco pueden volver a utilizarlas, los agricultores estan atrapados
por la empresa ya que crean en ellos una dependencia total.
Mediante una tarjeta de socio o cliente controlan a los agricultores,
saben cuantos kilos de semillas se han llevado, dénde la cultivan, en
qué fecha la cultivan, etc.

Nueve de cada diez agricultores siguen a Monsanto y nueve de cada
diez venden su soja a una empresa que, curiosamente, pertenece a
Monsanto desde hace unos pocos afios. Es una prision para los
agricultores ya que entran en un circulo vicioso del que es dificil
salir. Estos agricultores de soja transgénica utilizan un herbicida,
propiedad de Monsanto, lo esparcen sobre el terreno y lo dejan
limpio para sembrar, esparcen las semillas y tres meses después
vuelven a echar el herbicida, que mata todo menos la planta de soja.
Monsanto les prometia cosechas abundantes y grandes beneficios,
los agricultores se quejan de la escasez de las mismas y de lo caras
que son las semillas, pero la gran empresa alega que ha de proteger
sus obras cientificas y quien quiera utilizarlas ha de pagar su precio:
"La poblacion mundial crece, por lo que hay que producir mas
alimentos pero el terreno de cultivo sigue siendo el mismo, por ello
es necesario cultivar mas y mejor." (Monsanto) [46]

Ha patentado una semilla que esteriliza las semillas que produce, por
lo que éstas no serviran para poder plantar al afio siguiente. Esta
semilla es denominada por los ecologistas como “terminator".
También ha modificado una mala hierba que ahora produce plastico
flexible.
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Algunas empresas con presencia en México son:

=

Bayer CropScience ,,:' Bayer CropScience

f e ]
DowAgroScience (@ Dow AgroSciences

Du Ponnt - Pioneer {&\ PIONEER

A DUPONT COMPANY

Monsanto

MONSANTO (¥

Syngenta

syngenta

Tabla 3. Alagunas Empresas que usan Biotecnologia y que laboran en México.

2.3 Biotecnologia Ambiental.

La biotecnologia ambiental se refiere a la aplicacion de los procesos
biolégicos modernos para la proteccidon y restauracion de la calidad del
ambiente.

El uso de microorganismos en procesos ambientales se encuentra desde el
siglo XIX. Hacia finales de 1950 y principios de 1960, cuando se descubrio
la estructura y funcion de los &cidos nucléicos, se puede distinguir entre
biotecnologia antigua tradicional y la biotecnologia de segunda generacion,
la cual, en parte, hace uso de la tecnologia del ADN recombinante.
Actualmente, la principal aplicacion de la biotecnologia ambiental es
limpiar la polucién. La limpieza del agua residual fue una de las primeras
aplicaciones, seguida por la purificacion del aire y gases de desecho
mediante el uso de biofiltros. La biorremediacion (uso de sistemas
biol6gicos para la reduccion de la polucion del aire o de los sistemas
acuaticos y terrestres) se esta enfocando hacia el suelo y los residuos
solidos, tratamientos de aguas domésticas e industriales, aguas procesadas y
de consumo humano, aire y gases de desecho, lo que estad provocando que
surjan muchas inquietudes e interrogantes debido al escaso conocimiento de
las interacciones de los organismos entre si, y con el suelo. Los sistemas
bioldgicos utilizados son microorganismos y plantas.

Un ejemplo de ellos es la fitorremediacion.

La fitorremediacion es el uso de plantas para limpiar ambientes
contaminados. Aunque se encuentra en desarrollo, constituye una estrategia
muy interesante, debido a la capacidad que tienen algunas especies
vegetales de absorber, acumular y/o tolerar altas concentraciones de
contaminantes como metales pesados, compuestos organicos y radioactivos
[48]. La fitorremediacion ofrece algunas ventajas y desventajas frente a los
otros tipos de biorremediacion:
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Ventajas:
[ ]

Las plantas pueden ser utilizadas como bombas extractoras de
bajo costo para depurar suelos y aguas contaminadas.

Algunos procesos degradativos ocurren en forma mas rapida con
plantas que con microorganismos.

Es un método apropiado para descontaminar superficies grandes
o para finalizar la descontaminacion de areas restringidas en
plazos largos.

Limitaciones:

El proceso se limita a la profundidad de penetracién de las raices
0 aguas poco profundas.

Los tiempos del proceso pueden ser muy prolongados.

La biodisponibilidad de los compuestos o metales es un factor
limitante de la captacion.

Las plantas pueden incorporar las sustancias contaminantes mediante
distintos procesos que se representan en la siguiente ilustracion y se
explican en la tabla que continGa [48]:

Rizofiltracion ~

Fitorremediacion

Fitovolatilizacion
e
I‘;f \
i
|' e S
. N
\ O q_j"‘rll-_l\l_—
\'u

N

Fitodegradacion

19
| . 7
“\'&\J| Microorganismao
N degradante de o—H——
| i 4

| toxinas
% co—03

o

e
o

= Toxina R : =
e Y / "% & Fitoestimulacion

|4

Fitoestabilizacion

'S8

Figura 31. Tipos de fitorremediacion, en donde se indica la zona de la planta en donde ocurre el

proceso [48].
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Tipo Proceso Involucrado Contaminacion
Tratada
Fitoextraccion Las plantas se usan para Cadmio, cobalto,
concentrar metales en las cromo, niquel,

partes cosechables (hojas y
raices)

mercurio, plomo,
plomo selenio, zinc

Rizofiltracién

Las raices de las plantas se
usan para absorber, precipitar y
concentrar metales pesados a
partir de efluentes liquidos
contaminados y degradar
compuestos organicos

Cadmio, cobalto,
cromo, niquel,
mercurio, plomo,
plomo selenio, zinc
isdtopos
radioactivos,
compuestos
fenolicos

Fitoestabilizacion

Las plantas tolerantes a metales
se usan para reducir la
movilidad de los mismos y
evitar el pasaje a napas
subterraneas o al aire.

Lagunas de desecho
de yacimientos
mineros. Propuesto
para fendlicos y
compuestos
clorados.

Fitoestimulacion

Se usan los exudados
radiculares para promover el
desarrollo de microorganismos
degradativos (bacterias y
hongos)

Hidrocarburos
derivados del
petréleo y
poliaromaticos,
benceno, tolueno,
atrazina, etc

Fitovolatilizacion

Las plantas captan y modifican
metales pesados 0 compuestos
organicos y los liberan a la

atmosfera con la transpiracion.

Mercurio, selenio y
solventes clorados
(tetraclorometano y
triclorometano)

Fitodegradacion

Las plantas acuéticas y
terrestres captan, almacenan y
degradan compuestos
organicos para dar
subproductos menos toxicos o
no toxicos.

Municiones (TNT,
DNT, RDX,
nitrobenceno,
nitrotolueno),
atrazina, solventes
clorados, DDT,
pesticidas
fosfatados, fenoles y
nitrilos, etc.

Tabla 4. Tipos de fitorremediacion, en donde se indica las caracteristicas de cada una de ellas [48].

Cada vez mas compaiiias industriales estan desarrollando procesos en el
area de prevencion, con el fin de reducir el impacto ambiental como
respuesta a la tendencia internacional al desarrollo de una sociedad
sostenible. La biotecnologia puede ayudar a producir nuevos productos que
tengan menos impacto ambiental.
En definitiva, la biotecnologia puede ser utilizada para evaluar el estado de
los ecosistemas, transformar contaminantes en sustancias no toxicas,
generar materiales biodegradables a partir de recursos renovables y
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desarrollar procesos de manufactura y manejo de desechos ambientalmente
seguros [46].

2.4 Biotecnologia Vegetal.

Con las técnicas de la biotecnologia moderna, es posible producir mas
rapidamente que antes, nuevas variedades de plantas con caracteristicas
mejoradas, produciendo en mayores cantidades, con tolerancia a
condiciones adversas, resistencia a herbicidas especificos, control de plagas,
cultivo durante todo el afio. Problemas de enfermedades y control de
malezas ahora pueden ser tratados genéticamente en vez de con quimicos.
La ingenieria genética (proceso de transferir ADN de un organismo a otro)
aporta grandes beneficios a la agricultura a través de la manipulacion
genética de microorganismos, plantas y animales. Una planta modificada
por ingenieria geneética, que contiene ADN de una fuente externa, es un
organismo transgénico. Un ejemplo de planta transgénica es el tomate que
permite mantenerse durante mas tiempo en los almacenes evitando que se
reblandezcan antes de ser transportados.

En el mes de Enero del pasado afio 2000, se llegd a un acuerdo sobre el
Protocolo de la Bioseguridad. Europa y Estados Unidos acordaron
establecer medidas de control al comercio de productos transgenicos [45].
Mas de 130 paises dieron el visto bueno al acuerdo de Montreal, sin
embargo, en este acuerdo existen partes con posiciones, que Si no son
incompatibles, si son contradictorias en lo relativo al etiquetado y
comercializacion de estos productos:

e De una parte encontramos a EEUU y a sus multinacionales, que
acompafiados por otros grandes paises exportadores de materias
primas agricolas, quieren una legislacion abierta y permisiva, en la
que el mercado sea quien imponga su ley. EEUU defiende el uso de
la biotecnologia y pone de relieve la importancia de su industria, que
crea nuevos puestos de trabajo y fomenta la innovacion tecnologica
y podria acabar con el hambre del mundo.

e En el lado opuesto se encuentra la Union Europea y otros paises
desarrollados de Asia, que pretenden poner orden y limite a ese
comercio, empezando por un etiquetado riguroso que diferencie,
tanto las materias primas como los productos elaborados en los que
se incluyan organismos modificados genéticamente (OMG). Asi
mismo pretenden controlar y limitar el desarrollo de las patentes,
propugnando incluso, una moratoria de 10 afios, debido a que no se
conoce con certeza los verdaderos efectos de esas manipulaciones
genéticas sobre el resto de variedades vegetales y sobre el
ecosistema. Espafia ha sido acusada por grupos ecologistas y
organizaciones agrarias como, COAG y UPA de ser uno de los
paises mas permisivos en este aspecto.

e EI sector méas radical lo constituye aquellos los grupos
conservacionistas y colectivos cientificos que abogan por la
prohibicion de cualquier tipo de alteracién de los codigos genéticos.
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Las multinacionales de la biotecnologia son las que, por ahora se
estan llevando el gato al agua. Los cinco gigantes son:

AstraZeneca.
DuPont.
Monsanto.
Novartis.
Aventis.

Suponen el 60% del mercado de pesticidas.
23% del mercado de semillas.
100% del mercado de semillas transgénicas.

Entre los cultivos transgénicos autorizados en la Union Europea:
PRODUCTO EMPRESA

Tabaco Selta.

Soja Monsanto.

Colza PGS.

Maiz Novartis.

Colza AgrEvo.

Maiz (T25) AgrEvo.

Maiz (MON 810) Monsanto.
Maiz (MON 809) Ploneer.
Achicoria Bejo Zaden.
Colza AgrEvo.

Maiz Novartis.

Colza PGS.

Patata AVEBE.

Remolacha DLF-Trifolium.
Clavel Florigene.

Tomate Zeneca.

Algoddon Monsanto.

Maiz DeKalb.

Patata Amylogene.

Clavel Florigene.

En Europa, los casos de Soja y Maiz transgénicos resultan de
especial relevancia. La soja se utiliza en un 40 a 60% de los
alimentos procesados: aceite, margarina, alimentos dietéticos e
infantiles, cerveza, etc. Espafia importa de EEUU 1.5 millones de
toneladas, el cuarto pais importador detras de Japdén, Taiwan y
Holanda.

La comercializacion del maiz transgénico esta autorizada en EEUU,
Canad4, Japon y también en la Unién Europea desde Enero de 1997
[45].

En las figuras se observa la situacion mundial de cultivos
biotecnoldgicos hasta el afio del 2008 basado en la ISAAA
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(International Service for the Arcquisition of Agri-Biotech
Applications).

7.6
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Figura 32. Cultivos Biotecnoldgicos en el 2008 expresado en millones de hectareas en América.
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Figura 36. Principales cultivos Biotecnoldgicos.
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Figura 37. Estadisticas de la biotecnologia a nivel mundial.
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2.5 Organismos Transgénicos

A los individuos que han sufrido alguna alteracién en sus genes a través de
técnicas de biotecnologia reciben el nombre de Transgénicos, estos pueden
ser animales o plantas. Los cambios aplicados a dichos individuos son
hechos persiguiendo un fin o propdsito especifico, generalmente para
mejorar ha dicho individuo o resaltar algunas de sus propias
caracteristicas. En este sentido existen una gran cantidad de ejemplos que
pueden ser mencionados de organismos modificados genéticamente (OMG),
pueden ir desde lo menos imaginables como es la alteracion de una planta
de tabaco, en donde se le afiaden genes de luciérnaga especificamente la
caracteristica luminosa que en contacto con una sustancia puede producir
cierta radiacion [49], hasta las cosas tan comunes como son los cereales que
comemos por las mafanas, o el algodon con que estan elaborados los
billetes con los que pagamos comdnmente.

Figura 38. Una planta del tabaco que se ha disefiado genéticamente para expresar un gen tomado de
las luciérnagas (especificamente: el pyralis de Photinus) qué produce el luciferase [49]

Este tipo de organismos han creado una gran expectativa y ya en muchas de
sus aplicaciones han demostrado una alta eficiencia y sean mejorado
considerablemente los individuos que se han expuesto a dichas alteraciones,
sin embargo existen muchas organizaciones que se opone a los OMG,
argumentando ser perjudiciales para la salud o que llegara un tiempo en que
no se sabra con certeza cual es un individuo Modificado y cual no lo es
perdiendo asi la diversidad original de los organismos generados
naturalmente.

2.5.1 Generacion de un individuo Transgénico.

A continuacién veremos de una forma resumida la creacion de un OMG.

1. Lo primero es aislar el gen que se va a insertar en la planta y que
servira para aumentar su calidad (el gen puede provenir de otra
planta, de una bacteria, de un virus o incluso de un animal. No se
puede introducir un gen desnudo directamente en la planta. En un
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principio hay que rodearlo de DNA para darle una apariencia similar
al de la planta. El gen se acopla entre un fragmento de DNA de la
planta y otro de una bacteria, que ayudarad en el proceso [50]. El
nuevo gen se inserta en una bacteria comun, que como cualquier otra
bacteria, lleva su material genético dispuesto de forma circular y no
como en los cromosomas humanos.

Se aflade un gen que hace que la planta sea resistente a un gen
comun, y que més tarde servira como una bandera para avisar de que
planta ha incorporado el nuevo gen [50].

Se transfieren los genes a otra bacteria que los transportara mas tarde
a la planta y que, aunque podria afectar a la planta, ha sido
modificada para que sea inocua. Se hacen crecer trozos de la planta
en un laboratorio y se mezclan con el Agrobacterium. La bacteria
infecta a algunos de ellos y les transfiere su material genético. S6lo
uno de cada cinco trozos se infecta. Para saber cuéles se les hace
crecer en un nutriente que contiene antibiéticos. Solo los que llevan
el gen resistente al antibiotico sobreviven, el resto muere. Las que
estan sanas son las que contienen el gen de resistencia [50].

