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A Lucia Susana

Noyolnantzin, yolchipahizin,
ma xihceli inin nocuic;
noyoltech xochicueponi
huan noyolouh itech yauh.

Xopan, tornalpan, cecuizpa
tlemach tequitl otican

ca zan nopampa otitoneul
zan noyoca otimocauh.

Ma cemihcac Hazohnantzin
ni mi temacaz mahuizotl,
pampa aih tinech nencahua
huan moyezo notech ca.

Fidencio Villanueva

Madre de mi corazdn, remedio del corazén,
Recibe esta cancion mia;

Brota la flor en mi corazdn

Y en mi corazén la acompaiia.

En tiempos de verdor, de calor y frio
Cualquier trabajo dejaste pues

solo por mi padeciste afliccion

y por mi abandonaste.

Que siempre querida madre
te de honra porque tu nunca
me dejas desdichado

y tu sangre esti conmigo.

Fidencio Villanueva

ii

A Said Uriel
Nem i liliztli

Hichok nelli nemouna
in haktikpak zan
axika ye ni kan.
Telkaxallhut]

no chamani

no teokuikatl

in tlalpani

anochipa taltikpak
zanachika ye ni kan

Netzahualcoyorl

Pensamiento

{Es que en verdad se

vive aqui en la tierra?,

ino para siempre aqui!

Un momento en la tierra,

si es de jade se hace astillas,

si es de oro se destruye,

si es plumaje de ketzalli se rasga,
ino para siempre aqui!

Un momento en la tierra.

Netzahualcdyotl
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I. INTRODUCCION

I.1. MOTIVACION

La neurocisticercosis es la enfermedad parasitaria que se encuentra mds frecuentemente en
el sistema nervioso central del ser humano. Esta enfermedad representa un serio problema
de salud publica en varios paises del mundo, particularmente en los que se encuentran e¢n

vias de desarrollo, como el nuestro.

Este problema es atacado por las instituciones al servicio de la salud con diversas acciones,
como son: proporcionar informacion a la poblacién acerca de las medidas preventivas que
deben tomar para evitar contraer el parasito, tratar médicamente a las personas que ya se
encuentran infectadas, realizar estudios epidemioldgicos para detectar zonas o sectores de
la poblacion particularmente sensibles e investigar nuevas alternativas para mejorar los

tratamientos v métodos de diagndstico existentes.

En la actualidad, el diagndstico se basa en la experiencia del especialista al observar los
sintomas presentados por el paciente y el apoyo de algunos métodos auxiliares. Sin

embargo, atin no existe un método auxiliar que sea totalmente confiable por si mismo.

Algunos de estos métodos como los estudios de tomografia computarizada y de resonancia
magnética han proporcionado buenos resultados, pero son considerablemente caros. Por su
parte, el estudio de liquido cefalorraquideo ha demostrado en varios estudios su efectividad,
pero tiene el inconveniente de ser peligroso y doloroso para el paciente, ademas de ser

relativamente dificil de realizar.

Otra alternativa la constituyen los métodos inmunologicos, los cuales presentan mejores
perspectivas para estudios a gran escala, debido a que se realizan con muestras de suero de
los pacientes y son mas econémicos. Aunque los resultados obtenidos con los métodos

inmunoldgicos no han sido lo suficientemente buenos, se sigue investigando como



utilizarlos para apoyar el diagnostico, o bien como alternativa cuando no se cuenta con la

posibilidad de realizar estudios mas complejos.

Un método inmunoldgico que ha despertado particular interés en la comunidad cientifica es
el método conocido como Western Blot (WB) debido a que es la prueba confirmatoria de
diagndstico del Sindrome de Inmunodeficiencia Adquirida. Por ese motivo, se han
realizado diversas investigaciones tratando de utilizar el método WB como auxiliar en el

diagndstico de varias enfermedades, incluyendo la neurocisticercosis.

En la bisqueda de un andlisis mds profundo de la prueba WB se han utilizado
densitometros para obtener una version digital de la prueba, a la cual se le conoce como
imagen WB. Los analisis estdn enfocados a determinar caracteristicas estadisticas, a la

deteccién de bandas en las imagenes y a la busqueda de un patrén auxiliar para diagnostico.

En este trabajo se propone la utilizacién de técnicas de Computacién Evolutiva para el
analisis de las imagenes WB. Lo anterior debido a que algunas técnicas de Computacién
Evolutiva han demostrado su efectividad en la solucién de problemas cuya complejidad

dificilmente puede ser atacada con otros métodos.

De manera general, la Computacion Evolutiva se compone de técnicas para busqueda y
optimizacién basadas en los mecanismos de la evolucion y de la genética natural. A partir
de una poblacién inicial aleatoria de posibles soluciones a un problema dado, se busca la
reproduccion de los individuos més aptos durante varias generaciones. De tal forma que al
evolucionar dichos individuos se encuentre uno cuya aptitud dé solucién satisfactoria al

problema considerado.

Particularmente las técnicas conocidas como Algoritmos Genéticos y Programacion
Genética han proporcionado buenas soluciones a problemas con espacios de bisqueda muy
grandes y caracteristicas de solucion poco conocidas. Este es el caso del problema del

analisis de las imagenes Western Blot que se aborda en esta tesis.



1.2. OBJETIVO

El objetivo de esta tesis es proporcionar un método basado en imédgenes WB y técnicas de
Computacion Evolutiva para auxiliar a los médicos especialistas en ¢l diagndstico de la

neurocisticercosis humana. Los resultados que se obtengan en este trabajo:

e Daran mas elementos al especialista para determinar el diagnéstico de un paciente en
particular.

® Podran ser utilizados como un paso previo a las pruebas radiologicas o a la extraccion
de LCR. O bien como sustituto en los lugares donde no se cuente con ellas.

* Proporcionaran elementos para purificar la prueba WB para neurocisticercosis.

® Abrird nuevas lineas de investigacion en la lucha contra esta enfermedad.

¢ Sentaran un precedente de los beneficios que representan las técnicas computacionales

para auxiliar en la solucién de este tipo de problemas médicos.

[.3. CONTENIDO DE LA TESIS

El trabajo descrito en esta tesis se encuentra dividido en los siguientes capitulos:

Capitulo I. Presenta un panorama general del problema que se aborda, la motivacién para
resolverlo y las técnicas que se utilizaron como propuesta de solucion. El objetivo general y

el contenido de la tesis, asi como sus principales contribuciones.

Capitulo II. Este capitulo muestra la teoria bésica y los conceptos de los temas de la
Computacion Evolutiva que se abordan en la tesis, explica la terminologia y proporciona
una introduccién general a los Algoritmos Genéticos y a la Programacion Genética

enumerando algunas de sus aplicaciones principales.

Capitulo III. En este capitulo se aborda desde una perspectiva general el tema de la
neurocisticercosis como problema de salud ptblica, se mencionan los principales métodos

de diagnostico que existen y se aborda con mas detalle el método Western Blot y su version



digital. Ademas se expone el porqué de la complejidad para el diagnostico de la

neurocisticercosis y se hace un esbozo general de las propuestas de solucién.

Capitulo IV. Se utilizan Algoritmos Genéticos en la biisqueda de imagenes Western Blot
que sirvan como modelo para apoyar el diagndstico de la neurocisticercosis. En este
capitulo se muestran los resultados de experimentos preliminares y de un analisis de como
afectan los intervalos de muestreo en la calidad de los resultados obtenidos y en el tiempo

de procesamiento.

Capitulo V. Este capitulo presenta los resultados de varios experimentos con Algoritmos
Genéticos para determinar un método auxiliar de diagnéstico basado en imagenes Western
Blot compuestas de dos partes, una parte con caracteristicas de las imagenes de pacientes
con neurocisticercosis y otra parte con caracteristicas de las imagenes de los pacientes con

otras enfermedades.

Capitulo VI. En este capitulo se muestran los resultados preliminares de la busqueda de un
patron auxiliar para el diagnostico de la neurocisticercosis utilizando imagenes Western

Blot y Programacion Genética.

Capitulo VII. Se presentan las conclusiones finales de este trabajo y se muestran algunas

alternativas futuras de investigacion.

[.4. APORTACIONES

Las alternativas de solucidn al problema del diagnoéstico de la neurocisticercosis humana
propuestas en esta tesis son innovadoras, abren la puerta a nuevas lineas de investigacion y
demuestran que es factible utilizar técnicas de la Inteligencia Artificial como medio de

solucion a problemas de investigacion biomédica.

El trabajo propone un método auxiliar eficiente para el diagnoéstico automdtico de la

enfermedad a un bajo costo. Mas auin, la aplicacion de las aproximaciones al método



propuesto se puede utilizar para el andlisis de imagenes Western Blot en lugares que por
sus caracteristicas endémicas sean diferentes a las consideradas e incluso pueden

reproducirse para modelar otras enfermedades con pruebas controladas.

Cabe sefialar que el método propuesto de ninguna manera substituye al especialista, sino
que le proporciona una herramienta de apoyo facil de usar que le auxiliara en el diagnéstico

acertado de la enfermedad.

Las imagenes utilizadas en las aproximaciones de solucién propuestas corresponden a
pacientes diagnosticados previamente con base en la experiencia de especialistas del
Instituto Nacional de Neurologia y han sido proporcionadas por el Instituto de

Investigaciones Biomédicas (I1IB) de la UNAM.

Es importante sefialar que existen factores que limitan los resultados obtenidos. La calidad
de los reactivos, la experiencia del laboratorista y el mismo proceso de digitalizacion de las
imagenes, pueden propiciar la alteracidn de la informacién real. No obstante, los resultados

demuestran la efectividad del método.



II. COMPUTACION EVOLUTIVA

II.1. INTRODUCCION

El término Computacion Evolutiva se refiere al estudio de algunas técnicas heuristicas
basadas en los principios de la evolucion natural. Este estudio se puede dividir en tres
grandes categorias: Algoritmos Genéticos, Estrategias Evolutivas y Programacion
Evolutiva. La division se basa en algunos detalles de desarrollo histérico de cada una de las

técnicas y en algunas diferencias de su funcionamiento (Coello, 1998).

El origen de la Computacién Evolutiva se produjo tratando de imitar el comportamiento de
procesos que suceden en la naturaleza, tales como la evolucidén que se observa en los
cromosomas de los organismos, los procesos evolutivos que se dan en la reproduccion y el
proceso de seleccion natural. Basados en estos procesos se desarrollaron independiente y
casi simultaneamente los modelos de Computacién Evolutiva mencionados anteriormente

(Holland, 1962; Rechemberg, 1973; Fogel, 1965).

L.a Computacién Evolutiva es considerada por muchos grupos como una parte de la
disciplina conocida como Inteligencia Artificial. Entre las diferentes técnicas de
aprendizaje de maquina existentes en la Inteligencia Artificial, la Computacién Evolutiva
presenta dos caracteristicas interesantes: es capaz de generar por si misma el conocimiento
que requiere y selecciona aleatoriamente nuevas alternativas de solucién para seguir

generando nuevo conocimiento (Coello, 1998).

Un algoritmo evolutivo (propio de la Computacién Evolutiva) es un proceso estocastico y
repetitivo que opera sobre un conjunto de individuos llamado poblacién. Cada individuo es
una solucién potencial para el problema particular a resolver. Inicialmente se genera una
poblacién aleatoria, se evalta cada individuo en términos de qué tan bueno es para resolver

el problema en cuestion y se entra a un proceso de seleccidn, reproduccion y reemplazo.



Durante la fase de seleccion deben obtenerse un mayor niimero de aquellos individuos que
proveen una mejor solucion que aquéllos con una peor. En la fase de seleccion se obtiene
una nueva poblacion diferente a la anterior tratando de conservar caracteristicas deseables
de los mejores individuos. Por dltimo, en la fase de sustitucién se cambian los individuos
anteriores por los nuevos obtenidos de la seleccion, usualmente tratando de mantener a los

mejores individuos y eliminando a los peores.

El proceso completo se repite hasta satisfacer un criterio de terminacién o de convergencia.
Es importante notar que este algoritmo equilibra la explotacion de soluciones buenas con la
exploracton de nuevas zonas en ¢l espacio de busqueda. El comportamiento de estos
algoritmos es estocastico, de tal forma que puede presentar diferentes soluciones en

diferentes corridas de un mismo algoritmo.

Los Algoritmos Genéticos son los principales representantes de la Computacion Evolutiva
debido a que han tenido un acelerado desarrollo en los ultimos afios (Béck, 1996; Buckles y
Petry, 1992; y Mitchell, 1996). La Programacion Genética puede ser considerada una
técnica sucesora de los Algoritmos Genéticos y actualmente goza de mucha popularidad.
En este capitulo se proporciona una introduccion a los Algoritmos Genéticos (Goldberg,

1989) y ala Programacion Genética (Koza, 1992).

I1.2. TERMINOLOGIA

La Computacion Evolutiva ha tomado muchos términos del campo de la Biologia debido a
su relacion con las teorias de la evolucion y de la seleccién natural. Sin embargo, estos
términos tienen un significado diferente generalmente relacionado con fendmenos de la
naturaleza. También se han tenido que incorporar algunos otros términos que se utilizan en
otros ambitos. A continuacion se explica el significado de algunos términos frecuentemente
usados con ¢l objeto de que el lector tenga una mejor comprension de dichos término en el

contexto de la Computacién Evolutiva.



» Alelo: Se refiere al valor de un gen. Por ejemplo, si se usa representacion binaria, este

valor puede ser 0 6 1.

¢ Aptitud; Un valor asignado a un individuo que refleja qué tan bueno es éste para resolver
una cierta tarea. Una funcién de aptitud se usa para mapear un cromosoma a un valor de
aptitud. Un paisaje de aptitud (fitness landscape) es la hiper-superficie que se obtiene al

aplicar la funcion de aptitud a cada punto del espacio de busqueda.

e Cromosoma: Una estructura de datos que contiene una cadena de parametros de disefio o
genes. Esta cadena puede almacenarse, por ejemplo, como una cadena de bits u otra forma

de representacion (gj. enteros, punto flotante, etc.)

e Cruzamiento: Un operador de reproduccién que forma un nuevo cromosoma
combinando partes de cada uno de sus cromosomas padres. Mas adelante se analizan
algunas de las propuestas principales de cruzamiento que existen para codificacion real y

para estructuras de programas.

¢ Elitismo (o estrategia elitista): Es un mecanismo que se usa en algunos algoritmos
evolutivos para asegurar que los cromosomas de los miembros mas aptos de la poblacion se
pasen a la siguiente generaciéon sin ser alterados por ningin operador genético. Usar
elitismo asegura que la aptitud maxima de la poblacidén nunca se reducira de una generacion
a la siguiente. El elitismo también suele acarrear una convergencia mas rapida de la
poblacion, aunque en general puede decirse que no siempre mejora la posibilidad de

localizar a un individuo dptimo.

e Especiacion: Técnicas andlogas al aislamiento geografico que se utilizan en diversos
algoritmos genéticos. Tipicamente, la poblacion se divide en sub-poblaciones y a los
individuos so6lo se les permite combinarse con otros que pertenezcan a la misma sub-

poblaciéon. Normalmente una pequefia poblacion migrante es permitida.



* Esquema: Un patrén de valores de genes en un cromosoma que puede incluir estados ro
importa (don't care). Por tanto, en un cromosoma binario, cada esquema puede
especificarse mediante una cadena de la misma longitud del cromosoma, en la que cada
caracter es un elemento del conjunto {0, 1, #}. Un cromosoma en particular se dice que
contiene un esquema determinado si corresponde al esquema en cuestion. Por ejemplo, el
cromosoma 01101 corresponde al esquema #1#0#. El orden de un esquema es el nimero de
posiciones que no sean 'no importa', mientras que la longitud es la distancia entre las 2
posiciones mas alejadas de valores diferentes a no importa. Por lo tanto, #1##0# tiene un

orden 2 y una longitud de definicién de 3.

e Exploracion: El proceso de visitar completamente nuevas regiones de un espacio de
busqueda, para ver si puede encontrarse algo prometedor. A diferencia de la explotacion, la
exploracidon involucra grandes saltos hacia lo desconocido. Los problemas que tienen
maximos locales pueden resolverse algunas veces sélo usando este tipo de busqueda

aleatoria.

¢ Explotacién: Cuando se atraviesa un espacio de biasqueda, la explotacion es el proceso de
usar la informacion obtenida de los puntos visitados previamente en el espacio de busqueda
para determinar qué lugares resulta mas conveniente visitar a continuacion. Un ejemplo de
esto es la téenica escalando la colina (hill climbing), que investiga puntos adyacentes en el
espacio de busqueda y se mueve en la direccion que proporciona el incremento mas grande

de aptitud. Las técnicas de explotacidn son buenas para encontrar 6ptimos locales.

¢ GGene (0 Gen): Una sub-seccion de un cromosoma que (usualmente) codifica el valor de

un solo parametro.

¢ Generacion: Una iteracion de la medida de aptitud y la creacion de una nueva poblacién

por medio de operadores de reproduccion,

e Genoma: la coleccion completa de genes (y por tanto cromosomas) que posee un

organismo.



¢ Genotipo: La composicion genética de un organismo (la informacién contenida en el

genomay).

¢ Individuo: Un solo miembro de la poblacion. Cada individuo contiene un cromosoma (de
manera mas general, un genoma) que representa una solucion posible a la tarea en cuestion,
es decir, un solo punto en el espacio de busqueda. Usualmente se almacena también otro

tipo de informacién en cada individuo (su aptitud, por ejemplo).

¢ Migracion: La transferencia de (los genes de) un individuo de una sub-poblacién a otra.

¢ Mutaciéon: Un operador de reproduccion que forma un nuevo cromosoma a través de
alteraciones (usualmente pequefias) de los valores de los genes de un solo cromosoma

padre.

e Operador de Reproduccion: Un mecanismo que influencia la forma en que se pasa la
informacion genética de padres a descendientes durante la reproduccion. Los operadores de

reproduccion caen en 3 amplias categorias: cruzamiento, mutacion y seleccion.

¢ Operador Genético: Un operador de bisqueda que actia sobre una estructura de

codificacion que es analoga al genotipo de un organismo (por ejemplo, un cromosoma).

¢ Poblacion Panmitica (o Panmictica): Una poblacion mezclada en la cual cualquier
individuo puede reproducirse con otro con una probabilidad que depende solamente de su
aptitud. Lo opuesto es una poblacién dividida en grupos (llamados sub-poblaciones) donde
los individuos s6lo pueden reproducirse con otros de la misma sub-poblacién. La mayoria

de los algoritmos evolutivos convencionales consideran poblaciones panmiticas.

¢ Sub-Poblaciéon: Una poblacion pucde subdividirse en grupos a los que se les denomina
sub-poblaciones, donde los individuos s6lo se pueden cruzar con los que pertenezcan al

mismo grupo (esta técnica suele usarse cuando se manejan procesadores en paralelo). Tales
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subdivisiones pueden influenciar marcadamente la dindmica evolutiva de una poblacion.
Las sub-poblaciones pueden definirse mediante varias restricciones de migracién: islas con
migracion arbitraria limitada; lugares de paso con migracion a islas cercanas; aislamiento

por distancia, en la que cada individuo se cruza sélo con vecinos cercanos.

e Variedad: En algoritmos genéticos cuando una poblacién no tiene variedad, el
cruzamiento no sera 0til como operador de bisqueda, porque estard propensa a sélo

regenerar a los padres.

I1.3. ALGORITMOS GENETICOS

I1.3.1. DEFINICION

El concepto de Algoritmos Genéticos fue propuesto de manera formal por John Holland de

la Universidad de Michigan en la década de los sesenta (Holland, 1962)

Un Algoritmo Genético puede definirse como un procedimiento de optimizacion y
busqueda que crea generaciones de individuos cada vez mejores como posibles soluciones a
un problema dado. La biisqueda se basa en el valor de aptitud asociado a cada individuo en
una poblacion. El valor de aptitud da una medida de qué tan buena es una solucién en
particular, es decir, qué tanto se acerca al valor 6ptimo. Este valor representa, en el proceso
de selecciodn, la probabilidad de que un individuo (propuesta de solucién) sea elegido para

evolucionar. El valor de aptitud también se utiliza como una medida de ordenamiento.

Un Algoritmo Genético utiliza las operaciones basicas de la Computacion Evolutiva que
son: seleccion, cruzamiento y mutacion; aunque se han desarrotlado muchas variaciones de
estos operadores vy algunos operadores nuevos intentando mejorar la calidad de las
soluciones. Ademas de las operaciones basicas también se han incorporado alternativas

para el procesamiento paralelo de los Algoritmos Genéticos.
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I1.3.2. ALGORITMO GENETICO SIMPLE

I1.3.2.1. Componentes Basicos

En forma general un Algoritmo Genético se compone de los siguientes elementos

(Goldberg, 1989):

1) Una representacion de las soluciones potenciales del problema,

2) Una poblacién inicial de posibles soluciones (normalmente se generan en un proceso
aleatorio),

3) Una funcién de evaluacion que juegue el papel del ambiente en el que se tiene que
“evolucionar™, clasificando las soluciones en términos de su "aptitud”,

4) Operadores genéticos que alteren la composicion de los descendientes que se
produciran para las siguientes generaciones,

5) Valores para los diferentes pardmetros que utiliza el Algoritmo Genético (tamarfio de la
poblacién, probabilidad de cruzamiento, probabilidad de mutacion, nimero maximo de

generaciones, etcétera).