Los nuevos genes se han colocado en la planta de forma aleatoria,
por ello algunas creceran bien y con sabor y otras no. Para saberlo se
llevan al invernadero y se ve como crecen evaluando
cuidadosamente la dureza, el sabor, el tamafio, etc...

4} Cultivo
, e la Planta

acteria §
@ 1} Aislamiento E ¥
- de ADN g o
-% ?) Acoplamiento B

de Genes
3) Transportacion
e Incubacion

Figura 39. Fases para la elaboracion de un Organismo Transgénico.

El proceso transgénico que aqui se menciona, involucra de forma
general los procesos que estan involucrados en la creacion de un de
una planta transgénica. En el siguiente punto veremos ha detalle la
forma de aislamiento del gen y el acoplamiento de los genes, con el
uso de la Alineamiento, Homologia, Resolucion Positiva y
Negativa.
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2.5.2 Alineamiento.

El proceso de creacion de un individuo transgenico, requiere del ADN
de un individuo que sirva como base y el ADN de otro que es el
receptor. Para poder conocer qué genes seran modificados se requiere
conocer el grado de similitud o patrones existentes en cada una de las
cadenas de ADN de los individuos que participan en el proceso. Para
conocer la similitud de las cadenas de ADN se requiere Alinear las
cadenas de ADN a esto se le conoce como Alineamiento de
Secuencias. Un alineamiento de secuencias en bioinformatica es una
forma de representar y comparar dos 0 mas secuencias o cadenas de
ADN, ARN Figura 40, o estructuras primarias proteicas para resaltar
sus zonas de similitud, que podrian indicar relaciones funcionales o
evolutivas entre los genes o proteinas consultados. Las secuencias
alineadas se escriben con las letras (representando aminoacidos o
nucleotidos) en filas de una matriz en las que, si es necesario, se
insertan espacios para que las zonas con idéntica o similar estructura
se alinean [51].

ARBZ4882 TYHMCOFHCRY VIS GEELYECHERSEAF S CPEHLQCHERRO T GEETHERNOCGEAFPT 60
giREN], 0 iRdiEnushbesdscusbsodss YECHOCGEAFAQHEELECHYRTHI GEEPYECNQCGEAFSE 40
ARBZ4882 PEHLOYHERTHTGERPYECHOCGOAFRECSLLORHERTHTGEEPYE -CHOCGEAFAQ- 116
ARBZ4881 HEHLOQCHERTHTGEEPYECH)COEAT B0HGLLORHERTHT GEEPYMNY INMVEPLHYZ 98

EEXE X AEXXTEXXXLX XXX XX - XEXXXXERXXXRXXE S

Figura 40. Alineamiento de secuencias generado por ClustalW entre dos proteinas dedos de zinc
identificadas por el nimero de acceso GenBank.

Una vez alineadas las secuencias de ADN, se obtiene el grado de
similitud de ellas, como se menciono antes, esto se hace con la
finalidad de encontrar patrones en las secuencias de ADN, que ayuden
a identificar donde sera la modificacion o la conservacion de los
genes. El grado de similitud de las secuencias de ADN que surge del
alineamiento, es conocido como Homologia.

2.5.3 Homologia.

En el plano epistemoldgico "homologia™ es la correspondencia que
existe entre dos 0 mas rasgos de los organismos. No es una relacion
directamente observable sino que la homologia se detecta como
resultado de un método de andlisis inferencial, para el estudio
comparativo de las similitudes entre organismos [52]. Dicho en otras
palabras la homologia es el grado de similitud entre dos secuencias,
puede ser alta, hasta el 100% si son secuencias idénticas, hasta de cero
si no hay ninguna similitud, este método es usado en la creacion de
organismos transgénicos para detectar patrones de genes contenidos
tanto en el organismo receptor de los nuevos genes como en el
organismo donador, con la homologia entonces los procesos
transgenicos pueden identificar genes que pueden ser modificados y
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cuéles no deben de ser modificados, o en su defecto cuales genes se
quieren conservar y cuales desechar, ha esto se le conoce como
Homologia Positiva cuando solo detectamos los genes que se quieren
conservar y Homologia Negativa cuando solo detectamos genes que
no se quieren conservar. Dicho de otra forma estos términos se
refieren mas bien a la regulacién de los genes, que puede ser positiva
(cuando se estimula su funcionamiento) o negativa (cuando se reprime
su funcionamiento). Se pueden hacer transgénicos que expresen
intensamente los genes insertados (positivos), o bien a través de
transgénicos se puede reprimir la expresion de un gen natural
(negativo), a esta ultima tecnologia se le llama "Antisentido™ y son
secuencias que bloquean la expresion de otras.

Cuando se usa solamente la Homologia Negativa tambien conocido
como Antisentido, un mARN antisentido es un mARN transcrito que
es complementario de un mARN endogeno, en otras palabras, la hebra
complementaria (no codificadora) a una secuencia de mMARN
(codificadora). La introduccion de un transgen codificante para un
MARN antisentido es una técnica usada para bloquear la expresion de
un gen de interés. Un mARN de antisentido marcado radioactivamente
puede usarse para mostrar el nivel de transcripcion de genes en varios
tipos de ceélulas [51]. Su funcionamiento es muy similar a la
homologia positiva, se detectan los genes en las secuencias de ADN
que no se quieren conservar o los que no se quieren modificar.
Independiente del tipo de homologia que se use, cada una de ellas
tiene como objetivo el hacer una identificacion de genes, cuando las
dos técnicas se usan al mismo tiempo, se conoce como Resolucion
Positiva y Negativa.

2.5.4 Resolucion Positiva y Negativa.

La Resolucion Positiva y Negativa se refiere al uso de la homologia
positiva y negativa también conocida como Antisentido al mismo
tiempo con la finalidad de encontrar por un lado los genes que generan
un patron que indique cuales de ellos queremos conservar y por otra
parte y gracias al Antisentido cuales patrones de genes no debemos
conservar o bloquearlos. Todo esto con la finalidad de generar un
individuo con las caracteristicas seleccionadas o definidas y evitar
aquellas caracteristicas que no convienen en la creacion de dicho
individuo.

En el siguiente capitulo se explica la adaptacion de estos conceptos en

la creacion de un heuristica computacional Ilama Algoritmo
Transgénico.
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Capitulo 3.

Algoritmo Transgénico.

3.1 Introduccion.

El algoritmo aqui presentado fue desarrollado usando técnicas de la
biotecnologia moderna, implementadas para la creacion o mejora de
organismos vivos. Los individuos que han sufrido este tipo de cambios son
Ilamados Transgénicos. De la misma forma que heuristicas tan conocidas
como lo son los algoritmos genéticos o las colonias de hormigas, la
inspiracién surge en un ambito fuera de las ciencias computacionales, se ha
basado en procesos naturales aplicandolos con éxito. Aunque el algoritmo
transgénico estas basado en un proceso que no es 100% natural, ha probado
en los ultimos afios su gran eficiencia

3.2 Justificacion

Es importante justificar el por qué la realizacion de un heuristica
transgénica, en una area donde constantemente se busca la innovacion, es
necesario seguir con esa busqueda de nuevas técnicas que nos permitan
acercanos a nuevas soluciones y mas valederas.

La propuesta consiste en crear una heuristica con los principios de la
Biotecnologia, para generar una heuristica transgénica, en donde se
modificara las propiedades de un individuo u individuos para hacerlos mas
cercano al 6ptimo para la basqueda de mejores soluciones y asi tener una
poblacién de individuos altamente factibles. Esto es mas complicado de lo
que parece ya que hay que conservar un porcentaje de diversidad en la
poblacién para no caer en optimos locales, este también es un problema que
se presenta, en el momento de la implementacion del organismos
transgénicos a una poblacién que ha sido modificada, esta corre el riesgo de
perder la originalidad de los individuos que no fueron modificados
genéticamente, una de las soluciones que se manejan en la Biotecnologia
para que no ocurra esto es el asilamiento de los individuos transgénicos de
los que no lo son, asi se tiene una plena identificacion de dichos individuos.
La heuristica que se propone sera muy parecida al funcionamiento de un
algoritmo genético en su base, por tratarse de un proceso genético,
contendrd, una seleccién de individuos pero la seleccion presenta una
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variante que se llama seleccion inversa donde seleccionamos a los
individuos menos aptos mas adelante se explicara ha detalle este proceso,
pero la diferencia principal radica en la creacion de nuevos individuos, para
la creacion de dichos individuos se hace uso de las técnicas descritas en al
capitulo anterior como la homologia de secuencias, el Alineamiento, y el
Antisentido. En este capitulo se describe la adaptacion de estas técnicas al
algoritmo.

La justificacion para la creacion del Algoritmo transgénico se basa en 4
puntos fundamentales:

Caracteristicas unicas: Por la incorporacion de técnicas usadas para
la creacion de individuos transgénicos como el Alineamiento de
Secuencias, la Homologia de ADN vy la Resolucion Positiva y el
Antisentido por esto se considera el Algoritmo Transgénico como
una técnica Unica que usa estas técnicas como operadores y no es
una variante de una técnica que ya existe.

Facil Implementacion: Por las caracteristicas del disefio de
Algoritmo Transgénico resulta relativamente sencilla la aplicacion a
distintos problemas de optimizacion, ya que la representacion de los
datos no solamente se restringe al uso de ceros o unos, ademas los
datos pueden ser representados por letras 0 nimeros esto hace mas
facil la implementacion.

OneMax
Cromosomas Ciudadl | Ciudad? | Ciudad3 | Ciudad4
N o NN o | 2 3 )
1 0 0 1 1 2 3
3 2 1
0 1 1 0 1

Figura 41. Dos formas distintas de representacion de datos, con ndmeros 0 ceros y unos

Reducir el namero de generaciones: El objetivo principal del usar
técnicas transgénicas fue el descubrir si es posible reducir el nimero
de iteraciones o generaciones que le lleva a una Heuristica encontrar
una buena solucion o en su defecto la mejor solucion posible. La
base en que se sustenta la investigacion de individuos transgénicos
es la reduccion del tiempo que le llevaria de forma natural a la
evolucion hacer un ajuste sobre las caracteristicas de un individuo,
haciendo estos ajustes en tan solo meses. De este modo se busca
reducir el nimero de generaciones aplicando estas técnicas de igual
forma que se hace en la biotecnologia.

Superar Heuristicas ya existentes: En este punto se resume lo que
todas las heuristicas quieren, es ser mas rapidas y que regresen
buenos resultados, para el Algoritmo Transgenico no sera la
acepcion, lo que se pretende es demostrar que se pueden resolver
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problemas de una forma eficiente y lo méas rapido posible esto en
comparacion con otras técnicas ya existentes.

3.3 ¢Una heuristica Transgénica?

En esta seccién hablaremos de como surge la idea de llevar el proceso
Biotecnologico para crear individuos geneticamente modificados, a las
Ciencias computacionales, para la creacion de una heuristica transgénica,
pero haber llegado hasta aqui no fue un proceso facil, se requirié del estudio
de teoria de algoritmos, estadistica, disefio de experimentos etc., para poder
llegar hasta este resultado.

Lo primero para crear una heuristica es conocer (en este caso) el modelo de
donde surge la inspiracion, dicho modelo tiene que haber demostrado su
eficacia en su area de aplicacion, por ejemplo los algoritmos genéticos,
como su nombre lo dice su inspiracion surge en el proceso natural de
seleccidn descubierto por Darwin [3], dicho proceso ha demostrado a través
de los siglos su eficiencia y eficacia, otro proceso del cual no se tiene duda
de su funcionamiento es el Sistema Inmunoldgico el cual también ha servido
como inspiracion para la creacion de una heuristica, una vez que se tiene
identificado el modelo que va a servir como inspiracion y haber
comprobado su eficiencia se tiene que hacer la adaptacion hacia un modelo
computacional y adaptarlo para la solucion de un problema.

El caso que nos atafie no es la excepcién, los organismos modificados
genéticamente han demostrado su eficacia en las diferentes y diversas
aplicaciones en donde han sido requeridos, aun que se trata de un modelo
resiente y que no es natural. Este modelo nos da un sin fin de posibilidades
ya que se apega a la perfecciéon al funcionamiento de una heuristica. Los
organismos Transgénicos presentan una caracteristica, que resulta ser el
punto fundamental de estudio y aplicacion hacia un modelo computacional,
dicha propiedad es la de mejorar ha dicho individuo o resalar algunas de
sus propias caracteristicas, esto llevado al ambiente de las heuristicas
computacionales, nos da la pauta para un Nuevo paradigma en la
computacion evolutiva, el mejoramiento continuo de los resultados
obtenidos.

3.4 Algoritmo Transgenico.

Cuando surgio el primer algoritmo transgénico [53] como ya se menciona
antes, se tomo como base el proceso usado en la mejora genética de las
plantas, en donde el proceso era realmente sencillo. Al seguir con el estudio
de las técnicas transgénicas [54] se descubre que hay otros factores que
intervienen en la produccién de individuos transgénicos, que al ser
analizados parecen influir de manera importante en el desarrollo de las
técnicas reales, considerando estos factores tenemos la creacion del
Algoritmo Transgénico Mejorado.
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Figura 42. Algoritmo Transgénico.

Este nuevo algoritmo incorpora nuevos elementos como son el
Alineamiento, Homologia, Resolucion Positiva y Negativa (Antisentido) y
Siembras [55].

Se explicara cada uno de los procesos. Los puntos numerados de color azul
nos indica los pasos que se tienes que seguir para entender el diagrama.

1.
2.

Se crea una poblacion inicial.

Evaluacién: Se obtiene el grado de satisfaccion del cada uno de los
individuos en base a la funcion objetivo.

Seleccion: Se selecciona un porcentaje de los individuos mejor
dotados (que cumpla de mejor manera la funcion objetivo) y también
se selecciona un porcentaje de los individuos menos aptos “Elitismo
inverso”.

Se aplica Homologia para detectar patrones en los genes de cada
individuo usando un alineamiento de cromosomas, esta técnica es
usada en la biotecnologia para identificar el gen que serd usado para
la creacion de nuevos individuos basandose en este.

Con el alineamiento de cromosomas podemos encontrar patrones en
los individuos méas aptos a esto se le conoce como Resolucion
Positiva, cuando se encuentran patrones en los individuos menos
aptos se le conoce como Resolucion Negativa o Antisentido.

Se construye un cromosoma transgenico respetando los genes
resultantes de la Resolucion Positiva y Negativa de tal manera que
tendremos un cromosoma con genes aptos pero excluyendo los
genes que podrian generar individuos no aptos, en los genes que no
se detecto tanto genes positivos como negativos se deja que se creen
de forma aleatoria.
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7. Se genera la siembra de una nueva poblacion con las caracteristicas
resultantes de la Resolucién Positiva y Negativa, recordando siempre
que cada generacion es unica y no necesariamente tiene que guardar
relacion entre ellas.

8. Como cada generacion es Unica, repetiremos la siembra un nimero
de veces pequefio de tal manera que no se pierda las propiedades
encontradas en la Resolucion Positiva y Negativa.

9. Se toma la mejor solucién encontrada, de entre los resultados de
cada siembra de tal manera que se garantiza un salto en la evolucion
por lo que se requiere de menos generaciones para encontrar un buen
resultado.