I1.3.2.2. Operacién Basica

Para la operacidon basica de un Algoritmo Genético Simple usualmente se genera una
poblacién inicial aleatoria, se hace una evaluacién a la poblacion generada, a cada
individuo se la asigna un valor de aptitud para resolver el problema especifico, se procede
a generar una nueva poblacién utilizando los operadores de reproduccién, la nueva
poblacion sustituye a la anterior y el proceso de generacién y sustitucion se repite hasta

encontrar una solucion satisfactoria.

La operacion basica de un Algoritmo Genético puede ilustrarse a través del siguiente

segmento de pseudo-codigo (Buckles y Petry, 1992):
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begin
generar poblacién inicial, G{(0);
evaluar G{Q}:
:=0;
repeat
T o+l
gencrar G{t) usando Glt-1);
seleccién,
cruzamiento,
mutacién,
evaluar G(t);
until encontrar una solucién;

end

Como puede observarse, el Algoritmo Genético Simple es muy facil de programar, sin
embargo, para poder hacer que el algoritmo encuentre soluciones a un problema dado es
necesario elegir correctamente la forma de representacidn, los operadores genéticos, las

probabilidades a utilizar para cada operador y el método de seleccion.

11.3.3. REPRESENTACION

Algunas de las formas en las que usualmente se representan los individuos de una
poblacion en un algoritmo genético son: cadenas binarias (forma tradicional), codigos de
gray (codificacién binaria), punto flotante (en codificacién binaria), punto flotante (en
codificacion real). punto flotante (en codificacion entera), expresiones “S” del lenguaje
LISP (por este tipo de representacién se considera que la Programacion Genética es un tipo
particular de Algoritmo Genético), listas binarias de longitud variable (messy-GA4) (Koza,

1992).
Para el problema abordado en esta tesis se utiliza la representacion de punto flotante

(codificacién real). por lo que a continuacion se describen los operadores usualmente

empleados para este tipo de codificacion.
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I1.3.4. OPERADORES

I11.3.4.1. Seleccién

En un Algoritmo Genético es necesario definir una estrategia para la seleccion de los
individuos que van a sobrevivir generacién tras generacion. Idealmente debe preferirse un
método que permita mantener caracteristicas de los mejores individuos, que explore nuevos
espacios de busqueda y que evite llegar a una convergencia prematura (Banzhaf et al.,

1998).

No existe un método que sea eficiente para cualquier tipo de problema (Fogel, 1999), pero

existen algunos métodos para seleccionar adecuadamente los operadores (Delong, 1975).

Algunos de los métodos de seleccion mas frecuentemente usados y su clasificacion se
desglosan en la siguiente lista:
# Scleccion Proporcional
¢ Ruleta (De Jong, 1975)
¢ Sobrante Estocastico (Booker, 1982; Brindle, 1981)
¢ Universal Estocastica (Baker, 1987)
¢ Boltzmann (Coello, 1998)
o Escalamiento Sigma (Mitchell, 1996)
¢ Seleccion por Jerarquias (Baker, 1985)
¢ Seleccion mediante Torneo (Coello, 1998)

¢ Seleccién de Estado Uniforme (Whitley, 1989)

La Seleccion Proporcional describe a un grupo de esquemas de seleccion que eligen
individuos de acuerdo a los valores de sus funciones objetivo. El valor esperado de un

individuo es la aptitud del individuo dividida entre la aptitud promedio de la poblacién.

Existen algunas variantes de Seleccion Proporcional, entre ellas la técnica de Seleccion

Universal Estocastica (Baker, 1987). Esta técnica trata de minimizar la mala distribucion de
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los individuos en la poblacion en funcion de sus valores esperados. En vez de girar la ruleta
N veces para seleccionar N padres (De Jong, 1975), se gira la ruleta solo una vez, pero con
N punteros equidistantes que se usan para seleccionar N padres. El nimero de copias que
cada individuo recibe se calcula contando el nimero de marcadores que caen dentro de su

segmento.

La Seleccion por Jerarquias es una técnica cuyo propdsito es también prevenir una
convergencia prematura (Baker, 1985), los individuos de la poblacion se ordenan de mejor
a peor en base a su aptitud y cada uno se selecciona tantas veces como corresponda de
acuerdo a una funcidn de asignacion no lineal. Se efectia una seleccion proporcional de
acuerdo a dicha asignacion. Esta técnica ofrece la ventaja de prevenir la convergencia
prematura al evitar usar las aptitudes reales, pero la desventaja es que no sabremos que

tanto supera un individuo a otro en términos de aptitud.

La Seleccion mediante Torneo es mas eficiente y mas adecuada para implementarse en
paralelo que la Seleccion por Jerarquias porque utiliza pares de datos para la seleccion
{Coello, 1998). En este caso se escoge aleatoriamente un numero P de individuos
(tipicamente 2) de la poblacién y se hacen competir entre si con base en su aptitud. El
individuo mas apto es el que resultara ganador del torneo y se selecciona como padre para
la siguiente generacién. La poblacion normalmente se debe barajar P veces, con lo que el
orden de los individuos es alterado a fin de que puedan volver a seleccionarse. Esta técnica
garantiza que el individuo mas apto sera seleccionado P veces. y que el menos apto nunca

sera seleccionado.

En la Seleccion de Estado Uniforme (Whitley, 1989), sélo unos cuantos individuos son
reemplazados en cada generacion. Esta técnica suele usarse cuando se evolucionan sistemas
basados en reglas (ej. sistemas clasificadores) y en la que los miembros de la poblacion
resuelven colectivamente (y no de manera individual) el problema en cuestion. Goldberg y
Deb (1991) han demostrado que la técnica de seleccidén de estado uniforme incluida en

Genitor (Whitley, 1989) es O(n log n).
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11.3.4.2. Cruzamiento

Para los diferentes tipos de codificacion existentes se utilizan diferentes tipos de
cruzamiento y mutacion, particularmente para codificacion real se utilizan los métodos de
recombinacidn intermedia, recombinacion lineal y recombinacion discreta (Chipperfield et

al, 1994).

Recombinacién intermedia: Funciona para valores reales codificados en estructura de

cromosoma. Es un método que produce dos individuos a partir de los valores de los padres,
estableciendo un drea de posibles valores nuevos. La siguiente expresion define su
comportamiento:

O, =P 4Py =P)  eeoeoereerreereeerererrrsn (1)

donde « es un factor de escalamiento seleccionado de forma aleatoria uniforme sobre algun
intervalo, tipicamente [-0.25, 1.25] y los cromosomas padres son P; y P;. Cada variable
descendiente O; es el resultado de la combinaciéon de los padres de acuerdo con la
expresion, donde se selecciona una o para cada par de genes padres. En términos
geométricos, la recombinacién intermedia se puede visualizar como un espacio para
generacion de variables en forma de hipercubo ligeramente mayor que el formado por los

padres pero limitado por el rango de c.

@ | @ Padres

| Descendientes
Potencia'es

Gen 2

o

Gen 1

Figura Error! Unknown switch

argument.: Recombinacion
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Recombinacién Lineal: Es similar a la recombinacion intermedia, sélo que mientras en la

recombinacién intermedia se utiliza un hipercubo, en la recombinacion lineal se utiliza una
recta. Los descendientes pueden ser cualquier punto en la recta formada entre los padres,

con las limitaciones impuestas por c.

°® @ radres

Descendientes
Potenciales

cen?2

-

Gen1

Figura Error! Unknown switch

argument.: Recombinacién

Recombinacion _discreta: Este tipo de recombinacién es similar a un método para

cruzamiento de cromosomas binarios llamado cruzamiento uniforme. El cruzamiento
uniforme es una generalizacion de las formas mas simples de cruzamiento para cadenas
binarias (simple y multipunto). Para este tipo de cruzamiento se crea aleatoriamente una
mdscara binaria del mismo largo que la estructura del cromosoma. La paridad de los bits en
la mascara indican cual segmento de qué padre sustituira al segmento correspondiente en

los descendientes. Considere el siguiente ejemplo:

Padres
40.23 -17.17 28.95 15.38 %Padre 1
82.06 13.26 13.35 -9.09 %Padre 2
Mascara (generada aleatoriamente)
1212 SMascara 1
2211 $Mascara 2
Descendientes
40.23 13.26 28.95 ~-9.09 gMascara 1 y Padres 1 y 2
82.06 13.26 28.95 15.38 %Mascara 2 y Padres 1 y 2
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11.3.4.3. Mutaciéon

En la evolucion natural, la mutacién es un proceso aleatorio donde un alelo de un gen es
reemplazado por otro para producir una nueva estructura (Chipperfield et af, 1994). En
Algoritmos Genéticos la mutacion modifica elementos de los cromosomas y usualmente se

utiliza con una baja probabilidad (Goldberg, 1989).

Para cada tipo de codificacion se utiliza un operador de mutacién adecuado. El operador de
mutacidn para representaciones no binarias se puede aplicar modificande valores a un gen o
con la seleccion aleatoria de nuevos individuos dentro del rango permitido (Chipperfield et

al, 1994).

Se ha demostrado que los Algoritmos Genéticos de codificacion real pueden obtener
mejores resultados cuando utilizan una mayor probabilidad de mutacion que los de

codificacion binaria en el mismo caso { Wright, 1991).

El operador de mutacién para valores reales usa un término no lineal para la distribucion
del rango de mutacion aplicado a los valores de los genes. La expresion para obtener un

individuo mutante codificado en valor real (Miihlenbein, 1993), es la siguiente:

D V7Y )

donde:
V= Variable después de la mutacion,
V = Variable antes de la mutacion,
MutMx= +1 & -1 con igual probabilidad,

R = 0.5 * Dominio de la variable,

-1

0=>a?2".a =1 conprobabilidad 1/m, en otro caso (, con m=20.
=}

Con m=20 el operador de mutacién puede localizar el dptimo con una precision de R*2™°.
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I1.3.5. ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

El acelerado desarrollo de las computadoras con arquitectura de varios procesadores ha
propiciado que se busquen algoritmos y técnicas eficientes para aprovechar las ventajas que
implica el utilizar esta tecnologia. Los Algoritmos Genéticos proveen mejoras
considerables al utilizar sub-poblaciones y ser implementados en varios procesadores,
debido a que poseen caracteristicas paralelas implicitas del propio algoritmo (Rodriguez,

1994).

La idea basica es utilizar un conjunto de Algoritmos Genéticos Nodales, cada uno de los
cuales contiene solo una parte de la poblacion general. Cada nodo ejecuta un Algoritmo

Genético Simple que evoluciona independiente a los demas.

Existen varios modelos para los Algoritmos Genéticos Paralelos (AGPs), entre los que

destacan farming, migracion y difusion (Rodriguez, 1994).

El modelo de farming (East y McFarlane, 1993) utiliza un proceso maestro y N procesos
esclavos. El proceso maestro distribuye las tareas y posteriormente recibe los resultados. En
los AGPs que utilizan este modelo un procesador maestro se encarga de supervisar la
poblacién genética total y de realizar la seleccion. Los procesadores esclavos se encargan

de generar a los nuevos pobladores.

En el modelo de migracion (Tanese, 1989), el conjunto de individuos con los cuales un
miembro de una poblacién puede cruzarse se le conoce como deme. Si el deme para todos
los miembros de una poblacién es igual a la poblacion completa, entonces estamos
hablando de una poblacion panmitica. En este modelo usualmente se utiliza més de un
deme, es decir, se utilizan sub-poblaciones. En intervalos arbitrarios de tiempo pueden

moverse individuos de una sub-poblacion a otra.

En el modelo de difusion (East y McFarlane, 1993) se pueden utilizar estructuras similares

a las de migracion, pero las sub-poblaciones no se encuentran totalmente aisladas, sino que
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se tiene un acceso aleatorio a todos los individuos en algin tiempo. Los individuos estan
colocados dentro de una vecindad y todos pueden estar en continuo movimiento, lo cual

permite el acceso para la recombinacién.

Particularmente el modelo de migracién ha proporcionado buenos resultados en
aplicaciones de alto rendimiento (Rodriguez, 1994). Este modelo tiene la ventaja de que
incluso utilizando una arquitectura de computadora de un solo procesador se puede

implementar una aplicacién concurrente para simularlo (Chipperfield er al, 1994).

I1.3.6. APLICACIONES

Se han desarrollado una gran variedad de Algoritmos Genéticos y actualmente hay muchas
lineas de investigacion relacionadas. Algunos de los problemas que han sido abordados con
Algoritmos Genéticos y sus relaciones con algunas otras ramas de la ciencia se mencionan

a continuacion:

Optimizacion ; Se han usado en un gran nimero de problemas de optimizacién numérica y
combinatoria, tales como el del agente viajero, asignacién cuadratica, disefio estructural,

disefio de plantillas de circuitos integrados, etcétera. (Haftka, 1998; Vazquez, 2000)

Aprendizaje de Miquina: Clasificacion y prediccion de tareas. Por ejemplo, prediccion
del clima o estructura de proteinas. También se han usado para evolucionar ciertos aspectos
de algunos sistemas de aprendizaje de méaquina, como por ejemplo los pesos de las redes
neuronales, las reglas de aprendizaje de los sistemas clasificadores o los sistemas de

produccién simbélicos. (Golberg, 1989; Carse, 2000).

Economia : Se han usado para modelar procesos de innovacion, el desarrollo de estrategias

de regateo, y el comportamiento de mercados econdmicos emergentes. (Chen, 1998).
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Sistemas Inmunolégicos: Se han usado para modelar varios aspectos de los sistemas
inmunolégicos naturales, incluyendo la mutacion somatica durante el periodo de vida de un
individuo y el descubrimiento de familias genéticas durante el tiempo de evolucion.

(Banzhaf et al., 1998).

Ecologia : Se han usado para modelar fendmenos ecoldgicos tales como la coevolucion de

los parasitos, la simbiosis, y el flujo de recursos. (Banzhaf ef al., 1998).

Genética de poblacién: Se han usado para estudiar interrogantes acerca de la genética de
poblacién tales como ";bajo qué condiciones es un gen de recombinacion viable desde el

punto de vista evolutivo?”. (Mitchell, 1996).

Evolucion y Aprendizaje: Se han usado para estudiar la forma en que interactian el
aprendizaje de un individuo y la evolucién de su especie. (Hinton y Nowland, 1987; Nolfi,

1994)

Sistemas Sociales: Se han usado para estudiar aspectos evolutivos de los sistemas sociales
tales como la evolucion del comportamiento social en las colonias de insectos y, de manera
mas general, la evolucion de la cooperacidn y la comunicacion en los sistemas de multi-

agentes. (Neeraj y Sandip, 1997).

Mineria de Datos: Se han usado para optimizar consultas a sistemas de bases de datos.

(Freitas, 2000).

Procesamiento de Imagenes: Se han usado para deteccion de ciertas caracteristicas en las

imégenes y para reconocimiento de patrones. (Bahnu ef al., 1995).
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I1.4. PROGRAMACION GENETICA

I1.4.1, DEFINICION

La Programacién Genética puede ser considerada como una sub-clase de los Algoritmos
Genéticos con una estructura de representacion mas compleja y poderosa basada en arboles.
Los arboles representan normalmente estructuras ejecutables (programas) de tamafio,

contenido y forma variables.

Al igual que en el caso de los Algoritmos Genéticos, el paradigma de la Programacion
Genética continua con la tendencia de solucionar el problema de representacién y lo hace

incrementando la complejidad de las estructuras que buscan adaptarse.

En Programacion Genética se utilizan poblaciones de cientos o miles de programas de
computadora para reproducirse. La reproduccion se hace siguiendo los principios de
supervivencia de la teoria de Darwin. Como se vera mas adelante, con esta técnica se puede
obtener un programa que resuelve, o aproximadamente resuelve, un problema dado (Koza,

1992).

La Programacion Genética inicia con una poblacion inicial de programas de computadora
los cuales son generados aleatoriamente y se componen de funciones y terminales definidos
de acuerdo al contexto del problema. Las funciones pueden ser operaciones aritméticas,
funciones de programacion, funciones matematicas, funciones logicas o funciones de algin
dominio particular. Dependiendo del problema, el programa de computadora puede

proporcionar valores de tipo booleano, entero, complejo, vector, simbdlico o multiple.

Podemos pensar que la creacion de la poblacion inicial es una busqueda aleatoria ciega del
espacio de busqueda del problema. Cada programa individual en la poblacion, se evalta en
términos de que tan bien resuelve el problema en particular v a esta medida se le llama

aptitud, la cual varia de acuerdo al tipo de problema.
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Tipicamente, se corre cada uno de los programas de la poblacién sobre un nimero
determinado de casos y la aptitud se mide como la suma o el promedio de varios casos
representativos de diferentes situaciones. Por ejemplo, la aptitud de un programa en
particular en la poblacién puede ser medida como la suma del valor absoluto de las
diferencias producidas por los resultados del programa y los resultados correctos (error

absoluto).

El principio de Darwin para seleccién y supervivencia y la operacion sexual de
recombinacion (cruzamiento)} se usa para crear una nueva poblacién de programas
descendientes. El proceso genético de reproduccion sexual entre dos programas de
computadora padres se usa para crear nuevos programas de computadora descendientes.

Los padres se seleccionan en proporcion a su aptitud.

Los programas padre son tipicamente de diferentes tamafios y formas. Los programas
descendientes se componen de sub-expresiones (sub-arboles, sub-programas, sub-rutinas o

bloques constructores) de sus padres.

Intuitivamente, si dos programas son eficientes para resolver un problema, entonces las
partes que lo componen algin mérito deben de tener. Por medio de la recombinacién
aleatoria de algunas de las partes de programas de alguna forma eficientes, podemos

producir programas que sean incluso mejores para resolver el problema particular dado.

Después de las operaciones de seleccidn y cruzamiento en la poblacidn, la nueva
generacion obtenida sustituye a la anterior. Cada individuo en la nueva poblacion de
programas de computadora es evaluado de acuerdo a su aptitud, y el proceso se repite hasta

satisfacer un criterio de paro.
A cada paso del proceso, el estado presente consistird solamente de la poblacion actual.

Algunas caracteristicas interesantes de esta técnica son que es un proceso intrinsecamente

paralelo, controlado localmente y descentralizado.
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Este modelo produce programas de computadora tales que, después de varias generaciones,
tienden a mejorar incrementando su aptitud promedio de acuerdo al contexto del problema.
Ademas, tiene la ventaja de que se pueden adaptar rapidamente a cambios en el ambiente

de trabajo.

En resumen, el paradigma de la programacion genética crea programas para resolver

problemas siguiendo los siguientes pasos:

1) Generar una poblacién inicial aleatoria de estructuras de funciones y terminales del
problema (programas de computadora).

2) Realizar los siguientes sub-procesos hasta que el criterio de terminacion quede
satisfecho:

a) Ejecutar cada programa en la poblacién y asignarle un valor de aptitud de acuerdo a
su capacidad para resolver el problema.

b) Crear una nueva poblacién de programas de computadora aplicando dos operadores
primarios. Los operadores se aplican a programas seleccionados de la poblacién con
una probabilidad basada en su aptitud.

i) Copiar programas existentes a la nueva poblacion.
ii) Crear nuevos programas de computadora por medio de recombinacion genética
seleccionando aleatoriamente partes de dos programas existentes.
iii) La mutacién se aplica con probabilidad minima ya que la variedad no se afecta
con el operador de recombinacion.
3) El mejor programa de computadora que haya aparecido en cualquier generacion se
designa como el resultado de la programacion genética. Este resultado debe ser una

solucidn (o una aproximacion a la solucion) del problema.
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I1.4.2. TIPOS DE REPRESENTACION

Las estructuras individuales utilizadas en Programacion Genética como elementos a ser
evolucionados, son programas de computadora estructurados jerarquicamente. El tamafio,
la forma y el contenido de estos programas pueden cambiar dindmicamente durante el

proceso.

El conjunto de posibles estructuras en Programacion Genética es el conjunto de todas las
funciones que puedan ser compuestas recursivamente del conjunto Npyge de F={f|, f....,
fnfune} ¥ el conjunto de terminales Ny de T={ay, ay, ... anemm . Cada funcidn particular f;
en el comunto de funciones F tiene un nimero particular de argumentos z(fi). Al nimero de

argumentos z(f;) se le llama aridad de f;.

El conjunto de funciones pueden incluir:

e operaciones aritméticas (+, -, *, ....etc.),

¢ funciones matematicas (seno, coseno, exp, log, ..., etc.),
e operaciones booleanas (AND, OR, NOT, ..., etc.),

e operadores condicionales (ej. If-then-else),

* funciones iterativas (ej. Do-until),

e funciones recursivas,

¢ alguna otra funcidén de! dominio especifico del problema que pueda ser definida.

Las terminales pueden ser vartables (representando tal vez las entradas, sensores, detectores

0 el estado de algtin sistema) o constantes (como el nimero 5 o la constante booleana NIL).
Como ejemplo considere el conjunto de funciones F={AND, OR, NOT} y el conjunto de

terminales T={DO0, DI} donde DO y DI son variables booleanas que sirven como

argumentos para las funciones.
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Se puede combinar el conjunto de funciones C = F U T = {AND, OR, NOT, D0, D1}.
Entonces el conjunto combinado C tiene elementos terminales que requieren de cero
argumentos para ser evaluados. Esto es, los cinco elementos del conjunto C requieren 2, 2,

I, 0 y 0 argumentos, respectivamente.