10. La mejor solucion en esta iteracion se incorpora a la plantacién, con
el fin de ser evaluado en el paso 2.

Se repite el proceso hasta entrar una funcién de alto o que el algoritmo
tienda a una solucién.
A continuacion se describe a detalle los puntos estratégicos mencionados
anterior mente:

a) Elitismo Inverso.

b) Homologia.

c) Resolucion Positiva y Negativa (Antisentido).
d) Cromosoma Transgeénico.

3.5 Implementacion del Algoritmo Transgeénico.

Para poder entender el funcionamiento del algoritmo que se propone, es
necesaria su implementacion a un problema de optimizacion. El problema
OneMax [56] (o Recuento de bits) es un simple problema que consiste en
maximizar el nimero de unos en una cadena binaria. Formalmente, este
problema puede ser descrito como la blsqueda de una cadena, x =
{x1, %, % ..., %} con, x; € {1,0} que maximiza la siguiente ecuacion:

N
F@ =) x
i=

Férmula 1. Funcion objetivo para resolver el problema del OneMax

Dicho en otras palabras solo es necesaria definir la longitud de la cadena
binaria (N). Para un determinado N, la solucion 6ptima del problema es una
cadena de N unos, es decir, todos los bits de la cadena se definen a uno.
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Figura 43. Representacion grafica del OneMax [14]

A continuacion se describird el funcionamiento del AT, usando como
referencia el problema de OneMax. Esto con la finalidad de medir los
tiempos y la puesta a punto antes de implementarlo en un problema mas
complejo.

3.5.1 Creacion de la poblacién inicial.

El primer paso es crear una poblacion inicial totalmente aleatoria, este
proceso es parecido a otras técnicas evolutivas como son los

algoritmos genéticos [8].

1100101010

Soluciones | 1011101110
Iniciales 0011011001
1100110001

Figura 44. Soluciones Iniciales

Como se ilustra en la figura 44 se crea una poblacion inicial
aleatoria, en este caso se trata de soluciones iniciales conformadas de

Ceros y unos.

3.5.2 Evaluacion y decodificacion.

El siguiente paso es evaluar la poblacion inicial obteniendo de cada
uno de los individuos el nivel de complacencia de la funcion objetivo.
La decodificacion es la interpretacion que se le da a los datos
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contenidos en cada uno de los individuos por ejemplo, en este caso
estamos evaluando la méaxima cantidad de unos, que estan contenidos
en cada cromosoma.

Hasta en este punto practicamente el funcionamiento es muy similar a
otras técnicas [57] a partir del tercer punto empiezan los dos cambios
mas importantes y que definen a él algoritmo transgénico.

Cromosomas e

Evaluacion
‘ 1100101110 |
1011101010 R .
Calculo Aptitud
0011001001 T
Decodificacion — 3 Soluciones

Figura 45. Evaluacion del la funcion objetivo

3.5.3 Seleccion.

Como ya se conoce existen muchos tipos de seleccion para cada una
de las heuristicas y cada una de ellas usan la que mas le convenga,
para el algoritmo transgenico se estd usando una seleccion totalmente
elitista. Recordemos que el objetivo de la seleccion es identificar los
individuos mas aptos, si estuviéramos hablando de un algoritmo
genético, estos individuos serian seleccionados para realizar una cruza
y asi generar nuevos individuos con el fin preservar los genes de los
padres mas aptos, en el algoritmo transgénico la seleccion elitista
juega el mismo papel, identificaremos los individuos mas aptos de la
poblacién y seleccionamos un porcentaje de estos individuos, la
diferencia en el algoritmo transgénico es que utiliza ademas una
selecciéon que hemos llamado seleccidn elitista inversa, que asi como
la seleccion elitista normal tiene como objetivo identificar los
individuos mas aptos, la seleccidn elitista inversa tiene como objetivo
identificar los individuos menos aptos, de esta manera no solamente
identificamos cuéles son los individuos que cumplen con la funcién
objetivo de forma mas acertada sino que también tenemos
identificados individuos que no la cumplen.

Peares Individuos

Mejores Individuos : it
Seleccion Elitista

Seleccion Elitista

Inversa
1100101010 5 1100110010 5
1011101110 7 0011010101 5
0011011001 5 0110000101 4
1100110001 5 1100010100 4

Figura 46. Seleccion Elitista y Seleccion Inversa
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La seleccion puede hacerse en un solo sentido o en ambos, con esto
tratamos de decir que el Algoritmo puede trabajar ya sea usando
solamente seleccion elitista o usando seleccion elitista Inversa, pero el
verdadero potencial del algoritmo es cuando se usa los dos tipos de
selecciones.

Elitista Elitista Seleccion
{Inversa)

Figura 47. Seleccion Elitista y Seleccién Elitista Inversa trabajando juntas.

3.5.4 Homologia

En el plano epistemolégico "homologia” es la correspondencia que
existe entre dos 0 mas rasgos de los organismos. No es una relacion
directamente observable sino que la homologia se detecta como
resultado de un método de analisis inferencial. Este marco teorico
permite reconocer a las hip6tesis de homologia y de homdélogos como
el fundamento epistemologico para el estudio comparativo de las
similitudes entre organismos [51]. Este método es usado en la
creacion de organismos transgénicos para detectar patrones de genes
contenidos tanto en el organismo que va a recibir los nuevos genes
como en el organismo que los va a donar, con la homologia entonces
los procesos transgenicos pueden identificar genes que pueden ser
modificados y cuales no deben de ser modificados. Llevado esto al
ambito computacional se usa la homologia para detectar patrones en
los diferentes cromosomas que conforman la poblacion, ya sea que
estos cromosomas se han tanto positivos como negativos. Para poder
realizar la homologia se requiere aplicar una técnica Ilamada
Alineamiento, un alineamiento de secuencias en bioinformatica es una
forma de representar y comparar dos 0 mas secuencias o cadenas de
ADN, ARN, o estructuras primarias proteicas para resaltar sus zonas
de similitud, que podrian indicar relaciones funcionales o evolutivas
entre los genes o proteinas consultados. Las secuencias alineadas se
escriben con las letras (representando aminoacidos o nucleotidos) en
filas de una matriz en las que, si es necesario, se insertan espacios para
que las zonas con idéntica o similar estructura se alineen [51].

La homologia se usa en algoritmo Transgénico con el mismo fin de
encontrar patrones similares que nos indiquen que existen buenos
resultados.
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A 4

1100101010 1100110010
Mejores | 1011101110 , 0011010101 | Peores
Resultados | 0011011001 Homologia | 4110900101 | Resultados

1100110001 o 1100010111

Figura 48. Homologia usada en los mejores y peores resultados.

3.5.5 Resolucion Positiva y Negativa

Como ya se menciono anterior mente el Alineamiento nos permitira
conocer si existen patrones similares en los cromosomas, también
recordemos que se obtuvo el grado de satisfaccion de cada uno de los
individuos en la funcién objetivo, como los individuos que en menor
grado cumplieron la funcion objetivo, esto con el fin de obtener
patrones positivos (los cuales queremos preservar) y con los
individuos menos aptos obtener patrones negativos (los cuales no
queremos preservar).

| |
=) 1100101010
Mejores 2011301110
Resultados 0011011001
11800110001
12345678510

Figura 49. Alineamiento de solo los mejores individuos.

BT R

En la Figura 49 se puede observar un alineamiento de los mejores
individuos, la forma en la que se buscan patrones va de columna en
columna, podemos observar los genes dominantes en color rojo, el
dominio de un gen esta dado por el nidmero de veces que este
aparece en una columna, para este ejemplo podemos observar que en
la columna 1 Fig. 50 existe un gen dominante que es el numero 1 en
color rojo, por lo consiguiente asumimos que esté es el gen que de
prevalecer en la siguiente cosecha en esa posicion.
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Gen Dominante | ‘
Bl X -

. 100101010
Mejores 104111011409
Resultados | 011011001

1IN 0110803

12345678910

Figura 50. Gen Dominate Positivo.

S S

En la columna nimero 2 Figura 51 podemos observar que no existe
un dominio absoluto por ningun gen ya que aparece la misma
cantidad de veces tanto 1 y 0, por lo tanto no existe un dominio de
un gen, por lo que en esta posicion en la siguiente cosecha tendra un
valor aleatorio, este proceso se repite para cada una de las columnas.

Sin Dominio

|J I_I x:\* -

n 41Db0101010
Mejores yop1101110
Resultados | 0111011001

1b0o110001
12345678910

Figura 51. Columna sin gen dominante.

=W M

Al finalizar el alineamiento de cada uno de los genes, se obtiene un
vector resultante, con el cual podremos construir la siguiente
cosecha.

b=
Cromosoma v )
Transgénico _]. r'l.\ r"\. r'l.\ _]_ .‘“‘n _]_ U r'“5~. r'ﬂ". |
Positivo 12345678910

Figura 52. Resultado de la Alineacién Positiva

En la figura 52 podemos observar el resultado de la alineacion
positiva con un cromosoma resultante que va de la posicion 1 a la 10
y que ademas nos dice que en la posicion 1, 5, 7 por el resultado del
gen dominante debe ser 1 y en la posicién 8 un cero, en las demas
por no existir patrones dominantes se opta por generarlos
nuevamente aleatoriamente.
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En resumen, en las posiciones de color rojo representan los genes
que se conservaran para crear la siguiente cosecha colocandolas
arbitrariamente en esas mismas posiciones.

El proceso de Alineamiento negativo es realizado de la misma
manera, y es conocido como Antisentido, un mARN antisentido es
un mARN transcrito que es complementario de un mARN endogeno,
en otras palabras, la hebra complementaria (no codificadora) a una
secuencia de mARN (codificadora). La introduccién de un transgen
codificante para un mARN antisentido es una técnica usada para
bloquear la expresion de un gen de interés. Un mARN de antisentido
marcado radioactivamente puede usarse para mostrar el nivel de
transcripcion de genes en varios tipos de células [58].

El proceso del antisentido, es similar al Alineamiento Positivo, la
diferencia radica en que el proceso de Alineamiento se aplica sobre
los individuos que resultaron de la seleccion elitista inversa que
obtiene a los menos aptos, con el fin de encontrar patrones en los
genes que generen mutaciones en los cromosomas y generen malos
resultados, solo se muestra el vector resultante del Antisentido ya
que el proceso de como generar el cromosoma es similar al
Alineamiento Positivo Figura 53.

-\._‘.‘/
1 ALAOAAOAAL1 Cromosoma

12345678910 Transgeénico
Negativo

Figura 53. Resultado del Antisentido.

En la figura 53 podemos observar el cromosoma resultante del
antisentido, tenemos un vector que va desde la posicion 1 hasta la
10, observemos que en las posiciones 2, 4, 7, 10 existio un gen
dominante, en las demas posiciones se generan genes aleatorios por
no existir un gen dominante.

En este cromosoma las posiciones en rojo representan los genes que
no queremos que aparezcan en la siguiente cosecha en esas
posiciones haciéndolos restrictivos.

Es importante mencionar que hasta este punto el algoritmo
transgenico puede trabajar con cada una de las técnicas por separado,
aunque también puede trabajar uniendo las dos técnicas, a este
proceso se le llama Resolucion Positiva y Negativa.

3.5.6 Resolucion Positiva y Negativa

En la Resolucion Positiva y Negativa se alinean los resultados de las
dos vectores resultantes, el cromosoma (vector) positivo como el
cromosoma (vector) negativo, para obtener un solo vector llamado
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“cromosoma transgenico”, este vector nos indicara cdémo
construiremos la siguiente cosecha.

Ak !., i _-17
i Resolucion !
W 1100101010 Bl 1100110010
Mejores | 1011101110 ey 0011010101 | Peores
Resultados | 0011011001 Negativa 0110000101 | Resultados

1100110001 o 1100010111

Figura 54. Resolucién Positiva y Negativa

Como ya se menciono antes el cromosoma resultante, surgird de
enfrentar la Alineacion Positiva y el Antisentido.
Jl IF| J. :‘ﬁk ﬂ ﬂ J. ﬂ\ l U .ﬁ. P‘t 1 VL‘CtOF K]....T'I
12345678910
ALAOAAOAAL | &
12345678910

Figura 55. Vector Positivo y Negativo.

VectorK't.n 1

Posterior mente se crea un Vector Transgénico el cual servird de
base para crear la siguiente poblacion, a forma en que se obtiene el
vector que contiene el cromosoma transgénico R, es comparando el
vector positivo k y el vector negativo k’, recordemos que el vector
positivo tiene los genes que queremos conservar y el negativo
(antisentido) los genes que no queremos conservar fig. 55. Las
condiciones para generar el vector resultante R son:

Desde j=1 hasta n= tamafio del cromosoma

{
Si kj=k”; Entonces
Rj=Aleatorio
Else
R; es igual valor que tiene k; pero
que sea diferente de k7;
¥

En donde, j indica la posicion del gen que se esta evaluando, n es el
tamafio del cromosoma, entonces si el gen en la posicion j del vector
positivo k; es igual al gen j del vector negativo (antisentido) k’;, el
gen j en el vector transgénico R; serd creado aleatoriamente A, en
caso contrario el gen j en el vector transgenico R; tendra el valor del
gen j del vector positivo k;j, pero nunca el gen j del vector negativo
k’j, de esta forma el cromosoma transgénico R tendra solo los
patrones encontrados en los genes de mejores individuos y
excluyendo aquellos patrones de los peores individuos.

El vector resultante R de esta condicion es el siguiente:
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123 45678910 |«
10A11A10A0

Cromosoma transgénico

-

Figura 56. Cromosoma Transgénico.

oF
¢
-

El Cromosoma resultante servira como base para crear la Siembra,
para la nueva poblacién.

Fas =4

10A11A10A0

Siembra | 10A11A10A0

o Unica 10A11A10A0
10A11A10A0

Figura 57. Siembra Unica, Vector R

3.5.7 Replica

Usando el mismo principio para generar una poblacion transgénica, se
crea una siembra que puede ser Unica figura 57 o con replicas de la
poblacidn resultante figura 58, para observar el comportamiento de las
mismas, cuando se crean las replicas se obtiene el grado de
satisfaccion de la funcién objetivo de cada una de ellas, y se toma los
mejores casos de cada una de las replicas, como ademas los casos en
los que la funcidon objetivo no fue cumplida de muy buena forma.

| 10A11A10A0

o

' 10A11A10A0 10A11A10A0
10A11A10A0 || 10A11A10A0 || 10A11A10A0 .
10A11A10A0 || 10A11A10A0 || 10A11A10A0 Replica
10A11A10A0 || 10A11A10A0 || 10A11A10A0

Figura 58. Replicas de la Siembra.

Como se observa en la figura 58 se generan las replicas respetando la
siembra Unica, en donde los genes estan definidos no se modifican y
donde no estan definidos se completa el gen con un valor aleatorio.

Por ultimo, es evaluado el mejor individuo obtenido, como se
observa en la fig. 42, paso 9, si cumple la condicién de paro se
detiene, de lo contrario repite el proceso hasta encontrar una
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condicion de paro o que sean cumplidas todas las siembras, esto se
observa en la fig. 42 en paso 10.

3.6 Descripcién de Parametros.

En esta seccion se hard una descripcion de los paramentaros utilizados por
el sistema propuesto.