Siguiendo el ejemplo, consideremos la funciéon “no XOR™ (verdadero sélo cuando ambos
valores coinciden), que es una funcion de 2 argumentos v retorna verdadero cuando un
numero par de sus argumentos son iguales, en otro caso retorna NIL. Esta funcion booleana
puede expresarse en prefijo o forma normal disyuntiva (DNF, Disjunctive Normal Form)

con la siguiente expresion S de LISP:

(OR (AND (NOT DQO) (NOT D1}) (AND DO D1))
O gréaficamente con el arbol:

CAND) {AND)

CORNED)

Figura Error! Unknown

switch argument.:

Los cinco puntos internos son funciones, los cuatro puntos externos son terminales, la raiz
del arbol esta etiquetada con la funcién mas externa de la expresion prefija (el OR). El
arbol es equivalente al arbol de recorrido que la mayoria de los compiladores construye

internamente para representar un programa de computadora dado.
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I1.4.3. FUNCIONES DE APTITUD

La aptitud es la fuerza que controla la selecciéon natural de Darwin. En la naturaleza, la
aptitud de un individuo es la probabilidad de supervivencia hasta la etapa de reproduccion.
La aptitud se mide de alguna forma y usando entonces esta medida se controla la aplicacién

de las operaciones que modifican las estructuras de la poblacién.

Existen varias formas de medir la aptitud, algunas de forma explicita, otras de forma
implicita. La forma mas comin de medir la aptitud es crear una medida explicita de aptitud
para cada individuo. A cada individuo en la poblacion se le asigna un valor escalar como

medida de aptitud que expresa la capacidad de ese programa para solucionar el problema.

Algunas medidas de aptitud que se han estudiado son: aptitud estandarizada (standarized
fitness), aptitud ajustada (adjusted fitness) y aptitud normalizada (normalized fitness)
(Koza, 1992). FEstas medidas pueden ser aplicadas en Algoritmos Genéticos y en
Programacion Genética con la restriccion de que en Algoritmos Genéticos estan dadas en
términos de qué tan bien se adapta un individuo en particular a la solucién de la funcion
dada y en Programacion Genética se aplican normalmente en términos de minimizacion del

Crror.

La aptitud r(i,t), también conocida como raw fitness, queda expresada en la terminologia
natural del problema por si misma. Por ejemplo, la aptitud en el problema clasico de la
hormiga artificial (Koza, 1992) seria el niimero de piezas de comida que son transportadas,
entre mas comida mejor. Asi, la aptitud para este problema tomaria valores enteros de 0 a

89 que es el maximo posible de piezas a transportar.

Cuando la funcién de aptitud es el error, la aptitud para cada funcion i en la poblacién

puede ser expresada en cualquier generacion t:

I ) e € R (3)

g
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donde S(1,}) es el valor retornado por el programa i-ésimo para el caso de aptitud j (de N,

casos) y donde C(j) es el valor correcto para el caso de aptitud j.

11.4.3.1.Aptitud Estandarizada

La aptitud estandarizada resta la aptitud de forma que el valor numérico menor es siempre
el mejor valor. Para un problema particular donde a menor valor de la funcién es mejor

aptitud, la aptitud estandarizada es igual a la aptitud tal cual. Esto es: s(1,t) = r(i,t).

De la misma forma, en problemas donde a mayor valor de la funcién se tiene una mejor
aptitud, la aptitud estandarizada se expresa como el mayor valor posible, denotado por rmax

menos el valor observado, esto es: s{(i,1)=Tmax - I{i,t)

I1.4.3.2. Aptitud Ajustada

La aptitud ajustada a(i,t) se obtiene a partir de la aptitud estandarizada s(i,t), como sigue:

1
1 =2 4
aWH=1 1 o ®

La aptitud ajustada toma valores entre 0 y 1, y los valores mayores se dan a los mejores

individuos de la poblacion.
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I1.4.3.3. Aptitud Normalizada

Si el método de seleccion usado es proporcional a la aptitud, también es necesario el
concepto de aptitud normalizada. La aptitud normalizada n(i,t) se calcula a partir de la
aptitud ajustada a(1,t) y el tamafio de la poblacion M como sigue:

a(i,t)

o e 5
> alk.t)
kel

n(i,n) =

La aptitud normalizada tiene tres caracteristicas deseables:

e Valoresentre 0 y 1.
e Mayor para mejores individuos en la poblacion.

¢ Lasuma de aptitudes normalizadas es 1.

I1.4.4. OPERACIONES PARA MODIFICAR ESTRUCTURAS

Existen varias operaciones para modificar las estructuras (programas) que componen la
poblacién usada en Programacion Genética. Las principales operaciones son seleccion y
cruzamiento, y las operaciones secundarias, menos utilizadas son: mutacion. permutacion,

edicion y encapsulacion.

I1.4.4.1. Seleccién

La operacion de seleccion pretende reproducir el mecanismo bésico de seleccion natural
Darwiniana y de supervivencia para Programacion Genética. La operacion de seleccion es
asexual ya que opera con un sélo padre (expresion prefija o sub-programa) y produce un

s6lo descendiente (expresidn prefija o sub-programa) cada ocasion que se realiza.
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La operacién se efectia en dos pasos. Primero, se selecciona una expresion de la poblacién
de acuerdo a algin método de seleccion, y segundo, el individuo seleccionado se copia sin

sufrir alteracion de la poblacion actual a la nueva poblacion,

La forma méas comun de seleccion para la reproduccién es la basada en la aptitud (Holland,
1975). Si f(si(t)) es la aptitud del individuo s; en la generacién t, entonces bajo este esquema
de seleccidn, la probabilidad de que el individuo s; sea copiado en la proxima generacién de

la poblacion como el resultado de la operacion de seleccion es

P, @)= T 6)

JZlf(é',(t))

Cuando la operacion de reproduccién se basa en seleccién proporcional a la aptitud se le

llama simplemente reproduccion proporcional a la aptitud.

I1.4.4.2. Cruzamiento

El operador de cruzamiento o recombinacion sexual introduce diversidad en la poblacién
produciendo descendientes con partes tomadas de cada padre. La operacién de cruzamiento
comienza con dos padres (expresiones) que producen dos descendientes (expresiones). Los

padres son seleccionados de la poblacion de acuerdo al valor de su aptitud.

La operacion comienza seleccionando aleatoriamente un punto de cruzamiento en cada uno
de los padres. Dicha seleccion se hace usando una distribucion de probabilidad uniforme.

Notese que los padres son tipicamente de tamafios diferentes.
Los descendientes se producen eliminando fos fragmentos seleccionados a partir del punto

de cruzamiento en ambos padres y colocandolos como sub-4rboles del otro padre a partir

del punto de cruzamiento.
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Por ejemplo, si consideramos dos padres:

Figura Error! Unknown switch argument.:

Ejemplo de Cruzamiento (Padres)

Como expresion prefija:

(OR (NOT D1l) (AND DO D1))

Y
(OR (OR D1 (NOT DO)) (AND (NOT DO) (NOT D1}))

Asumiendo que los puntos de ambos arboles estan numerados primero por la raiz y de
izquierda a derecha. Supongamos que aleatoriamente quedan seleccionados el punto 2 y el

punto 6 como punto de cruzamiento en el primero y segundo padre respectivamente.

Los descendientes quedarian descritos como:

(or) OR
(ANG) (AND) R (NOT:
OEIGSICOICOIOICHNC.
) (o) ©

Figura Error! Unknown switch

argument.: Ejemplo de Cruzamiento
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Como expresion prefija:

(OR (AND (NOT DO) (NOT D1)) (AND DO D1))

y
(OR (CR D1 (NOT DO)) (NOT D1)}

Los arboles que se producen por medio de cruzamiento son siempre validos debido ya que

son simplemente intercambios de segmentos de otras expresiones (Koza, 1992).

A diferencia del caso de Algoritmos Genéticos, el cruzamiento de dos individuos idénticos
debe producir descendientes diferentes, debido a que el punto de cruzamiento rara vez es el

mismo.

Debe establecerse un tamafio maximo permisible para los descendientes creados por medio
de la operacion de cruzamiento. El tamafio se mide de acuerdo a la profundidad del arbol o
al nimero de nodos. Este limite previene que el tiempo de computo se haga excesivamente
lento o que las expresiones S se alarguen demasiado. Si una operacion de cruzamiento va a
generar descendientes que excedan el tamafio permitido, la operacion se cancela y uno de
los padres (elegido aleatoriamente) se reproduce para la siguiente generacion. Notese que el
otro descendiente necesariamente debe ser de tamafio permitido. Si el cruzamiento se
cancela porque ambos descendientes son demasiado grandes, entonces ambos padres se

reproducen para la stguiente generacion.

11.4.4.3. Mutacion

La operacion de mutacion introduce cambios aleatorios en las estructuras de la poblacion.
En los Algoritmos Genéticos convencionales la operacién de mutacién puede beneficiar
dando diversidad a la poblacién para evitar convergencia prematura. En Programacion
Genética se utiliza con baja probabilidad debido a que no es muy comun la convergencia

prematura.

32



En esta operacion se selecciona aleatoriamente un punto de mutacién en un solo padre. El
punto de mutacién puede ser interno o externo (funcion o terminal). Entonces la operacioén
de mutacion elimina lo que esté en la sub-expresion asociada a ese punto y en su lugar pone

otro segmento cualquiera de expresion.

OR OR

AND < A

ANTES DESPUES

Figura  Error!  Unknown

switch arcument.: Eiemplo de

En la figura 6 se muestra un ejemplo en el que aleatoriamente es seleccionado el nodo DO
(de la rama izquierda) y se le aplica el operador de mutaciéon. Como en otras operaciones,
se debe controlar el tamafio maximo permitido, que tipicamente es el mismo especificado

como maximo en la poblacion inicial.

I1.4.4.4. Permutacién

La operacion de permutacion es asexual, utiliza un sélo padre y produce un sélo
descendiente. El individuo se selecciona de la misma forma que en las operaciones
anteriormente descritas. I.a operacién de permutacion inicia con la seleccién de un punto
correspondiente a una funcion (punto interno), si la funcidn del punto seleccionado tiene &

argumentos entonces se selecciona una permutacién de un conjunto de &/ posibles.
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ANTES DESPUES

Figura Error! Unknown switch

argument.: Ejemplo de

La figura 7 muestra la operacién de permutacion donde aleatoriamente se selecciona el
punto de la funcién “%” y los operandos (B y C) son permutados. Obviamente, si la
funcion seleccionada tiene la propiedad de ser conmutativa, la operacion no producird

efecto alguno.

11.4.4.5. Edicién

La operacion de edicién permite simplificar expresiones mientras el programa genético esta

corriendo. La operacién de edicion es asexual, un sélo padre y un solo descendiente.