Int ittot Hace referencia a la condicion de paro del Algoritmo Transgénico
(Numero de siembras). Varia de acuerdo a la complejidad del problema.

Int TamPob Hace referencia al tamafio de la poblacién inicial con la que
trabajara el Algoritmo. Varia de acuerdo a la complejidad del problema.

Poblacion Inicial

1100101010
1011101110
0011011001
1100110001

1100110010
0ol1010101
0110000101
1100010100

EE S G g R |

Figura 59. Poblacidn Inicial y la cantidad de unos de cada individuo

Int TamCro Hace referencia al tamafio del cromosoma, que esta muy
relacionado a la complejidad de los problemas que puede resolver el
Algoritmo Transgénico.

Tamano de cromosoma

1100110010 10
Figura 60. Tamafo de cromosoma.

Int NCosech Hace referencia al nimero de replicaciones de la cosecha
transgénica, mientras mas replicas mas diversidad, pero aumenta el tiempo
de respuesta ver figura 60.

Double PorResPos Hace referencia al porcentaje de la poblacion de los
individuos mas aptos que seran seleccionados, se recomienda que se a un
porcentaje entre el 5 y el 10 % de la poblacion. Varia de acuerdo a la
complejidad del problema.
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Porcentajede
Resolucion Positiva

1100101010
1011101110
0011011001
1100110001

a1l U

1100110010
0011010101
0110000101
1100010100

= = o

Figura 61. Porcentaje de Resolucion Positiva.

Int DurPos Hace referencia al porcentaje de dureza en la deteccion de
patrones en los individuos mas aptos seleccionados. Se recomienda que sea
del 30 al 60 %. Varia segun la complejidad del problema.

Porcentaje de
Resolucion Positiva

| 1100101010 5 1100101010 Existe uln gendominante
1011101110 7 1011101110 solosi esti presente

{ 0011011001 || 5 0011011001 eln .E| 50% de los
1100110001 5 Individuos mas aptos

|

1100110010 5
0011010101 5 — s Cromosoma
0110000101 4 e Transgénico positivo
1100010100 4

Figura 62. Representacion de la dominancia de los genes positivos.

Double PorResNeg Hace referencia al porcentaje de la poblacion de los
individuos menos aptos que seran seleccionados, se recomienda que se a un
porcentaje entre el 5 y el 10 % de la poblacion. Varia de acuerdo a la
complejidad del problema.
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Figura 63. Porcentaje de Resolucion Negativa.

Porcentaje de
Resolucion Negativa

1100101010
1011101110
0011011001
1100110001

| 1100110010

0011010101
0110000101

| 1100010100

-~ L

i

i

Rt on ||

Int DurNeg Hace referencia al porcentaje de dureza en la deteccién de
patrones en los individuos menos aptos seleccionados. Se recomienda que
sea del 30 al 60 %. Varia segun la complejidad del problema.

Porcentaje de
Resolucion Negativa

1100101010
1011101110
0011011001
1100110001

. 1100110010

0011010101
0110000101

' 1100010100

3.7 Cdbdigo del algoritmo transgénico.

~l

wn

wn

B Eaw|

0110010101

==
==n]

0011010101
0110000101
1100010100

Cromosoma
Transgenico Negativo

Existe un gendominante
solosiesta presente
en el 50% de los
Individuos mas aptos

Figura 64. Representacion de la dominancia de los genes negativos.

function AT

Begin

Generar la poblacion inicial P de tamafio

1=0

while

i<Max do

obtener el porcentaje de la
poblacion mas apta (PorResPos)
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obtener el porcentaje de la
poblacién menos apta (PorResNeg)
repeat
begin
Aplicar seleccion elitista
Aplicar seleccion elitista
inversa
Aplicar homologia con
resolucion positiva
Aplicar homologia con
resolucidén negativa
Crear Cromosoma transgénico
Crear siembre unica
Aplicar replicacion de la
siembra
End
until convergencia normal es alcanzada
End while
end function

3.8 Investigaciones Relacionadas

En esta seccion hablaremos de algunas técnicas que aunque usan otros
procesos diferentes o se enfocan en otras caracteristicas del proceso
transgénico, también usan la biotecnologia como medio de inspiracion.

El algoritmo que analizaremos es llamado Transgenetic Algorithm: A
New Evolutionary Perspective for Heuristics Design propuesto por
Elizabeth F. G. Goldbarg, Marco C. Goldbarg y Ligia B. Bagi 2007 [59].

Estos algoritmos evolutivos se basan en la teoria endosimbidtica y sobre las
propiedades del flujo intracelular [60]. La teoria endosimbiética fue
popularizada por Margulis [61] y son los estados con los cuales puede surgir
un nuevo organismo de la fusion de dos o mas seres independientes. El
término “endosimbiosis" especifica la relacion entre los organismos que
viven uno dentro de otro (simbiontes dentro del huésped). La teoria sugiere
que la competencia no es la Unica manera de promover el mejoramiento
genético. Ella afirma que "la vida no se llevo en el globo por combate, sino
por la creacion de redes". El enfoque también sugiere que la reproduccién
sexual se origind en una variante del endosimbiosis y que este medio de
reproduccion era una forma de prevenir la perpetuacién de alteraciones
genéticas provocadas por transcripciones microbianas.

El algoritmo utiliza una base de datos de host con la informacién
contenida en el citoplasma del huésped. Se trata de un depdsito general de
de la informacidn. Esa base puede contener informacién obtenida a priori
o informacion encontrada durante la ejecucion del proceso evolutivo. La
informacidon puede ser codificada ya sea en un formato genético, tales como
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soluciones parciales a un problema determinado, o en un formato abstracto,
como los procedimientos o normas para el intercambio genético.

El proceso evolutivo de este algoritmo se realiza mediante una estructura de
reglas que simulan los mecanismos naturales de deteccion de quérum que es
la capacidad de las bacterias para comunicarse, que propone la posibilidad
de dirigir y orientar la accion de una poblacion microbiana en el contexto
celular. Esas reglas se denominan reglas transgénicas. El control de la
evolucion de la poblacién de cromosomas, vectores transgénicos y la
informacion de la base de datos de host se realiza por tres clases de reglas
transgénicas. Reglas de tipo 1 dirigen la construccién de la cadena de
informacion que es transportado por los vectores transgénicos. Las Reglas
de tipo 1 pueden utilizar cualquier tipo de conocimientos almacenados en la
base de datos del host. Las reglas de tipo 2 definen como la informacion se
transcribe en un cromosoma, el operador utilizado es A. Las reglas de
transcripcion pueden evolucionar dependiendo de la resistencia mostrada
por los cromosomas. Las reglas de tipo 1 y tipo 2 reglas puede existir en un
algoritmo. La figura 65 muestra las 3 reglas en el proceso en la deteccion de
quérum. Las reglas de tipo 3 definen que vectores seran utilizados, el
numero de cromosomas que son atacados en una iteracion determinada, el
numero de vectores que se crean, el criterio de parada, etc.

La figura 66 presenta un marco general de este algoritmo. Las reglas
transgénicas no estan detalladas en la descripcion del algoritmo para evitar
sobrecargar el texto. Inicialmente, se genera una poblacién de cromosomas.
Esto se hace de la misma manera que otros algoritmos evolutivos. A
continuacion, se cargan los parametros de las reglas transgénicas. La
informacion de la base de datos de host puede obtenerse de conocimientos
teoricos o heuristicos acerca del problema que esta siendo abordado. Puede
actualizarse durante la ejecucién del algoritmo. Se realiza el intercambio de
informacion entre la poblacion de cromosomas y los vectores transgénicos
hasta cumplirse un criterio de parada.

Type 3 Rules

Symbiont
Chromoesomes

Type 1 Rules Tvpe 2 Rules

A priori
information

L]
1

Host Database
Regulation —_—
Information Flow ----- s
? -
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Figura 65. Evolucion Transgénica

- Generate an mitial population

- Load transgenetic rules (TR)

. Load the host database (HB)

. Repeat

Generate extra-intracellular vectors

Select chromosomes for manipulation
Manipulate chromosomes in conformity with TR
Update TR and HB

_until a stopping criterion 1s satisfied
Figura 66. Pseudocadigo Codigo del Algoritmo Transgénico de Goldbarg

=R - T = R R R R

3.8.1 Diferencias y Similitudes.

Hasta aqui se ha observado el funcionamiento del Algoritmo Genético
propuesto por Golbarg y a aunque en algunos conceptos coincide con
el Algoritmo que aqui se propone, como por ejemplo Golbarg
menciona vectores transgénicos los cuales sirven para ayudar a la
transportacion de genes, en el caso del transgénico de Correa, el
vector transgénico es usado para definir la creacion de la siguiente
poblacion, también se menciona en el algoritmo de Golbarg unas
reglas transgénicas las cuales son usadas para definir la forma es que
se llevara a cabo la iteracion del todo el algoritmo por ejemplo,
cantidad de vectores transgenicos, la forma en la que se realizara la
interaccion con la base de datos de soluciones, la forma en se
construiran la nuevas soluciones y las condiciones de paro, el
algoritmo de Correa estas reglas méas bien tiene que ver con la
construccion del vector transgénico basando se en los cromosomas
que surgen del alineamiento positivo y negativo.

En el algoritmo de Golbarg no usan nada relacionado con
alineamiento de secuencias de ADN, nada de homologia y mucho
menos nada de Anti sentido.

Por lo anterior podemos concluir que aunque las técnicas comparten
algunas caracteristicas estas solo son de nombre, ya que usan
estrategias totalmente diferentes, Golbarg usa técnicas mas enfocadas
al ambito celular y la comunicacion entre células y Correa se enfoca
en los genes como un ambito general y no tanto molecular.
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Capitulo 4

Funciones de prueba y analisis
de resultados

4.1 Introduccidén

No solo basta con disefiar o clasificar una heuristica también hay que
comparar el desempefio de esta con otras, los algoritmos transgenicos seran
sometidos a competencia con otras heuristicas. En primera instancia
mostraremos dos comparaciones, en primer lugar tenemos los resultados de
la publicacién de Brad L. Miller y David E. Goldberg [62], donde se
reportaba el impacto de la seleccion por torneo y el ruido que se genera en el
desempefio de un algoritmo genético para probar esta usaron como datos de
prueba el problema del Onemax, por lo que se ha usado para una primera
comparacion. En segundo término se muestra una comparacién con un
algoritmo genético interactivo realizado por Xavier Llora, Kumara Sastry,
David E. Goldberg, Abhimanyu Gupta, and Lalitha Lakshmi [63], donde
reportan el funcionamiento de su algoritmo con el problema de OneMax.
Posterior mente se veran otras comparaciones con las llamadas funciones
engafiosas de tal modo que se prueba el funcionamiento del AT. Un punto
importante de partida para cualquier heuristica es compararse siempre ante
los algoritmos genéticos por ser la base de muchas de las heuristicas
existentes, y siempre debe de ser una de las heuristicas a vencer.

4.2 Algoritmo Transgénico vs Algoritmo Genético

A continuacion veremos una comparacion, de un Algoritmo Genético contra
un Algoritmo Transgénico, los resultados que se muestran del algoritmo
genético son de una publicacion de Brad L. Miller y David E. Goldberg
[62], donde se muestra el impacto de la seleccion por torneo y el ruido que
se genera con este tipo de seleccion, estas pruebas fueron aplicadas para
resolver el problema del Onemax, de un tamafio de 100 bit’s. Se probo el
Algoritmo Transgénico con este mismo tamafio de bit’s, lo que se evaluaba,
es el numero de generacion en donde se generaba la convergencia del
problema. En las graficas de a continuacion se muestran los resultados
obtenidos por el algoritmo genético.
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Figura 67. Experimentos para Onemax, con diferentes tamafios de torneo y niveles de ruido.

En la grafica a, b, ¢ podemos observar los diferentes resultados obtenidos
para diferentes valores para la seleccion por Torneo y para diferentes niveles
de Ruido de un algoritmo Genético, de este experimento lo que interesa es,
el numero de generacion donde converge el algoritmo, los resultados que se
observan en la grafica son los promedios de diferentes corridas.
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Figura 68. Experimentos del Algoritmo Transgénico, con promedios.

En la Figura 68 se observan los promedios de cada cosecha obtenidos por el
algoritmo transgénico y se muestra que la convergencia empieza desde la
cosecha 14 para las cuatro repeticiones, superando al Algoritmo Genético ya
que para el Genético empieza su convergencia desde la generacion 20,
recordemos que son para casos de 100 bits del Onemax.

Los parametros para el algoritmo transgénico fueron los siguientes:

Tamafio de poblacién 100
Tamafio Cromosoma 100
Numero de Generaciones 100
Numero de cosechas 2
Seleccidn Positiva 3%
Seleccion Negativa 30%
Dureza Positiva 40%
Dureza Negativa 80%

Tabla 5. Pardmetros del Transgénico para OneMax

80



4.3 Algoritmo Transgénico Vs Algoritmo Genético
Interactivo.

Otra comparacion del funcionamiento del AT (Algoritmo Transgénico),
surge con la publicacion de Xavier Llora, Kumara Sastry, David E.
Goldberg, Abhimanyu Gupta, and Lalitha Lakshmi [63]. Donde se compara
el funcionamiento de un Algoritmo Genético Interactivo donde se propone
una variacion de un Algoritmo Genético con la adicion de que el usuario
puede tomar parte en la ejecucion del algoritmo con la modificacion en
tiempo de ejecucion de los pardmetros del Algoritmo esto con el fin de
reducir el nimero de generaciones, con un Algoritmo Genético, también
aplicado al problema del Onemax con diferentes tamafios de cromosoma,
(4, 8,12, 16, 20, 24, 28, 32).

El Algoritmo Transgénico, también fue probado con estos tamafios de
cromosoma. Los resultados de cada uno de ellos se observa en las graficas
de a continuacion:
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Figura 69. Comparacion de una Genético, un algoritmo iterativo y un transgénico.

En el grafico se observa una gran diferencia entre un algoritmo genético y
un iGA, requiere solo 2 generaciones para resolver la instancia donde el
cromosoma es igual a 32. Tenga en cuenta que el algoritmo de Transgénico
puede compararse con un iGA y en comparacion con un GA, estad por
encima de los resultados de estos. De esta forma podernos observar que el
transgénico puede encontrar soluciones en menos generaciones.

Tamarfio de poblacién 5, 10, 15, 20, 25

Tamano Cromosoma 4,8,12, 16, 20,
24, 28, 32

Numero de Generaciones 100

Numero de cosechas 2

Seleccidn Positiva 3%
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Seleccion Negativa 30%
Dureza Positiva 40%
Dureza Negativa 80%

Tabla 6. Parametros del Transgénico para OneMax con diferentes tamafios de poblacion

4.4 Funciones Deceptivas.

En esta seccidn se muestra los resultados obtenidos de someter al algoritmo
al estudio de funciones deceptivas. Como se menciono en el capitulo 1.4 de
este documento la decepcion es la condicion donde la combinacion de
buenos bloques constructores llevan a una reduccion de aptitud, en vez de
un incremento.

Es importante mencionar que el principal objetivo de estas funciones son el
de averiguar qué tan eficiente son los algoritmos para salir de Optimos
locales.