La operacién de edicion aplica recursivamente una serie de reglas preestablecidas de
dominio dependiente a cada expresion en la poblacién. La regla universal de dominio
dependiente es la siguiente: si una funcidn no afecta a otras, no depende del contexto y
ticne solamente constantes comio argumentos, serd evatuada por la operacion de edicion y

se le substituira con ¢l valor obtenido por la funcion.

Por ejemplo, la expresion numérica (+ 1 2) serd reemplazada por 3 y la expresion

booleana (AND T T) sera reemplazada por T (true).

34



Para dominios booleanos algunas reglas de edicién podrian ser:

(AND X X) — X
(OR X X) — X

(NOT (NOT X)) —> X

La operacion de edicion persigue dos objetivos, el primero es cosmético, es decir, hacer la
salida del programa mas comprensible, y el segundo es hacer que la salida obtenida en cada

generacion sea mas simple y asi disminuir el tiempo de ejecucion del programa.

L.a operacion de edicion se controla con un parametro de frecuencia que determina cada
cuantas generaciones se edita. 8i f4 (frecuencia de edicién) es 0, entonces no se realiza la
operacion, si es 1 entonces cada generacion se edita, un nimero entero mayor a | indica la

edicion cada feq nimero de generaciones.

I11.4.4.6. Encapsulaciéon

La operacion de encapsulacion significa que automaticamente puede ser identificado un
sub-arbol potencialmente til, darle un nombre de forma que pueda ser referenciado

posteriormente.

La funcién de encapsulacion es asexual, un sélo padre y un solo descendiente. Se
selecciona un punto interno de la expresidn aleatoriamente, se borra el sub-drbol
seleccionado y se substituye por una etiqueta que representa un segmento de programa que

posteriormente puede ser llamado.

La nueva funcion encapsulada no usa argumentos, simplemente substituye el segmento de

programa que estaba anteriormente y facilita la comprension en el resultado.
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Por ejemplo, considérese la expresion:

{(+ A (* B C))

Supongamos que aleatoriamente se selecciona el punto 3 (multiplicacion) como el punto

para aplicar encapsulacion. La funcién EO en notacion de LISP se crea como sigue:

{(defun EO ()

(* B C)

Y el resultado es:

(+ A {EOQ))

La ventaja de la encapsulacion radica en que se pueden compilar nuevas funciones y sub-

funciones “al vuelo” durante la ejecucion total del programa.

11.4.5. APLICACIONES

Una gran variedad de problemas, de campos muy diferentes entre si, pueden ser resueltos
encontrando un programa de computadora que produzca una salida deseada para una

entrada en particular, es decir, programas por induccién (Koza, 1992).

La Programacién Genética puede buscar en un espacio de posibles programas de
computadora para encontrar uno solo de ellos que resuelva (o aproximadamente resuelva)

el problema en cuestién.

Algunos de los problemas que pucden scr atacados con Programacion Genética son:
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Control éptime: Requiere de la bisqueda de estrategias de control que utilicen el estado
actual de las variables de un sistema para seleccionar valores de las variables de control y

asi pasar al estado deseado del sistema, minimizando algin valor de costo. (Koza, 1992).

Planeaciéon: En Inteligencia Artificial y en Robotica se requiere encontrar un plan de
accion o movimiento con la informacién recibida del medio ambiente por medio de
sensores o detectores que indican el estado de varios objetos en el sistema y entonces se usa
esa informacion para seleccionar acciones o movimientos que cambien el estado actual.

(Miyashita, 2000).

Estrategias de juegos: Se requiere encontrar una estrategia que especifique que
movimiento hacer en cada punto del juego, dando la informacion que se tiene acerca del
estado actual. En el juego, la informacién puede ser una historia explicita de los
movimientos hechos anteriormente por los jugadores, o implicita como el estado actual del
juego (en ajedrez, por ejemplo, la posicion de cada pieza en el tablero). (Barone y While,

2000).

Regresion simbélica: Implica encontrar una expresion matematica de forma simbolica que
se aproxime lo mas posible a un conjunto finito de muestras de valores de variables
independientes y los valores correspondientes de las variables independientes. Esto es,
regresion simbolica implica encontrar un modelo apto para un conjunto de datos dado.

(Koza, 1992).

Programacion automatica: Se refiere a una foérmula matematica para resolver un
problema particular que inicia con ciertos valores dados (entradas) y produce ciertos

resultados deseados (salidas). (Koza, 1992)

Problemas inversos: encontrar una funcién inversa de una curva dada implica encontrar
una funciéon matematica en forma simbdlica, que defina el inverso de la curva. Se procede
como en regresion simbolica y se busca una expresion matematica apta para los datos de

una muestra finita. (Banzhaf ef al., 1998).
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I1.5. RESUMEN

La Computacion Evolutiva es una rama de la Inteligencia Artificial que trata de imitar el
comportamiento evolutivo de la naturaleza para la solucién a problemas complejos.
Presenta dos caracteristicas interesantes: es capaz de generar por si misma el conocimiento
que requiere y Selecciona aleatoriamente nuevas alternativas de solucién para seguir

generando nuevo conocimiento.

La terminologia utilizada en Computacién Evolutiva tiene similitud con la utilizada en
Biologia, pero el contexto es diferente. Esta terminologia se puede aplicar a dos de las
técnicas que gozan de mas popularidad actualmente: Algoritmos Genéticos y Programacion
Genética. Estas dos técnicas se han utilizado con éxito en aplicaciones de indole muy
diversa y presentan caracteristicas que las hacen deseables para el problema abordado en

esta tesis.

En el siguiente capitulo se presenta el problema de la neurocisticercosis desde un panorama
general, los métodos de diagndstico existentes, el método Western Blot y algunas

propuestas de solucién que utilizan técnicas de Computacion Evolutiva.
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III. NEUROCISTICERCOSIS

III.1. INTRODUCCION

La cisticercosis es una enfermedad que afecta a seres humanos y a otros mamiferos (ej.
cerdos). Es provocada por la presencia de un parasito conocido comunmente como
cisticerco (Cysticercus cellulosae), siendo este una forma intermediaria de vida de la
solitaria (7aenia solium). Cuando esta enfermedad se presenta en el sistema nervioso

central es conocida como neurocisticercosis (Aluja ef al., 1987).

La sintomatologia de esta enfermedad es variada, desde totalmente asintomatica, pasando
por la manifestacion de diversas molestias como migrafias, cefaleas atipicas, convulsiones,
trastornos emocionales discretos, cuadros epilépticos e hipertensién craneal hasta
enfermedades bien definidas como la esclerosis multiple, meningitis o trastornos mentales
graves como la csquizofrenia. Cifras estadisticas muestran que st la enfermedad se

desarrolla libremente puede sobrepasar el 50% de mortalidad (Robles, 1997; Aluja, 1987).

Se ha calculado que un niimero significativo de individuos con cisticercosis, probablemente
mas del 50%. permanece asintomatico o con minimos sintomas durante el curso de la
enfermedad. Esto puede provocar que la enfermedad nunca se detecte o que sea detectada

demasiado tarde.

Existen varios métodos de diagndstico para la cisticercosis, como son la radiografia simple
de craneo, la tomografia computarizada, el estudio del liquido cefalorraquideo y algunos
tipos de inmunodiagndstico que han dado relativamente buenos resultados. Todos estos
métodos presentan deficiencias para poder hacer un diagnostico confiable debido a la
complejidad de la sintomatologia que presenta la enfermedad y a las caracteristicas del

parasito.
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Los métodos serologicos, como también se le conoce al inmunodiagnéstico, son los que
ofrecen mejores perspectivas para la vigilancia epidemiologica ya que se realizan con
muestras de sangre o de liquido cefalorraquideo (LCR) y son potencialmente sensibles y
especificos (Aluja ef al., 1987). Por tanto, se busca mejorar estos métodos debido a su

mayor viabilidad al abarcar grandes grupos de la poblacion y a su bajo costo.

Otra de las ventajas de mejorar el inmunodiagnostico de esta enfermedad es que permitiria
al especialista, cuyas sospechas apuntan a la neurocisticercosis, solicitar una prueba
serologica como sustituto © como un paso previo a la tomografia computarizada, a la
radiografia o, en el caso de que se realice sélo con muestras de sangre, a la extraccion de
LCR. Al substituir los dos primeros métodos, el inmunodiagndstico representa una ventaja
econdémica, mientras que al substituir la extraccion de LCR implica ventajas adicionales: no

es tan doloroso, peligroso y es mas facil de realizar.

II1.2. PROBLEMA DE SALUD PUBLICA

La cisticercosis es la enfermedad parasitaria mas frecuente del sistema nervioso central. De
las autopsias realizadas en hospitales publicos de México se detecta la presencia de
cisticercos en un 2.5% de los casos, de los cuales, sélo la mitad han tenido manifestaciones
clinicas. Con estas cifras se puede estimar que en nuestro pais existen aproximadamente 2
millones de portadores. Por lo tanto estamos hablando de un serio problema de salud en

México y en otros paises en vias de desarrollo (Robles, 1997).

No existen estudios en el dmbito mundial acerca de la preponderancia exacta de la
neurocisticercosis debido a que es muy dificil de determinar en vista de la poca
especificidad de sus manifestaciones clinicas y de la falta de una prueba completamente

confiable y segura que pueda ser utilizada en estudios epidemiolégicos a gran escala.
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En México esta enfermedad prevalece en la zona geografica denominada “El Bajio”, lugar
donde extensas plantaciones de frutas y vegetales alternan con grandes ranchos de ganado

por¢ino,

Por ofra parte, diversos estudios revelan que la neurocisticercosis es causa importante de
admisiones hospitalarias y de procedimientos neuroquirirgicos en México. La cisticercosis
también es endémica en Sudamérica, principalmente en Brasil, Colombia, Ecuador y Peru.
En dichos paises, la neurocisticercosis es causa importante de epilepsia de inicio tardio. Al
igual que en Asia y Affrica, la endemia de la taeniosis/cisticercosis en América Latina se
debe a las pobres condiciones socioeconomicas de la mayoria de sus habitantes, asi como al
desconocimiento de la naturaleza de esta enfermedad y de su forma de adquisicion (Del

Brutto, 1998).

I11.3. METODOS DE DIAGNOSTICO

El diagnostico de la neurocisticercosis sigue siendo un reto. Mientras las modernas técnicas
inmunolégicas y de estudios de neuroimagen permiten la deteccion de un nimero de casos
cada vez mayor, muchas veces estas técnicas no se encuentran disponibles en las dreas

endémicas donde son realmente necesarias.

Ademas, el hecho de que muchos pacientes permanecen asintomaticos, aun en los casos de
infeccién severa, provoca confusion cuando se desea utilizar solamente el criterio clinico

para diagnostico.

Se requieren criterios de diagndstico mas exactos para determinar la existencia de la
enfermedad en diferentes poblaciones, para comparar examenes epidemiologicos, para
evaluar nuevas técnicas terapéuticas y para eliminar los diagnosticos errdneos en pacientes

hospitalizados (Del Brutto et al., 1996).