4.5 Algoritmo Evolutivo usando mapas de Markov
para modelas soluciones prometedoras UEMMA.

La primera comparacion serd con el algoritmo propuesto por Eunice Ponce
de Ledn, Elva Diaz y Felipe Padilla [64], donde se propone una variante del
algoritmo genético pero la seleccion se hace a través de mapas de Markov.
Para probar el funcionamiento de este algoritmo, se le aplicaron varias
funciones deceptivas, destacado de ellas la siguiente funcion:

3.0 for x =(0,0,0,0,1)
2.0 forx =(0,0,0,1,1)
1.0 forx =(0,0,1,1,1)
35 forx=(1,1111)
4.0 for x =(0,0,0,0,0)
0.0 otherwise

I:5muhl(x):

Fco= z F °muni (s;)
-1

Where S; = (Xs;_4,X5;_3: Xsj_o Xsj1, X5;) and n=5m.

Esta funcion es conocida como FC, y fue propuesta por Muhlenbein [65], y
es considera hasta hoy, una de las funciones con mas alto grado de
complejidad.
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4.5.1 Experimentacion del UEMMA con el AT.

Los parametros de experimentacion de cada uno de los
algoritmos se definen a continuacion en las siguientes tablas,
para el UEMMA, siempre se conserva para todos los casos un
porcentaje de seleccion de la poblacién del 70%.

Problema FC,
Variables 10

Tamafo 100,
poblacién 300

% de Seleccion 70%

Tabla 7. Parametros del UEMMA

Problema FC,
Variables 10
Tamano de poblacion 100, 300
Cosechas 2

% Seleccion Positiva 2%

% Seleccion Negativa 2%

% Dureza Positiva 90%

% Dureza Negativa 10%

Tabla 8. Parametros del AT.

Una vez mencionados los parametros para cada uno de los
algoritmos, veremos los resultados para cada uno de ellos.

UEMMA AT
Problema FC, FC, FC, FC,
Variables 10 10 10 10
Tamafo 100 300 100 300
Poblacién
Media de 24 18 6 2
Generaciones

Tabla 9. Resultados obtenidos por el EUMMA y el AT.
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Figura 70. Resultados de la comparacion del EUMMA y el AT

En la tabla 9 se pueden observar los resultados obtenidos por cada
uno de los algoritmos, lo primero que se observa que la dos técnicas
fueran sometidas a la funcion deceptiva FC,, en donde el tamafio de
variables es de 10, y con dos tamafios de poblaciones iniciales, que
son 100 y 300, lo que se evalud es el numero de generacion donde se
encontrd el optimo para esta funcion. Los resultados muestran que
para los dos tamafios de poblacion, el AT resulta mucho mejor ya
que el 6ptimo es encontrado en menos generaciones que EUMMA,
esto puede verse de mejor forma en la figura 70 donde se muestra
una comparacion de las dos técnicas.

Es importante destacar que aunque se trata de problemas deceptivos
del més alto orden el tamafio de bits es este caso de 10, es pequefio
para las capacidades de las computadoras actuales, es por ello que a
continuacion se muestra la comparacion con tamafios de bits mas
grande.

EUEMMA

4.6 Algoritmo Genético con diferente cruzamiento.

La siguiente comparacion es con la publicacion de Malcom |. Heywood [66]
donde mostraba el comportamiento de un Algoritmo Genético ante
problemas deceptivos, con diferentes tipos de cruzamiento. El problema
deceptivo que se uso para probar el algoritmo es el siguiente:

E(0**) > T (1%*) F{00*) > f(11#%), T{01l#*), L£(10%)
F(*0*) > E£(*1*) F(0*0) > £(1*1), £(0*1), £(1*0)
Fi{**0) = £ **1) F{*=00) > T (*11); f(*0I), E(*10)
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Tabla 10. Teoria de bloques constructores

En la tabla 11 se muestra como esta constituida la teoria de los bloques
constructores, esto para un problema deceptivo de orden 3 los valores para
el problema son:

£(000) = 28 f(001) = 26
£(010}) = 22 £(100) = 14
£(110) = 0 f£(011) = ©
B3y = o £(113) = 38

Tabla 11. Valores posibles para 3 bits.

El problema deceptivo consta de 3 bits de esta forma se considera que es de
orden 3.

4.6.1 Experimentacion del Algoritmo Genético y
el AT

Los parametros de experimentacion para cada uno de los
algoritmos se definen a continuacion, el nimero de bits se
incrementa a 30, aumentando asi la complejidad del problema.

Problema Orden3
Variables 30
Tamano 200,
poblacion 2000
Cruzamiento 1 Punto
Uniforme
Tagged
Evaluaciones 10,000
50,000

Tabla 12. Parametros del Algoritmo Genético

Problema Orden 3

Variables 30

Tamario de poblacién 200,
2000

Cosechas 2

% Seleccion Positiva 2%

% Seleccion Negativa 2%

% Dureza Positiva 90%
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% Dureza Negativa 10%
Evaluaciones 10,000
50,000

Tabla 13. Parametros del AT para Deceptivas del Orden 3

Los resultados obtenidos para cada uno de los algoritmos se
muestran a continuacion.

Cruza Tamafio de Resuelto Evaluaciones
Poblacién
1-Punto 200 27% 10,000
Uniforme 200 27% 10,000
Tagged 200 53% 10,000
1-Punto 2000 38% 50,000
Uniforme 2000 35% 50,000
Tagged 2000 64% 50,000

Tabla 14 Resultados del Algoritmo Genético.

Tamano de Resuelto Evaluaciones

Poblacién
200 70% 10,000
2000 100% 50,000
10 60% 300

Tabla 15. Resultados del AT.

AG Vs AT

HAG EAT

100%

60%

Tamaiio Poblacion 200 Tamaiio Poblacion 2000 Tamaiio Poblacién 10

Figura 71. Resultados de Comparacion del AG vs AT.
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Los resultados obtenidos por el Ag que se muestran en la tabla 14
representan el porcentaje de ocasiones en las que se resolvid el
problema de 30 bits de nivel 3 deceptivo, podemos observar que
cuando se tiene una poblacidn inicial de 200 individuos, y tenemos
la cruza Tagged, se encontro el optimo en 53% de las ocasiones, en
contraste cuando al AG se le aumento el tamafio de la poblacién
inicial a 2000, se pudo encontrar el optimo 64% de las ocasiones,
con el mismo tipo de cruza. Si comparamos lo obtenido por el AT
cuando el tamafio de la poblacion es de 200, es encontrado un 70%
de veces el 6ptimo, cuando aumentamos el tamafio de la poblacion a
2000, el optimo es localizado el 100% de las ocasiones, ademas que
se afiadid una comparacion mas, se corrié el algoritmo con una
poblacién inicial de 10, encontrando el optimo en un 60% de las
ocasiones lo que podemos concluir es que a diferencia del AG, el AT
no requiere de muchas generaciones y de una poblacion inicial
grande para obtener buenos resultados.

Hasta el momento se ha realizado comparaciones con tamafos de
bits relativamente pequefios la siguiente comparacion se realizo con
tamafios de bits mas grandes, a continuacion se explica.

4.7 Algoritmo Genético con Seleccion Reservada.

El Algoritmo Genético con Seleccion Reservada (GARS), propuesto
por Yang Chen, Jinglu Hu, Kotaro Hirasawa, and Songnian Yu rere
[67], presenta una variaciéon del un AG simple, en donde ademas de
considerar los individuos mas aptos también, son considerados
algunos individuos menos aptos, esto con la finalidad de proporcionar
mas diversidad a cada una de las generaciones, de esta forma se busca
evitar que el algoritmo caiga en Optimos locales, ya que una de las
desventajas del AG es la de quedar estancado en 6ptimos locales ya
que solo considera una parte de la poblacién.

4.7.1 Experimentos del GARSy el AT

La comparacion fue tomada siguiendo los lineamientos en la
publicaciéon de Yang [67], en donde realizo una comparacion
con un AG simple, sobre una funcién deceptiva de orden 3,
como la mencionada en 4.6, como ya se menciono antes el
problema es dificil ya que tiene un valor engafioso 000, que es
un optimo local superior a todos sus vecinos en el espacio de
busqueda. El problema también es totalmente engafioso ya que
el optimo local tiene un valor atractivo que cubre la mayor
parte del espacio de busqueda, mientras que una espiga aislada
representada por 111, es el optimo global que es exactamente
el complemento del éptimo local. Una funcion binaria de tres
bits por si mismo es demasiado pequefia para demostrar
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cualquier algoritmo de busqueda, Goldberg construyo uno mas
grande [68]. Se compone de 10 sub funciones engafiosas de
tres bits, cada uno de los cuales es orden-3 deceptiva. Por lo
tanto, el valor de una funcion de 30 bits se define como la
suma del valor de sus 10 sub funciones. Para este problema,
hay totalmente 2°° = 1,07 x 10° puntos en el espacio de
busqueda, donde 2'° = 1024 puntos son 6ptimos (cada sub
funcién tiene 2 éptimos), entre los cuales sélo uno es el dptimo
global (es decir, la cadena con todos 1s). El problema se hace
més dificil cuando los bits de las sub funciones son
reordenados para que los tres bits de cada sub funcién méxima
estén separados. Por lo tanto, los tres bits de la subfunction de
i-ésimo se encuentran en posicion i, i + 10 e i + 20
respectivamente (i = 1... 10). La combinacion de engafio y
reordenamiento dificulta al AG estandar descubrir el optimo
global. Se demostro de esta forma que el AG consistentemente
convergen a una solucion sub optima al problema, con cada
sub funcién convergen a 000 en lugar de 111 [68].

En estas pruebas, se observa la comparacion del GARS
comparando con AG estandar y el AT. Tabla 16 muestra los
valores de los parametros para el AG y el GARS que se usan
para el experimento, respectivamente en la tabla 17 se muestra
los parametros de AT.

Los operadores genéticos adoptados aqui son seleccion de
torneo con estrategia elitista, un punto de cruce y mutacién de
bits. Ademas, establecimos la amplitud de muestreo B = 30 y
muestreo de profundidad D = 1 para GARS. Los resultados se
muestran en las tablas 18, 19, 20, en tres grupos de pruebas
con un numero diferente de sub funciones engafiosas 10, 100 y
200 se llevan a cabo respectivamente. Medimos el mejor
(max.), la media (media) y la desviacion estandar (SD) del
resultado obtenido en 100 carreras independientes como
criterios de evaluacion del desempefio.

Parametro Valor
Tamarfio de Poblacién 10
Numero de Generaciones 100
Tamarfio de Seleccion de Torneo 2
Porcentaje de Cruza 0.5
Porcentaje de Mutacion 1.5
Porcentaje de Adaptacion 1.0

Tabla 16. Parametros del Genético Simple y GARS

Problema Orden 3
Variables 30, 300,
600
Tamario de poblacion 10
Cosechas 6
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% Seleccion Positiva 2%

% Seleccion Negativa 2%

% Dureza Positiva 90%
% Dureza Negativa 10%
Evaluaciones 100

Tabla 17. Pardmetros del AT para Deceptivas del Orden 3y tamafio de poblacion de 10.

Algoritmo | Max | Avg DS

AG 296 | 287.52 | 3.27561
GARS 300 |292.2 3.58329
AT 300 |296.98 | 3.35742

Tabla 18. Comparacion del GARS, AG y AT con problemas engafiosos de Orden 3 con un tamafio de

10 Sub funciones engafiosas equivalente a 30 bits (EI maximo global es 300).

Como puede observarse en la tabla 18, el AG estandar es incapaz de
encontrar el 6ptimo global en 100 generaciones, ya que llega a una
convergencia prematura. Sin embargo, esto no ocurre para el GARS
ni para el AT ya que resuelven el problema engafioso con éxito. A
medida que aumenta el nimero de sub funciones engafiosas a 100 y
200 (véase los cuadros 19 y 20), el problema se vuelve cada vez mas
dificil para el AG estandar. Dentro el mismo numero de
generaciones, sin embargo, el GARS y el AT funcionan mejor que el
GA en el caso del GARS libera las potencialidades de los individuos
reservados por la adaptacion que facilmente se podria mejorar las
pobres soluciones para este problema en el caso del AT con la
resolucion positiva y negativa se logra mantener la diversidad y la
creacion de mejores individuos y escapando de los 6ptimos locales,
los resultados se pueden apreciar mejor en la figura 72.
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Figura 72. Comparacion de los promedios del AG, GARS, AT con 10 Sub funciones.
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Algoritmo | Max | Avg DS

AG 2642 | 2545.24 | 44.5554
GARS 2904 | 2886.82 | 8.49986
AT 2800 | 2796.44 | 25.14697

Tabla 19. Comparacion del GARS, AG y AT con problemas engafiosos de Orden 3 con un tamafio de
100 Sub funciones engafiosas equivalente a 300 bits (El maximo global es 3000)
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Figura 73. Comparacion de los promedios del AG, GARS, AT con 100 Sub funciones

Algoritmo | Max | Avg DS

AG 4686 | 4503.42 | 44.5554
GARS 5688 | 5607.88 | 8.49986
AT 5600 | 5580.44 | 25.14697

Tabla 20. Comparacion del GARS, AG y AT con problemas engafiosos de Orden 3 con un tamafio de
200 Sub funciones engafiosas equivalente a 600 bits (El maximo global es 6000)
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Figura 74. Comparacion de los promedios del AG, GARS, AT con 200 Sub funciones

Esta comparacién a diferencia de las presentadas anterior mente, son
realizadas utilizando un tamarfio de de bit muy grande, que va desde
30 bits, pasando por 300 bits, hasta 600 bits, aunado a esto el numero
de generaciones tan pequefio de solo 100 y con una poblacion inicial
de solamente 10 individuos para cada uno de los algoritmos, hace
bastante complicado el resolver estos problemas, como se pueden
observar en las graficas 72, 73, 74 el algoritmo genético presenta en
menor desempefio de los tres, en cabio el GARS y el AT muestran
un desempefio muy favorable, considerando los valores iniciales con
los que inician. En la primera comparacion donde el problema es de
10 sub funciones, el AT muestra el mejor desempefio, no obstante
cuando aumentamos el tamafio del problema a 100 sub funciones, el
desemperfio del GARS es mejor que el AT, en la ultima comparacién
donde el problema aumenta a 200 sub funciones tanto el GARS vy el
AT presentan un desempefio muy parecido.

Con esto concluimos que el desempefio del AT y el GARS es muy
bueno para estas funciones y no requieren de cantidades grandes de
generaciones o de poblaciones iniciales. Es importante destacar que
tanto como el AT y GARS asen uso de poblaciones no aptas, para
poder mejorar los resultados, aunque cada uno de ellos tiene un
tratamiento especial para el manejo de estas poblaciones.
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Conclusiones

El objetivo principal de esta tesis fue el de proponer una técnica de
optimizacion, basada en los procesos que son usados en la biotecnologia
moderna para crear organismos modificados genéticamente, y asi expresar
en ellos mejoras, que de otra forma le llevaria afios a la naturaleza por si
sola, con esto se reduce el tiempo (Generaciones) para tener los resultados.
Estas modificaciones pueden ir desde cambiar el color, el olor o el sabor
esto hablando de un fruto, hasta la modificacion de los genes para afiadir
resistencia a virus o bacterias trasportando dichas cualidades de otros
individuos. Tomando como referencia estd, se cred un algoritmo emulando
los procesos que se requieren para crear un individuo transgénico,
incorporando asi nuevos conceptos como lo son la Alineamiento,
Homologia, Resolucion Positiva y la Resolucion Negativa también conocida
como Atisentido.

Para validar el funcionamiento del algoritmo se planteo resolver el
problema del OneMax, este problema es usado mas para medir el
funcionamiento y la velocidad de un algoritmo, que la complejidad que
represente el OneMax al él algoritmo expuesto a este. En la primera
comparacion se baso en los resultados obtenidos de un algoritmo genético
usando seleccion de torneo, reportando el nimero de generacion donde
existia convergencia, se registro que el Transgénico puedo resolver este
problema en generaciones mas tempranas que el Genético.

Para una segunda comparacion se tomaron los resultados obtenidos
por una variacion de un algoritmo genético, es un algoritmo genético
interactivo, en donde su principal aportacion, es que permite al usuario ir
modificando los parametros del algoritmo para obtener un mejor resultado,
los resultados muestran que el Transgénico resuelve de forma similar el
problema y el algunos casos lo supera, usando como meétrica de
comparacion el numero de generacion donde se converge.

Con la finalidad de probar el Algoritmo Transgénico con diferentes
problemas, se tomo la decision de trabajar con funciones engafiosas o
también conocidas como funciones deceptivas, estas funciones son
particular mente dificil de resolver, ya que fueron creadas con el propdsito
de confundir a los Algoritmos, ya que no tienen muy claro cuales son las
mejores soluciones.

La primera comparacion usando funciones engafiosas fue con un
UEMMA, el cual es un algoritmo que usa mapas de Markov para modelar
individuos mas aptos, en esta comparacion se evalud, en que generacién se
encontraba la mejor solucion, el tamafio de prueba fue de 10 bits. En esta
comparacion resulto ser mejor el AT ya que encontrd las soluciones en
generaciones mas tempranas.

La segunda comparacion usando funciones engafiosas, fue la
comparacion con un Algoritmo Genético Simple con el Transgénico, en esta
comparacion en numero de bits, fue de 30 bits, con esto se aumento la
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complejidad del problema, en esta comparacién se midié el nimero de
veces que encontraba la solucion optima, nuevamente el al AT, resulta ser
mejor ya que llega en mas ocasiones al optimo que el AG.

La tercera y ultima comparacién fue realizada con un algoritmo
genético con seleccion reservada, GARS, este tipo de algoritmos, al igual
que el AT, aplica un tratamiento especial a los individuos menos aptos, es
importante mencionar que aunque los 2 algoritmos, trabajan con estas
poblaciones cada uno lo hace de manera particular y diferente, esta ultima
comparacion resulto de mucho provecho ya que a diferencia de las primeras
comparaciones, en donde se trabajo con tamafios de bits pequefios y un
numero de generaciones y poblaciones iniciales grandes, aqui fue todo lo
contrario, se trabajé con poblaciones pequefias, pocas generaciones y
problemas muy grandes, los tamafios de bits, fueron 30, 300, 600, para una
funcién engafiosa trabajar con esta cantidad de individuos, convierte el
problema en un problema np duro, en otras palabras intratable. Los
resultados obtenidos tanto por el GARS y el AT son muy similares,
obteniendo resultados muy buenos ambos. Es importante destacar estos
resultados ya estas técnicas trabajan con poblaciones poco aptas, lo cual
demuestra que esta rama puede dar buenos resultados, y pocos algoritmos
consideran estas poblaciones.

Con estas comparaciones concluimos que, el algoritmo no requiere
de poblaciones grandes, ni un gran numero de generaciones para obtener
buenos resultados, esto gracias a la homologia, la resolucion Positiva y
Negativa, de esta manera comprobamos que es importante tener en
consideracion las poblaciones de los individuos menos aptos, con la
finalidad de no estancar el algoritmo en optimo locales.

Por ultimo solo queda mencionar el trabajo futuro que se espera con
el Algoritmo Transgénico, principalmente se buscara la aplicacion del AT
en otros problemas, como son el problema del Viajante, el problema de
asignacion de tareas, etc, esto con el proposito de demostrar que el
Algoritmo Transgénico, puede ser aplicado a diferentes problemas de
optimizacion.
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Abstract

A new area of Biology known as Biotechnology has already been the inspiration of a very novel heuristic. This
field that refers to “any technological application that uses biological systems, living organisms, or their
derivatives thereof, to make or modify products or processes for specific use" is the core for the “Transgenic
Algorithm” presented in this work. The algorithm was named like this because animals or plants who, have been
changed genetically through biotechnology techniques are known as transgenic. The objective of genetic changes
is to improve an individual or to emphasize some of its original attributes. In this work some improvements have
been made to the first transgenic algorithm, such as the incorporation of positive and negative homology in the
search of more capable individuals.

Keywords: Transgenic Organisms, Biotechnology, New Transgenic Algorithm, GMO, Directed

Crossing, Homology, Antisense, Resolution

Resumen

La Biotecnologia es una nueva area de la Biologia, que ha sido la inspiracién de una novedosa heuristica. La
biotecnologia es conocida como “cualquier aplicacién tecnol6gica que usa sistemas biol6gicos, organismos
vivientes, o derivados de estos, para hacer o modificar productos o procesos para un uso especifico”. Este campo
ha sido el nucleo del “Algoritmo Transgénico™ presentado en este trabajo. EI nombre del algoritmo se debe a que
simulamos el mecanismo que se aplica en animales y plantas que han cambiado genéticamente con técnicas de la
biotecnologia, a estos se les conoce como transgénicos. El objetivo de los cambios genéticos es mejorar a un
individuo o enfatizar algunos de sus atributos originales. En este trabajo se han hecho mejoras al primer algoritmo
transgénico, con la incorporacion de la homologia positiva y negativa en la bisqueda de individuos mas capaces.
Palabras clave: Organismos Transgénicos, Biotecnologia, Nuevo Algoritmo Transgénico, OMG,

Cruza Dirigida, Homologia, Anti-sentido, Resolucion.

1 Introduction

The inspiration for what is proposed is a heuristic-based biotechnology. What is biotechnology, there are several
definitions but we will stay with pronounced Convention on Biological Diversity, organized by the United Nations:
"It is any technological application that uses biological systems, living organisms, or derivatives thereof, to make or
modify products or processes for a specific use" [CBD, 1993].

To better understand the concept of biotechnology we go back to their history and some of its uses more
knowledge, the advantages and disadvantages, as well as their implementation, as seen from a biological point of
view. For example, the genetic manipulation of plants for the benefit of humans is part of the Biotechnology.
Individuals who have had some changes in their genes through biotechnology techniques are known as transgenic,
they can be animals or plants. The changes applied to these individuals are made to pursue a specific objective,
usually said to improve individual resale or some of its characteristics. In this way there are a lot of examples can be
mentioned of Genetically Modified Organisms (GMOs) may range from at least imaginable as the alteration of a
plant snuff, which added to the plant genes of firefly, specifically the characteristic of light in contact with a
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substance can cause some radiation [Ow et al., 1986], until things are as common as the cereal we eat in the morning
or cotton which are produced with the ticket that commonly pay.

Fig. 1. Snuff of a plant that has been genetically engineered to express a gene taken from fireflies
(Specifically: the Photinus of pyralis) which produces Lucifero.

1.2 New Transgenic Algorithm with Homology

For the first transgenic algorithm [Correa et al., 2007], the basis is the process used in genetic improvement of plants,
where the process was really simple. To continue the study of transgenic techniques [Ignacimuthu, 2008] is found
that there are other factors involved in the production of transgenic individuals who appear to be analyzed has a
significant impact on the actual technical development, considering these factors, we create an improved transgenic

algorithm.
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Fig. 2. New Transgenic Algorithm with Homology
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A New Transgenic Algorithm with Homology to Solve the OneMax Problem 3

This new algorithm incorporates new features such as homology, alignment, and positive and negative
resolution [Villalobos, 2007]. Explaining each process and see the difference with respect to the first algorithm
created. The points numbered in blue indicate the steps that must be followed to understand the diagram.

1. Create an initial population.

2. Evaluation. We get the satisfaction of each of the individuals according to the objective function.

3. Selection. Select a percentage of the fittest individuals (who best meets the objective function) and select a
percentage of individuals less able, “inverse elitism”.

4. Homology is used to find similar patterns in the best and worst individuals, using an alignment of chromosomes,
this technique is used in biotechnology to identify the gene to be isolated and manipulated to create new
individuals.

5. With the alignment of chromosomes can be found gene patterns in more fit individuals, this is known as positive
resolution, when we found gene patterns in less fit individuals, is known as negative resolution.

6. We built a transgenic chromosome, respecting the genes of the positive and negative resolution, to produce a
chromosome with good genes, but excluding the gene that could generate good individuals, which is not positive
or negative sense genes are created at random.

7. Generates the seed of a new population with the specifications, and passive and negative resolution, always
remembering that each generation is unique and does not necessarily have to relate with each other.

8. As each generation is unique, repeated planting a small number of times, not to lose the properties found in the
positive and negative resolution.

9. It takes the best solution found between the results of each planting to ensure a leap in evolution, so it requires
fewer generations to find a good result.

10. The best solution in this iteration is incorporated to planting, in order to be evaluated in step 2.

The process is repeated until a stop function or the algorithm converges.

2 Related Work

In this section is described an implementation of Transgenic Algorithm with Homology (TAH) to solve the OneMax
problem, which will be explained by steps as shown in Figure 2. The four relevant parameters that impact the
performance are harvests per generation, positive and negative homology and hardness, for this example the values
were 3, 25%, 25%, 70% respectively.

Creating the initial population. The first step consists in generate initial population randomly; this process is the
same as in the old transgenic algorithm and also to other evolutionary algorithms like genetic algorithms (Goldberg,

1989) (see Figure 3).
o Chromosomes e
{ m‘ Evaluation

1100101010 1011101010 -~ —_—
Initial 1011101110 0011001001 T
solution | 0011011001 _ _
Decoding _ 4 solution
1100110001
Fig. 3. Initial solution Fig. 4. Evaluation of the objective function

Assessment and decoding. This step consists in the evaluation of the initial population to obtain the fitness (level of
satisfaction) from each individual. Decoding is the data interpretation, in this case the fitness function consist in
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account the number of ones that is contained in each individual, and the objective is to find an individual with a
fitness equal to the individual size. Until this point the operation is almost similar to other techniques [Melian et al.,
2003], from third step is observed the two most important changes and that define the TAH (see Figure 2).

Selection. As is known, there are many types of selection for each of the heuristics and each use that is most
convenient for the transgenic algorithm, using a totally elitist selection. The purpose of selection is to identify the
best qualified individuals, if we were talking about a genetic algorithm these individuals would be selected for a
crossing, and generate new individuals to preserve the gene of the fittest parents, in transgenic algorithm, the elitist
selection plays the same role, it identifies the fittest individuals of the population, the difference in the new
transgenic algorithm is also used a selection that we call inverse selection, the elitist selection to identify the best
qualified individuals, the inverse elitist selection , seeks to identify individuals least able, thus the one hand we have
the fittest individuals, and on the other hand we have individuals who are less fit (Figure 5).

M AABZ4882 TYHMCOFHC R VNS GEE LY ECHERSEAFSCPSHLOCHE RROT GERTHERNQCGRAFET 60
P I oo TECHOCGRAFAOHSSLECHYRTHIGERFYECHOCGRAFRE 40
L o ERER T EEX: K KRR R OCEEEX X EARXEKEX
| Elitist | Selection
Elived (Inverse) | ARB24882 PEHLOYHERTHIGERPYECHOCGOAFKECELLORHERTHIGEKPYE-CHOCGEAFAQ- 116
ARBZ4881 HEHLOCHERTHTGERFYECHQCGRAFSOHGLLORHERTHT GEKEYMIVINMVEE LIS 96
FEEE B IEEREREREREEE CEEE RE L FEEEERREEERREER oE

Fig. 5. Elitist selection and reverse selection  Fig. 6. Alignment of sequences generated by ClustalW between two zinc finger
proteins identified by the GenBank access number [De Luna & Mishler, 1996]

Homology. On the epistemological "*homology™ is a correspondence between two or more traits of organisms. It is
not a directly observable, but the homology is detected as a result of an inferential method of analysis. This
theoretical framework allows recognizing the assumptions of homology, and as the epistemological basis for the
comparative study of the similarities between organisms [De Luna & Mishler, 1996]. This method is used in
biotechnology in the creation of transgenic organisms, to identify patterns of genes contained in the body that will,
receive the new gene in the body that is going to donate. Thus the homology identified the gene that can be modified
and thus lead to an improvement in an organism, but also identifies that gene should not be altered as this would lead
to an unwanted mutation in an organism. This led to computing the homology is used to detect patterns in the
different chromosomes that make up the population, these chromosomes can be positive or negative. To perform the
homology is required to apply a technique called alignment. A sequence alignment in bioinformatics is a way to
represent and compare two or more sequences or strings of DNA, RNA, or protein primary structures to highlight
their areas of similarity that could indicate functional or evolutionary relationships between genes or proteins
consulted. The aligned sequences are written with the letters (representing amino acids or nucleotides) in rows of a
matrix in which, if necessary, insert spaces for areas with similar or identical structure to align (Figure 6) [De Luna
& Mishler, 1996]. The homology is used in the transgenic algorithm for the same purpose of finding similar patterns
exist that tell us we can manipulate gene and that gene cannot manipulate, and create more fit individuals (Figure 7).

k4
1100101010 1100110010
Better | 1011101110 0011010101 Poor
Results | 0011011001 Homology 0110000101 results

1100110001 o 1100010111

Fig. 7. Homology used in the best and poor results
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A New Transgenic Algorithm with Homology to Solve the OneMax Problem 5

Positive and negative resolution. The alignment will enable us to see if similar patterns exist in the chromosomes,
also remember that it had the satisfaction of each of the individuals in the objective function, such as individuals who
met at least the objective function, to obtain positive patterns (which we want to preserve), and individuals least able
to obtain a negative pattern (which we do not want to preserve).

Dominant Gene | |

TRy

il v = b 53
dh . . e
LN 1100101010 | 1 = llOOlOlLlU .
1011101110 | 2 Beiger [0 11101210172
Better iy prer ool b Results 00110131004 3
Results 2 0100110001 | 4
1100110001 | 4
12345678910
Fig. 8. Alignment of only the best individuals Fig. 9. Positive dominant gene

In Figure 8 one can observe an alignment of the best individuals, the way that you look for patterns from
column to column, we see the dominant gene in red, the domain of a gene is determined by the number of times this
appears in a column, for this example we can see that in column 1 of Figure 9 that there is a dominant gene that is
number 1 in red, so therefore we assume that this is the gene that prevail in the next harvest in that position. In
column No. 2, Figure 10, we can see that there is no absolute rule for any gene, and appears the same number of
times both 1 and 0, therefore there is no domain of a gene, so in this position next harvest will be a random value,
this process is repeated for each of the columns.