En esta seccion se presenta una vision general de los principales métodos de diagnostico

existentes y sus limitaciones.
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I11.3.1. DIAGNOSTICO CLINICO

La sintomatologia de la neurocisticercosis es muy compleja, ya que presenta una seric de
combinaciones de sintomas que pueden describirse como caleidoscopicas y cuyo andlisis
cuidadoso permite a veces reconocer la localizacion del parasito en el tejido nervioso

(Aluja et al., 1987).

Los datos clinicos que pueden provocar [a sospecha de neurocisticercosis son: vivir o haber
vivido en zona endémica, antecedentes familiares o personales de teniasis, presencia de
cefalea atipica, aparicion de crisis convulsivas tardias (después de los 21 afios), aparicion
de sintomas neuroldgicos asociados a hipertension endocraneana y aparicion de deterioro

mental en un individuo no senil.

Es ampliamente recomendable auxiliarse, en lo posible, con otros métodos de diagndstico
que permitan confirmar o desechar la sospecha de la presencia de cisticercos en el sistema

nervioso central.

II1.3.2. DIAGNOSTICO RADIOLOGICO

Los procedimientos radiologicos permiten una muy buena aproximacion al diagndstico de
la neurocisticercosis, sin embargo ninguno de ellos es totalmente seguro. Hay lesiones que
ninguno de estos procedimientos es capaz de detectar debido a la densidad de las lesiones o

bien a los espacios entre cortes tomograficos.

I11.3.2.1. Radiografia Simple de Craneo

Muestra en ocasiones imdagenes densas que sugieren parasitos calcificados cuando miden
entre 3 v 6 milimetros de diametro. Estas imdagenes deben ser distinguidas de las

calcificaciones fisiologicas y de otros tipos de calcificaciones patoldgicas. Se ha visto y
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comprobado, por hallazgos de autopsia que no siempre se detectan parasitos en la etapa

nodular calcificada utilizando este método.

I11.3.2.2. Pneumoencefalografia, Ventriculografia y Angiografia

Estos procedimientos han proporcionado ayuda al diagnéstico de la enfermedad con
limitaciones para cada uno de los procedimientos, ya que solo detectan la presencia de

parésitos en forma indirecta, al mostrar desplazamientos ventriculares o vasculares.

II1.3.2.3. Tomografia Computarizada

Es el procedimiento que permite lograr el diagndstico mas preciso de la neurocisticercosis.
Las imagenes que se obtienen y permiten el diagndstico o la sospecha de presencia de
neurocisticercosis, incluyen: imagenes “quisticas” hipodensas, imdgenes moderadamente
hiperdensas que se refucrzan intensamcnte con el contraste, imagenes nodulares

hiperdensas, hiperdensidad difusa y dilatacion ventricular.

" «™

Figura  Error! Unknown  switch  argument.:
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II1.3.2.4. Resonancia Magnética

Este método de diagnoéstico por imagenes ¢s un procedimiento no invasivo de bastante
exactitud. Permite obtener imagenes que hasta hace pocos afios no se sofiaban en el

diagndstico neurologico, desafortunadamente es caro (Robles, 1997).

I11.3.3. EXAMENES DE LABORATORIO

El estudio de liquido cefalorraquideo (LLCR} apoya el diagndstico de neurocisticercosis, sin
embargo no es una prueba concluyente, ya que ciertas caracteristicas presentadas por la
enfermedad pueden aparecer en otros tipos de meningitis crénicas y, en el caso de no
presentar las caracteristicas buscadas, tampoco excluyen el diagnéstico de la

neurocisticercosis.

II1.3.4. INMUNODIAGNOSTICO

Para la busqueda de anticuerpos contra el cisticerco se han empleado varios métodos
inmunologicos, tales como la técnica de fijacion de complemento, la inmunoelectroforesis,
la hemaglutinacién pasiva, la inmunofluorescencia, la doble inmunodifusion, el ensayo

inmunoenzimatico y la prueba Western Blot.

Cada método presenta cierto porcentaje de sensibilidad y de especificidad en diferentes
experimentos ya sean de laboratorio, pruebas controladas o en poblacion abierta. El
porcentaje puede variar sensiblemente de acuerdo al tipo de experimento. al antigeno

utilizado y a la muestra del paciente.
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Se entiende por sensibilidad a la capacidad de algin método para detectar la presencia del
parasito y por especificidad a la capacidad del método para no confundir el diagnéstico con

otra posible patologia.

Los resultados indican que cualquiera de las técnicas descritas, cuando se realiza
correctamente, €s un importante apoyo para el diagnéstico de la neurocisticercosis,
especialmente cuando la tomografia computarizada o los estudios de gabinete no estan al
alcance, no son concluyentes o son inaplicables. Tal es el caso de un estudio

epidemiolégico.

Cada uno de estos métodos presenta problemas técnicos para su realizacion, esto puede
limitar el diagnéstico ya que dependera de la experiencia del laboratorista. Ademas, se sabe
gue en un grupo de cisticercosis confirmada, la positividad no es del 100%, y esto se puede
deber a que existen pacientes que no producen respuesta inmune contra el cisticerco o bien
que es tan baja que no es posible la deteccion. Otra causa puede deberse a que la prueba se

realiza en diferentes periodos de la relacion huésped-parasito (Aluja et al., 1987).

Particularmente para el método de ELISA se ha mostrado que alcanza un 85% de
efectividad en el diagnéstico cuando se utiliza suero como muestra, un 95% cuando se
utiliza LCR y un 100% si se combinan los resultados de las muestras de suero y de LCR

(Plancarte et al., 1989).

En contraste, otros estudios han concluido que ELISA ha fracasado en el diagndstico de la
neurocisticercosis al utilizar suero con un 50% de sensibilidad y un 70% de especificidad, y
se argumenta que el fracaso se debe a que la infeccidon por cisticercos es frecuente en la
poblacién general de zonas endémicas y a que la cisticercosis en el sistema nervioso
produce reaccion con inflamacion local sin niveles de deteccion de anticuerpos especificos

en suero (Sotelo, 1989).

El hecho de lograr un inmunodiagndstico por vias serologicas (sin utilizar LCR) representa

muchas ventajas. La extraccion de muestras de sangre €s mas simple, menos dolorosa y
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peligrosa para el paciente que la extraccion de LCR. Adicionalmente presenta el atractivo
de que pueden ser utilizadas en poblacion abierta para estudios epidemioldgicos. Esto

significaria, pruebas de menor costo, mayor seguridad y mayor factibilidad de operacion.

Una alternativa para auxiliar el diagnostico, que cumpla con las caracteristicas citadas, la
constituye la prueba denominada Western Blot (WB). Dicha prueba permite visualizar

anticuerpos dirigidos contra cada proteina viral (University of Arizona, 1998).

I11.4. IMAGENES WESTERN BLOT

El método inmunoldgico de diagndstico conocido como Western Blot (WB) ha sido
utilizado con éxito para detectar los anticuerpos que genera el sistera inmunolégico contra
el Virus de Inmunodeficiencia Humana (VIH) v también ha sido utilizado como auxiliar en
el estudio de otras enfermedades como la tuberculosis, la neurocisticercosis y la amibiasis

(Bribiesca et al., 2000).

En esta seccion se realiza una descripcion del método WB, se analiza la digitalizacién de
las tiras y su razon de ser, se explica como se interpretan las imagenes resultantes, asi como

el tratamiento previo y analisis que se ha logrado con trabajos anteriores.

I11.4.1. DESCRIPCION DEL METODO

La prueba WB, también conocida como inmunoblot, detecta anticuerpos en el suero de un
paciente, estos anticuerpos reaccionan contra algunas proteinas especificas de una
enfermedad en particular. La prueba se realiza separando por pese molecular todas las
proteinas que se tienen en un extracto crudo mediante un gel elaborado con un polimero de
poros de tamaiio controlado. Las proteinas se colocan verticalmente en una pelicula de gel,
se agrega el suero y entonces los anticuerpos existentes buscaran unirse a algunos antigenos

en particular. En esta etapa de la prueba se incorpora una enzima de deteccién la cual se fija
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sobre los anticuerpos. Finalmente se utiliza un quimico como colorante cuando entra en

contacto con las capas de proteina — anticuerpo - enzima (Koh, 1996).

Foteavagio 1

Figura Error! Unknown switch argument.: Ejemplo

Una vez separadas las proteinas pueden ser transferidas a una membrana solida para
analisis WB, esto se logra aplicando una corriente eléctrica al gel, y posteriormente
haciendo la transferencia en nitrocelulosa. El método WB proporciona gran ayuda en el
andlisis de mezclas de antigenos porque combina una fina resolucion de la electroforesis en

gel con una alta sensibilidad de anticuerpos (Larralde et al., 1989).

La figura 9 muestra varias tiras después del proceso descrito, corresponden a una prueba
WB para VIH, las tiras 7, 25, 3 y 8 pertenecen a individuos sanos y la tira 4 es de un
individuo previamente diagnosticado como positivo (para control de la prueba). Como

puede observarse, el patron para diagnoéstico se puede detectar a simple vista.
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La prueba Western Blot evidentemente no es perfecta, pueden ocurrir errores en las lecturas
de la prueba debido a miiltiples razones. El proceso de andlisis es realizado por un técnico
de laboratorio el cual se encarga de observar la intensidad de las bandas presentes en las
tiras resultantes, por tanto la prueba esta limitada a la subjetividad del ojo humano y la luz
que incide en el laboratorio puede jugar un papel importante en dicho analisis. Actualmente

se utilizan densitémetros para auxiliar a los técnicos en la realizacion de la prueba.

El proceso que se utiliza para interpretar la informacién proporcionada por la pruecba, en
términos de la presencia de algunos antigenos es interesante. Sin embargo, debido a la

subjetividad de la misma, no ha podido ser automatizado.

I11.4.2. INTERPRETACION DE LA PRUEBA

Las prueba Western Blot queda definida en una tira de nitrocelulosa manchada con

diferentes tonalidades de gris, que pueden ir del blanco al negro.

Estas tiras se interpretan revisando si existe la presencia de algin antigeno o patrén de
antigenos en la misma. Esto es, si en la tira se observa una concentracion obscura en algun
peso relacionado a una proteina en particular, que puede ser interpretada como una
“banda”, esto significa que hay presencia de anticuerpos contra ese antigeno en particular y

es un fuerte indicio de que el paciente puede estar infectado.

En el caso particular del VIH se ha encontrado que la prueba WB es muy sensible ya que se
han detectado las bandas relacionadas con los antigenos cuya presencia es la confirmacion
de la enfermedad. El patron de esta enfermedad en WB se puede detectar a simple vista
(Larralde et al., 1998). Sin embargo, para el caso de la neurocisticercosis no se ha logrado

establecer un patron que determine un diagndéstico preciso (Larralde et al., 1989).
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II1.4.3. DIGITALIZACION DE LAS IMAGENES

Las imagenes WB representan la version digitalizada de la prueba WB. El andlisis de las
imagenes WB permite obtener mas informacion acerca de la respuesta inmunologica del

paciente (Bribiesca et al., 2000).