Without Domain —

ol s @
LI U1po101010 | 1 @
Better Yopi1101110 | 2 Chromosome . - i
Results olopi1011001 | 3 Transgenic | 1AAA1AI0AA |
ppodacecd |4 Positve 12345678910
12345678910
Fig. 10. Column without a dominant gene Fig. 11. Results of Positive Alignment

At the end of the alignment of individual gene, we obtain a resultant vector, with which we can build the next
harvest. In Figure 11 shows the result of the positive line, the result is a chromosome which starts at position 1 to 10,
and also marks that position 1, 5, 7, the dominant gene must be 1, and the position 8 is placed a zero, in other places
in the absence of dominant patterns were chosen by generating random again. The process of negative alignment is
performed in the same way, and is known as antisense, an antisense mMRNA is a mRNA transcript that is
complementary to an endogenous mRNA, in other words, the complementary strand (non-coding) to a sequence of
mRNA (coding). The introduction of a transgenic coding for antisense mRNA is a technique used to block the
expression of a gene of interest. An antisense MRNA of radioactively tagging can be used to show the level of gene
transcription in several cell types [Prescott et al., 1999]. The antisense process (negative alignment) is similar to
positive alignment, the difference is that the alignment process is applied to individuals resulting from the inverse
elitist selection gets the least skilled, with the goal of finding patterns in the genes that generate mutations in
chromosomes and generate bad results, only shows the resultant vector of antisense (Figure 12).
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Negative ‘ J e
Fig. 12. Result of the antisense Fig. 13. Positive and negative resolution

In Figure 12 is observed resulting from the antisense chromosome, is a vector that starts at position 1 to 10,
please note that in positions 2, 4, 7, 10 there is a dominant gene in the other positions are generated at random
chromosomes absence of a dominant gene.

It is important to mention that until this point the transgenic algorithm can work with each of the separate
techniques, but also can work combining the two techniques; this process is called resolution positive and negative
(Figure 13). Resolution positive and negative, are alienated from the results of the two resulting vectors, the vector
positive and negative vector, to obtain a single vector called "transgenic chromosome” (Figure 14), this vector will
indicate how to build the next harvest (Figure 15). As mentioned before the resulting chromosome will emerge to
confront the positive alignment, and antisense (negative alignment).

E]:IE 1AAALATOAA 1Vector Ki.n 123 45678910 ‘:EF
12345678910 10A11A10A0 :
: — . Transgenicchromosome . ’\:,
., ALAOAADAAL | = —
VectorK'e.n 1 =
12345678910 0O
Fig. 14. Positive and Negative Vector Fig. 15. Transgenic chromosome

The way you get the vector containing the transgenic chromosome, R is comparing the positive vector k, and the
negative vector k ', remember that the positive vector contains the genes that we want to preserve, and negative
(antisense) genes that we want to keep (Figure 14). The conditions for generating the resultant vector R are:

For j = 1 to n = size of chromosome

IT kj = k"J Then
Rj = Random
Else

Rj is equal to kj is but that is different from k-"j
}

Where, j indicates the position of the gene being evaluated, n is the size of chromosome, so if the gene at
position j, the positive vector k; is equal to gene j, the negative vector (antisense) K, j gene in the transgenic vector
R;, is created randomly A, otherwise the gene j in the transgenic vector R; have the value of the gene j of the positive
vector k;, but never the gene j, the negative vector k', so the transgenic chromosome, R will have only the patterns
found in the genes of best individuals, and excluding those masters of the worst individuals. The vector resulting can
be seen in Figure 15. The resulting chromosome R will create the basis for seeding for the new population.
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10A11A10A0 10A11A10A0 || 10A11A10A0 || 10A11A10A0 o
Single  0ATIALOAD 10A11A10A0 || 10A11A10A0 || 10A11A10A0 G
HAL1AYOAD 10A11A10A0 || 10A11A10A0 | 10A11A10A0 o
Crop | 10A11A10A0 | 10A11A10A0 || 10A11A10A0 || 10A11A10A0
Fig. 16. Vector R Fig. 17. Copies of the Sowing

Repetition. Using the same principle to generate a transgenic population, in the algorithm is created a single or
multiple seed (see fig. 16, 17) based in the Transgenic chromosome (see fig 15.); to observe the seed’s behavior
when creating is calculated the satisfaction level of the objective function of each individual that belong to seeds, and
take the best cases for each seeds, and also the worst individuals of each seeds. Such as, in the step 6, where the
genes are defined (e.g.1 or 0) are unchanged and where are not defined (e.g. A) the gene is generated randomly.

The step 9 consists in select the best individual of the seeds and compare if the stop condition has been satisfied the
algorithm is stopped, else the best solution in this iteration is incorporated to planting (step 10) and return to step 2
until overtake stop condition or achieve all the plantings (iterations).

3 Results

This section shows a comparison between a Genetic Algorithm (GA) and a Transgenic Algorithm with Homology
(TAH). The Genetic Algorithm, used to compare against the TAH, was developed by Brad L. Miller and David
Goldberg [Miller & Goldberg, 1995], to solve the OneMax Problem with size of 100 bits. The aspects evaluated or
analyzed in the Miller’s paper were the impact of the tournament selection and the noise generated. The size of the
problem used in the experiment designed to prove the performance of TAH was the same of the GA. The results
show an improvement in the number of generations in which TAH converge.

Noise Variance: 0 Noise Variance: 25.
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Fig. 18. OneMax experiments with different tournament sizes and noise levels

In the graphic a, b, ¢ (Figure 18), we can see different results for different values of the selection tournament for
different noise levels of a genetic algorithm, this experiment it is of interest is the number of generation where the

algorithm converges, the results observed in the graph are averages of several runs.
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Fig. 19. Experiments of the Transgenic Algorithm with Homology (TAH). Averages

In Figure 19 show the averages for each crop and shows that the convergence begins harvesting 14 for the four
replications, surpassing the genetic algorithm, the genetic convergence starts from the generation 20, to remember

that cases are 100 bits OneMax.

3.1 Transgenic Algorithm with Homology Vs Interactive Genetic Algorithm (iGA)
Another comparison of the performance of the TAH algorithm, emerges with the publication of Xavier Llora,
Kumara Sastry, David E. Goldberg, Abhimanyu Gupta, Lalitha Lakshmi [Llora et al., 2005]. Which compares the
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A New Transgenic Algorithm with Homology to Solve the OneMax Problem 9

performance of an Interactive Genetic Algorithm with a Genetic algorithm, also applied to the problem of different
sizes OneMax chromosome, (4, 8, 12, 16, 20, 24, 28, 32). The TAH algorithm was also tested with these sizes
chromosome.
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Fig. 20. Comparison of Genetic, Genetic iterative and Transgenic (TAH) for OneMax

In the graph shows that there is a large difference of conventional GA and an iterative GA; almost iGA, requires
only 2 generations to solve the instance where the chromosome is equal to 32. Note that the TAH algorithm can be
compared with an iGA and compared with a GA, is above the results of these.

4 Conclusions

An important point of departure for any heuristic is always compared to genetic algorithms as the basis for many of
the existing heuristics, and should always be one of the heuristics to overcome. It can be concluded that with the new
changes that have suffered the TAH algorithm, its performance has raised, the comparisons that have been shown to
be enhanced rather than a genetic algorithm. The new mechanisms were added, are an important part in the creation
of transgenic organisms, the homology, positive and negative resolution, and consider each as a single crop.

5 Future Work

The future work will concentrate on resolve the Traveling Salesman Problem (TSP) with the Transgenic Algorithm
with Homology. In recent years, the ant colony optimization [Dorigo & Stiitzle, 2004] has shown a great acceptance
for their performance in Combinatorial Optimization problems [Papadimitriou, 1998], it will be one of the
contenders for the TAH algorithm. The Lin-Kernighan heuristic [Helsgaun, 2000] is an algorithm that has proven its
great functionality to the problem of TSP with excellent results, so it is a suitable candidate for the competition, too.
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New Algorithm Transgenic with Homology to solve the
problem of OneMax
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Abstract. Already proposed a new vision, a heuristic based on a modern branch
of biology called Biotechnology. "This is any technological application that
uses biological systems, living organisms, or derivatives thereof, to make or
modify products or processes for specific use"[3]. For individuals who have
undergone any change in their genes through biotechnology techniques are
known as Transgenic, they can be animals or plants. The changes applied to
these individuals are made for a specific purpose; usually to improve an
individual has highlighted some of its own characteristics [4]. Now incorporates
new elements to the first algorithm for transgenic improvement. Homology has
been incorporated in the search for the fittest individuals. The Homology has
been incorporated in the search for the fittest individuals. With the use of
positive and negative homology.

Keywords: Transgenic Organisms, Biotechnology, New Algorithms
Transgenic, GMO, Directed Crossing, Homology, Anti sense, Resolution

Nuevo Algoritmo Transgénico con Homologia,
para resolver el problema del OneMax.

Resumen. Ya se propuso una nueva Vvision, una heuristica basada en una rama
de la biologia moderna llamada Biotecnologia. “Es cualquier aplicacion
tecnoldgica que usa sistemas bioldgicos, organismos vivientes, o derivados de
estos, para hacer o modificar productos o procesos para un uso especifico” [3].
A los individuos que han sufrido alguna alteracion en sus genes a través de
técnicas de biotecnologia reciben el nombre de Transgénicos, estos pueden ser
animales o plantas. Los cambios aplicados a dichos individuos son hechos
persiguiendo un fin o propdsito especifico, generalmente para mejorar ha dicho
individuo o resalar algunas de sus propias caracteristicas [4]. Ahora se
incorporan nuevos elementos al primer algoritmo transgénico. La homologia se
ha incorporado en la bisqueda de los individuos mas aptos. Con el uso de la
homologia positivos y negativos.

Palabras clave: Organismos Transgénicos, Biotecnologia, Nuevo Algoritmo
Transgénico, OMG, Cruza Dirigida, Homologia, Anti sentido, Resolucion.



1 Introduction

The inspiration for what is proposed is a heuristic-based biotechnology. What is
biotechnology, there are several definitions but we will stay with pronounced
Convention on Biological Diversity, organized by the United Nations: "It is any
technological application that uses biological systems, living organisms, or
derivatives thereof, to make or modify products or processes for a specific use "[8].
To better understand the concept of biotechnology we go back to their history and
some of its uses more knowledge, the advantages and disadvantages, as well as their
implementation, as seen from a biological point of view.
Biotechnology has the ability to change the industrial community because of its
potential to produce virtually unlimited quantities of:
1. Substances for which provisions had never been before;
2. Products are usually obtained in small quantities;
3. Products with production cost much lower than those produced by
conventional means;
4. Products that offer better security;
Products from new raw materials more plentiful and cheaper than those used
previously.
For example, the genetic manipulation of plants for the benefit of humans is part of
the Biotechnology [9].
Individuals who have had some changes in their genes through biotechnology
techniques are known as transgenic, they can be animals or plants. The changes
applied to these individuals are made to pursue a specific objective, usually said to
improve individual resale or some of its characteristics. In this way there are a lot of
examples can be mentioned of genetically modified organisms (GMOs) may range
from at least imaginable as the alteration of a plant snuff, which added to the plant
genes of firefly, specifically the characteristic of light in contact with a substance can
cause some radiation [10], until things are as common as the cereal we eat in the
morning or cotton which are produced with the ticket that commonly pay.
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Fig. 1. Snuff of a plant that has been genetically engineered to express a gene taken from
fireflies (specifically: the Photinus of pyralis) which produces Lucifero.

These individuals have created great expectations as many of its applications have
demonstrated a high efficiency and considerably improved the individuals who have
been exposed to these alterations, however, there are many organizations that are
opposed to GMOs, claiming to be harmful to the health or to come a time when there
will not be known with certainty that an individual is changed and what is not, thus
losing the original diversity of organisms generated naturally.

1.2 New Algorithm Transgenic

For the first transgenic algorithm, the basis is the process used in genetic
improvement of plants, where the process was really simple. To continue the study of
transgenic techniques is found that there are other factors involved in the production
of transgenic individuals who appear to be analyzed has a significant impact on the
actual technical development, considering these factors, we create an algorithm
Transgenic improved.
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Fig. 2. New Algorithm Transgenic

This new algorithm incorporates new features such as Alignment, Homology, Order
positive and negative. Explaining each process and see the difference with respect to
the first algorithm created. The points numbered in blue indicate the steps that must
be followed to understand the diagram.
1. Create an initial population.
We get the satisfaction of each of the individuals according to the objective



function.

Select a percentage of the fittest individuals (who best meets the objective
function) and select a percentage of individuals less able "Reverse Elitism."
Homology is applied to detect patterns in the genes of each individual.

3. When patterns are found in genes of the fittest individuals, such as those that
are not, this is known as negative and positive resolution.

4. We built an individual, respecting the genes of the resolution positive and
negative, to produce a chromosome with good genes, but excluding the
genes that could generate good individuals, which is not positive or negative
sense genes are created at random.

5. Generates the seed of a new population with the specifications and
Resolution Passive negative, always remembering that each generation is
unique and does not necessarily have to relate with each other.

6. As each generation is unique, repeated planting a small number of times, not
to lose the properties found in the resolution positive and negative.

7. It takes the best solution found between the results of each planting to ensure
a leap in evolution, so it requires fewer generations to find a good result.

The process is repeated until a stop function or the algorithm converges.

N

2 Related Work

This section is an implementation of transgenic algorithm to the problem of OneMax
to show the operation thereof, will explain each item as shown in Figure 2. The
parameters that were used to solve the problem were three harvests per generation and
with a positive and negative homology of 25% of the population size and with a
hardness of 70% for individuals who meet the objective function.

Creating the initial population. The first step is to create a completely random
initial population; this process is the same as in the old transgenic algorithm that is
also similar to other evolutionary techniques like genetic algorithms.

(1)

1100101010
Initial 1011101110
solution 0011011001
1100110001

Fig. 3. Initial solution

Assessment and decoding. The next step is to evaluate the initial population were
obtained from each individual level of satisfaction of the objective function. Decoding
is the interpretation given to the data contained in each individual, such as in this case
we are testing the maximum amount of 1 that are contained in each chromosome.
Until this point the operation is almost similar to other techniques, from third to
observe the two most important changes and define the new algorithm transgenic.
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Chromosomes o

1100101110 Evaluation
1011101010 i .
Calculo Aptitud
0011001001
Decoding — 3 solution

Fig. 4. Evaluation of the objective function

Selection. As is known, there are many types of selection for each of the heuristics
and each use that is most convenient for the transgenic algorithm, using a totally
elitist selection. The purpose of selection is to identify the best qualified individuals,
if we were talking about a genetic algorithm these individuals would be selected for a
crossing and generate new individuals to preserve the genes of the fittest parents in
transgenic algorithm, the elitist selection plays the same role, it identifies the fittest
individuals of the population, the difference in the new transgenic algorithm is also
used a selection that we call reverse selection, the elitist selection to identify the best
qualified individuals, the reverse elitist selection , seeks to identify individuals least
able in this way not only to identify individuals who meet the objective function in a
more accurate, we also identified individuals who do not comply.

B N
Elitist Elitist Selection

(Inverse)

Fig. 5. Elitist selection and reverse selection

Homology. On the epistemological *homology™ is a correspondence between two or
more traits of organisms. It is not a directly observable, but the homology is detected
as a result of an inferential method of analysis. This theoretical framework allows to
recognize the assumptions of homology and as the epistemological basis for the
comparative study of the similarities between organisms [15]. This method is used in
the creation of transgenic organisms to identify patterns of genes contained in the
body that will receive the new gene in the body that is going to donate, the homology
with transgenic processes can identify genes that can be modified and which should
not be modified. This led to computing the homology is used to detect patterns in the
different chromosomes that make up the population, these chromosomes can be
positive or negative. To perform the homology is required to apply a technique called
alignment, a sequence alignment in bioinformatics, is a way to represent and compare



two or more sequences or strings of DNA, RNA, or protein primary structures to
highlight their areas of similarity that could indicate functional or evolutionary
relationships between genes or proteins consulted. The aligned sequences are written
with the letters (representing amino acids or nucleotides) in rows of a matrix in which,
if necessary, insert spaces for areas with similar or identical structure to align [15].

AABZ4882 TYHMCOFHCRYVENESGEELYECHER SR AT S CPRHLOCHERR) I GERTHEHNQCGRAFET 60
ARB24BBl - YECHOCOEAFAJHSSLECHYRTHIGERPYECHQCGRAFEE. 40

HEER!  HEE! ¥ ORIEE X OCEREXE LF REXERER

AARZ4882 PEHLOYHERTHTGERPYECHOCGOAFEECSLLORHERTHT GERPYE-CNOCGRAFAQ- 116
AAR24881 HEHLOCHERTHTGERPYECHOCGRAF 20HGLLORHERTHT GERPYMEV INMVERLHNE 88
ERER K ERERERRERER HELHR 1 REREREEEERERERE -

Fig. 6. Alignment of sequences generated by ClustalW between two zinc finger proteins
identified by the GenBank access number [15]

The homology is used in Transgenic algorithm to find similar patterns that indicate
the existence of good results.

—

N A

1100101010 1100110010
Better 1011101110 0011010101 Poor
Results | 0011011001 Homology 0110000101 results

1100110001 o 1100010111

Fig. 7. Homology used in the best and poor results.

Resolution positive and negative. The alignment will enable us to see if similar
patterns exist in the chromosomes, also remember that it had the satisfaction of each
of the individuals in the objective function, such as individuals who met at least the
objective function, to obtain positive patterns (which we want to preserve) and
individuals least able to obtain a negative pattern (which we do not want to preserve).

W 1100101010
Better 1011101110
Results 001310131001
1100110001

EE R S
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Fig. 8. Alignment of only the best individuals.

In Fig. 8 shows an alignment of the best individuals, seeking patterns in each column,
for this example shows that in column 1 there is a dominant gene that is the number 1,
so therefore we assume that this is the gene prevail in the next generation.

Dominant Gene ‘ ‘

= 2] Ay ~

l—_ 1.0o01010810

Better 1011101110

Results 0011021168017
Mool1i100o01
12345678910

B

Fig. 9. Positive dominant gene.

In column 2 shows that there is no dominance by any chromosome, so in this position
in the next generation will have a random value, this process is repeated for each
column.

Without Domain

off |__.I e VIS
L . #1P0101010
Better 401101110
Results gofl1011001

4100110001

12345678910

=W M

Fig. 10. Column without a dominant gene.

At the end of the alignment of individual genes, we obtain a resultant vector, with
which we can build the next harvest.



Chromosome N
Transgenic 1AAA1ATIOQOAA

Positive 12345678910

Fig. 11. Results Positive Alignment

In Fig. 11 shows the result of the positive line, the result is a chromosome which
starts at position 1 to 10 and also mark that position 1, 5, 7, the dominant gene must
be 1, and the position 8 is placed a zero, in other places in the absence of dominant
patterns were chosen by generating random again. The process of negative alignment
is performed in the same way, and is known as antisense, an antisense mRNA is a
MRNA transcript that is complementary to an endogenous mRNA, in other words, the
complementary strand (non-coding) to a sequence of mMRNA (coding). The
introduction of a transgene coding for antisense mRNA is a technique used to block
the expression of a gene of interest. An antisense mMRNA of radioactively tagging can
be used to show the level of gene transcription in several cell types [16]. The
alignment process is similar to positive, thus only shows the resulting vector of
Antinsense.

. P—
1 |ALAOAAOAAL | Chromosome

12345678910 Transgenic
Negative

Fig. 12. Result of the antisense.

In fig. 12 is observed resulting from the antisense chromosome, is a vector that starts
at position 1 to 10, please note that in positions 2, 4, 7 there is a dominant gene in the
other positions are generated at random chromosomes absence of a dominant gene.

It is important to mention that until this point the Transgenic algorithm can work with
each of the separate techniques, but also can work combining the two techniques, this
process is called resolution positive and negative. In resolution positive and
negative, combine the results of the two resulting vectors to obtain a single vector,
this vector will tell us how to build the next harvest.
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I 1t
Jh N Positive N —
- 1100101010 RachTition 1100110010

Better 1011101110 ) 0011010101 Poor

Results | 0011011001 and Negative 4110000101 results

1100110001 e 1100010111

Fig. 13. Resolution positive and negative.

As mentioned before the resulting chromosome will emerge to confront the positive
alignment, and antisense.

J E
B 4 1AAALA10AA | 1VectorKin
12345678910

Al1ADAAOAALl | =
12345678910

VectorK't.n 1

Fig. 14. Positive and Negative Vector.

The way in which the vector is obtained by comparing the resulting vector k positive,
with the vector k ' negative, remember that the positive vector has the gene that we
want to retain the negative genes that do not want to keep. The conditions for
generating the resultant vector R are:

For J = 1 to n = size of chromosome
{
If kj = k*j Then
Rj = Random
Else
Rj is equal to Kkj is but that is different from
k™j
}

The vector resulting from this condition is as follows:



123 45678910

10A11A10A0

Transgenic chromosome

o

Fig. 15. Transgenic chromosome.
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The resulting chromosome will create the basis for seeding for the new population.

10A11A10A0

Single

10A11A10A0
10A11A10A0

Crop | 10A11A10A0

Fig. 16. Vector R

Repetition. Using the same principle to generate a transgenic population, generate
replicas of the resulting population to observe the same behavior when creating
replicas obtained the degree of satisfaction of the objective function of each, and takes
the best cases for each of the replicas, also cases in which the objective function was

not performed very well.

10A11A10A0
10A11A10A0
10A11A10A0
10A11A10A0

10A11A10A0

10A11A10A0
10A11A10A0
10A11A10A0

10A11A10A0
10A11A10A0
10A11A10A0

10A11A10A0

Fig. 17. Copies of the Sowing.

-

Copies

As shown in Fig. 17 are generated replicas respecting sowing only, where the
positions are already defined are not modified, but which indicates that the number
that must be generated is random. Finally the process is repeated until a stop condition

or that all the plantings.
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3 Problem at hands

To understand the functioning of the algorithm is proposed, is necessary to implement
an optimization problem. The problem OneMax [14] (or Counting bits) is a simple
problem is to maximize the number of each in a binary string. Formally, this problem
can be described as the search for a string, X={X;,X,,X;...,.xy} With, x;€{1,0} that
maximizes the following equation:

N
FOO= ) % ®
i=1

Objective function to solve the problem of OneMax

0 oMz

J. -| | |I .\r
| ] “II _.l ,l .J _-I|' JI. II ]"‘ _|| quzl'“ |
ok | l- .'I.-I'I! '; _.I_,Il;l JI. l|I Ilf lI ll I!_!IIi i'I|I||II |I | Jllf !,':I' 'I;l' |-r
| .’l- Il il I li".'l' WY T M A il
z.ll||'|.l||I .'l:f I I'llll' II f |
iy

I |

I
/
|

o =0 100 150
Reprassntacion entera de cadsna binaris

Fig. 18. Graph of OneMax [14]

When it was created the first transgenic algorithm [1] it was decided to solve the TSP
problem with this new algorithm is intended to do the same, but the decision was
made to test the operation using it to OneMax problem. Testing times and generations
it takes to resolve the problem before implementing a more complex problem.

4 Results

Shows a comparison of a genetic algorithm, and a Transgenic algorithm, the results
show that the genetic algorithm is a publication of Brad L. Miller and David E.
Goldberg [17], which shows the impact of tournament selection and the noise is
generated, these tests were implemented to solve the problem of Onemax, a bit size of
100's. The algorithm was tested with the same size Transgenic Bit's, as demonstrated,
is the number of generation which generates convergence.
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Fig. 19. Onemax experiments with different tournament sizes and noise levels
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In the graphic a, b, ¢ we can see different results for different values of the selection
tournament for different noise levels of a genetic algorithm, this experiment it is of
interest is the number of generation where the algorithm converges, the results
observed in the graph are averages of several runs.

100

=

20 — AVGL

AVG2

0 7 —— AVG3

% Convergence

—AVGH

60

50

o-‘

20 40 60 80 100

Crop

Fig. 20. Algorithm Transgenic experiments, with averages.

In Figure 20 show the averages for each crop and shows that the convergence begins
harvesting 14 for the four replications, surpassing the Genetic Algorithm, the Genetic
convergence starts from the generation 20, to remember that cases are 100 bits
Onemax.

Transgenic Algorithm Vs Interactive Genetic Algorithm

Another comparison of the performance of the AT (Transgenic Algorithm), emerges
with the publication of Xavier Llora, Kumara Sastry, David E. Goldberg, Abhimanyu
Gupta, Lalitha Lakshmi and [18]. Which compares the performance of an Interactive
Genetic Algorithm with a Genetic algorithm, also applied to the problem of different
sizes Onemax chromosome, (4, 8, 12, 16, 20, 24, 28, 32).

The GM algorithm was also tested with these sizes chromosome.
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Fig. 21. Comparison of Genetic, Genetic iterative and Transgenic (AT) for OneMax

In the graph shows that there is a large difference of conventional AG and an iterative
AG; almost AGI, requires only 2 generations to solve the instance where the
chromosome is equal to 32.Note that the Transgencio can be compared with a
virtually AGI and compared with genetic, is above the results of these.

5 Conclusions

An important point of departure for any heuristic is always compared to genetic
algorithms as the basis for many of the existing heuristics, and should always be one
of the heuristics to overcome.

It can be concluded that with the new changes that have suffered the GM algorithm,
its performance has raised, the comparisons that have been shown to be enhanced
rather than a genetic algorithm. The new mechanisms were added, are an important
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part in the creation of transgenic organisms, the homology, positive and negative
resolution, and consider each as a single crop.

6 Future Work.

Desired, as it happened with the first transgenic algorithm solving the traveling
salesman problem, since the initial design was to solve the problem.Where there is an
adjustment to the TSP problem, which aims to use the algorithm Transgenic, a
BechMark where we know the optimal route for the case of TSP. In recent years, the
colony of ants has shown a great acceptance for their performance in various
applications, it will be one of the contenders for the AT (Transgenic Algorithm). Lin-
Kernighan[19] is an algorithm that has proven its great functionality to the problem of
TSP with excellent results, so it is a suitable candidate for the competition, remember
that is the problem that will be the basis for testing the AT.
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Algoritmo Transgénico para el problema del
Viajante.
Un nuevo Paradigma

Christian José Correa Villalon, Felipe Padilla
Diaz, Eugenio Pérez Morphe

Introduccion.

Proponemos una nueva vision, una heuristica
basada en una rama de la biologia moderna
llamada Biotecnologia. “Es cualquier
aplicacion  tecnologica que usa sistemas
bioldgicos, organismos vivientes, o derivados de
estos, para hacer o modificar productos o
procesos para un uso especifico” [3]. A los
individuos que han sufrido alguna alteracion en
sus genes a través de técnicas de biotecnologia
reciben el nombre de Transgenicos, estos
pueden ser animales o plantas. Los cambios
aplicados a dichos individuos son hechos
persiguiendo un fin o propdsito especifico,
generalmente para mejorar ha dicho individuo
o resalar algunas de sus propias caracteristicas

[4].

¢Una heuristica Transgenica?

En esta seccion hablaremos de cémo surge la
idea de llevar el proceso Biotecnologico, a las
Ciencias computacionales, para la creacion de
una heuristica transgenica, pero haber llegado
hasta aqui no fue un proceso facil, fue un
estudio de dos afios en la que se tuvo que
estudiar, teoria de algoritmos, estadistica, disefio
de experimentos etc. , hasta llegar a este punto.
Lo primero para crear una heuristica es conocer
(en este caso) el modelo de donde surge la
inspiracion, dicho modelo tiene que haber
demostrado su eficacia en su area de aplicacion,
por ejemplo los algoritmos genéticos, como su
nombre los dice su inspiracién surge en el
proceso natural de seleccion descubierto por
Darwin [5], dicho proceso ha demostrado a
través de los siglos su eficiencia y eficacia, otro
proceso del cual no se tiene duda de su
funcionamiento es el Sistema Inmunolégico el
cual también ha servido como inspiracion para
la creacion de una heuristica, una ves que se
tiene identificado el modelo que va ha servir
como inspiracion y haber comprobado su
eficiencia se tiene que hacer la adaptacion hacia
un modelo computacional y aplicarlo ha la
solucion de un problema. El caso que nos atafie
no es la excepcion, los organismos modificados
genéticamente han demostrado su eficacia en las
diferentes y diversas aplicaciones en donde han
sido requeridos, aun que se trata de un modelo
resiente y que no es natural. Este modelo nos da
un sin fin de posibilidades ya que se apega a la
perfeccion al funcionamiento de una heuristica.
Los organismos Transgenicos presentan un

caracteristica, que resulta ser el punto
fundamental de estudio y aplicacion hacia un
modelo computacional, dicha propiedad es la
mejorar ha un individuo o resalar algunas de
sus propias caracteristicas, esto llevado al
ambiente de las heuristicas computacionales,
nos da la pauta para un Nuevo paradigma en la
computacion  evolutiva, el  mejoramiento
continuo de los resultados obtenidos.

Resultados: Primer Algoritmo Transgénico.
Los resultados arrogados hasta el momento es la
definicion del primer algoritmo Transgenico, se
hace la aclaracion que se trata de un algoritmo
base (que puede sufrir cambios), dicho
algoritmo describe la forma en que funcionar
dicha adaptacion computacional mete hablando,
a continuacion se muestra la primera propuesta
de un Algoritmo Trangenico, aclarado que
puede sufrir cambios.

1. ldentificar el individuo Origen.

2. Aislar el gen del individuo Origen,
recordemos que dicho gen debe
cumplir con los requerimiento de
obtimidad segun sea el caso.

3. ldentificado el gen que resulta ser mas
conveniente se aflade a los nuevos
individuos de la siguiente generacion.

4. Se evalia el fitness de la nueva
poblacién.

Implementacion del Algoritmo Transgenico al
problema del TSP.

Actualmente nos encontramos implementando
nuestro algoritmo en el problema tipico del TSP
para comportamiento NP-Completo es decir
cuando el valor de n es por lo menos de 100
nodos y es necesario emplear una buena
heuristica para su solucion confiable. Entre los
algoritmos contra los que estamos compitiendo
estan los Algoritmos genéticos y Colonia de
Hormigas.

Trabajo Futuro.

Se esta haciendo la programacién del Algoritmo
Transgenico, y la puesta a punto del mismo,
identificando los parametros para su mejor
desempefio.
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