La inspeccidn visual de la prueba WB permite que se pierdan muchos detalles de la imagen,
asi como mucha informacién util en el seguimiento fino de la enfermedad y para la
investigacion. El analisis digital de las imagenes permite una exploracion mas detallada de

las caracteristicas de las tiras.

Por otro lado, las tiras de nitrocelulosa que se obtienen como resultado de la prueba WB
presentan bandas que con el tiempo y al contacto continuo con la luz, van perdiendo
intensidad. Este problema queda resuelto con la digitalizacién, ya que la informacién de la

imagen queda almacenada y no sufre cambio alguno (Larralde et al., 1998).
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Figura Error! Unknown switch argument.: Imagen

53



La digitalizacion de las imdgenes se puede obtener de varias formas, existe el equipo

AMBIS OIS, el cual permite obtener la digitalizacion y realizar algunos tipos de analisis.

También se puede tomar una fotografia de un conjunto de tiras Western Blot procurando
que la colocacidn sea homogénea y posteriormente con algin software de tratamiento de
imagenes (Photoshop, Gimp, etc.) separar las tiras. Una vez obtenidas las imigenes WB se
puede aplicar sobre ellas diferentes técnicas de procesamiento digital de imagenes y de

reconocimiento de patrones.

En principio, las imagenes WB muestran en un fondo blanco diferentes tonalidades de gris.
Cuando se presenta una sucesion de niveles oscuros de gris, se dice que esta presente una
banda. Generalmente una imagen WB presenta varias bandas. La figura 10 presenta una

imagen WB junto con su histograma que indica sus niveles de gris.

111.4.4. TRATAMIENTO PREVIO Y ANALISIS

Ya se han realizado algunos intentos para extraer mas y mejor informacion de las imagenes
digitales WB utilizando andlisis numénico (Larralde ef al., 1998), redes neuronales (Lamiell

et al., 1993) y técnicas de reconocimiento de patrones (Bribiesca et al., 2000).

En el caso del tratamiento con analisis numérico (Larralde er al, 1998) se utilizo el
digitalizador de imagenes AMBIS OIS para la obtencion de las imagenes WB de pacientes
infectados con VIH, se realizd un proceso de eliminacion de fondo para observar con
mayor claridad la ubicacion de las bandas, se aplicé un ajuste de tamafio en las imégenes
WB para forzarlas a quedar todas de un sélo tamafio, se establecieron varios criterios de
diagndstico, se realizo una revision de imagen y un analisis cualitativo y cuantitativo de los

resultados obtenidos.
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Esta investigacion concluyd que el diagndstico automatico del WB en la infeccion por VIH
es posible. Asimismo demostré lo util que puede ser la digitalizaciéon para organizar y

analizar las imagenes WB sin perder las posibles correlaciones entre los antigenos.

La investigacion en la que se utilizaron redes neuronales (Lamiell ef a/., 1993) reportd muy
buenos resultados en el analisis de imagenes WB de diferentes tipos de un virus que afecta
a primates y eventualmente puede transmitirse a humanos denominado herpesvirus. Se
logré que el sistema clasificara entre cuatro tipos diferentes de suero. La efectividad se
reflejé en un porcentaje de diagnéstico positivo automatizado del 87% y un falso positivo
de 2%, el cual superd el diagnéstico obtenido por técnicos humanos del 65% y 9%

respectivamente

En el trabajo de reconocimiento de patrones (Bribiesca e al, 2000) se utilizaron
operadores de la técnica conocida como morfologia matematica (Serra, 1982) para la
deteccién de bandas en imdagenes WB de infectados de neurocisticercosis. En el
mencionado trabajo se concluyd que la técnica permite la extraccion y andlisis de bandas
con facilidad y que elimina fuentes de variacion de las imdgenes WB (como “ruido” de

fondo, falsa identificacion de bandas e imprecision en la cuantificacion de cada banda).

I11.5. DEFINICION DEL PROBLEMA

I11.5.1. ;PORQUE ES DIFICIL DE DIAGNOSTICAR LA
NEUROCISTICERCOSIS?

Diversos factores provocan que la neurocisticercosis sea dificil de diagnosticar:

e Muchos pacientes infectados no presentan sintomas, incluso cuando la infeccidén es
severa.
e La sintomatologia de la enfermedad es muy compleja ya que puede presentar muchas

combinaciones y confundirse con otros padecimientos.
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® A pesar de los avances en imagenologia e inmunologia, a la fecha no existe una prueba
que sea totalmente confiable para el diagnéstico.

¢ No siempre hay disponibilidad de pruebas de tecnologia sofisticada en las zonas
consideradas endémicas.

* En casi cualquier estudio epidemiolégico se presentan diagnésticos erréneos debido a ta
carencia de pruebas efectivas.

e Incluso en pactentes hospitalizados, sometidos a pruebas sofisticadas, puede haber
confusion en el diagnéstico debido a la falta de especificidad de las imagenes
neurologicas y al numero de falsos positivos y falsos negativos que pueden ocurrir en

las pruebas inmunolégicas.

Actualmente existe un criterio de diagndstico que auxilia a los médicos y trabajadores de la
salud para evaluar los datos clinicos, radiolégicos, inmunologicos y epidemiolégicos del
paciente para poder establecer un grado de certeza en el diagnéstico y asi tomar las medidas
pertinentes. El criterio utiliza cuatro grados de certeza: absoluta, mayor, menor y
epidemiologica con base en los antecedentes del paciente y los resultados de sus estudios

(Del Brutto et al., 1996).

Concentrandonos en las pruebas inmunolégicas, a pesar de sus deficiencias, han
demostrado ser importantes auxiliares en el diagnostico, sobretodo cuando se carece de
pruebas radiolégicas; tal es el caso de la prueba Western Blot, que ha generado una

controversia en cuanto a su efectividad como herramienta de diagnéstico del padecimiento.

II1.5.2. WESTERN BLOT COMO AUXILIAR EN EL DIAGNOSTICO
Se ha sugerido que la prueba Western Blot es determinante en el diagnéstico de la
neurocisticercosis debido a que alcanza un 98% de sensibilidad y un 100% de especificidad

(Tsang et al., 1989). Sin embargo otros estudios revelan, que cuando la lesion es simple {un

solo cisticerco), la sensibilidad disminuye drasticamente a un 28% (Wilson et al., 1991).
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En México se ha realizado el intento de encontrar una relacién entre la prueba WB y la
neurocisticercosis pero aun no se han logrado resultados satisfactorios para el diagndstico
fehaciente (Larralde ef al., 1989). Por otro lado, se ha sugerido que en pruebas no sesgadas
el desempefio de los estudios serologicos puede ser considerablemente menor que en

pruebas controladas (Ramos-Kuri et al., 1992).

Los estudios demuestran que el andlisis inmunolégico de LCR presenta mejores resultados
que el analisis de suero. Encontrar un método que mejore sustancialmente el diagnostico
utilizando solamente suero representa muchas ventajas, tales como: facilitar los estudios
epidemiologicos, ser un estudio mas econdémico, proveer seguridad al paciente (la
extraccion de LCR es un procedimiento peligroso y doloroso) y proveer al especialista con
maés elementos para el diagndstico como paso previo a la solicitud de estudios radiolégicos

0 bien como sustituto en caso de no existir la posibilidad de obtenerlos.

Uno de los problemas a resolver es determinar si existe una respuesta estandar del sistema
inmunoldgico humano contra la presencia de cisticercos en el sistema nervioso central. De
existir esa respuesta del sistema inmunolégico, el problema seria detectar las enzimas que
reaccionan contra las proteinas que componen al cisticerco. Concretamente en la prueba
WB, esto significaria determinar la existencia de alguna banda (o patron de bandas) en las

imagenes WB que pudiera caracterizar a esta infeccion.

El problema de la deteccion de bandas en las imagenes WB ya ha quedado resuelto, en su
mayor parte, con técnicas de morfologia matematica (Bribiesca ef al., 2000). En esta tesis
se propone aprovechar los resultados obtenidos en los trabajos anteriores, tanto en el area
biomédica como en el area computacional, para intentar definir un patrén o un conjunto de

patrones que puedan auxiliar a un especialista en el diagnostico de la neurocisticercosis.
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I11.5.3. PROPUESTAS DE SOLUCION

En esta tesis se presentan tres propuestas de solucion para encontrar el patrén que auxilie el
diagndstico de la neurocisticercosis utilizando técnicas de Computacion Evolutiva. Ademas
en la seccion de recomendaciones se incluyen otras alternativas de solucion obtenidas a
partir de los antecedentes y resultados obtenidos. Las ideas bdsicas de las tres propuestas

s0n.

1. Utilizar Algoritmos Genéticos para determinar una imagen WB modelo que se asemeje
a los casos de los pacientes que presentaron neurocisticercosis confirmada. En este caso
el modelo quedard definido como aquella tira que presente el mayor parecido con
respecto de las tiras de pacientes enfermos. Como primera funcion objetivo se propone
encontrar aquella tira que posea el minimo error (absoluto) con respecto de las tiras de
los pacientes confirmados. Una vez determinado esto, la tira modelo entra en un
proceso de verificacion contra todas las muestras que se tienen, buscando minimizar el
error tanto de falso positivo como de falso negativo y buscando superar el porcentaje de
sensibilidad obtenido por ELISA basado en suero (50%-85%).

2. Determinar por medio de Algoritmos Genéticos una imagen WB compuesta de dos
partes. Una parte con las caracteristicas de las imdgenes de neurocisticercosis y otra
parte con las caracteristicas de las imagenes de otras enfermedades. Una vez obtenida
esta imagen se tendrd un proceso de verificacion con las muestras disponibles, para
evaluar el método.

3. Utilizar Programacion Genética para determinar un modelo eficiente de patrén para
auxiliar el diagnéstico de la neurocisticercosis usando las imagenes Western Blot. En
este caso el modelo sera obtenido a través de regresion simbolica usando operadores
matematicos (+, -, ¥, /) y de igualdad (<, >, <, =) para encontrar un programa que pueda

describir el comportamiento de las imagenes en base al conjunto que pertenecen.
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II1.5.4. LIMITACIONES

Las pruebas serolégicas tienen limitaciones en el sentido de que pueden ser afectadas por
diversos factores, tales como: la calidad de los reactivos, el tiempo de realizacion del
proceso y la experiencia del laboratorista. También el proceso de digitalizacion puede
presentar problemas, como la posicion de las tiras WB al momento de ser fotografiadas o el

proceso mismo de digitalizacion con densitometro.

Para este trabajo se cuenta con un total de 201 imagenes WB, de las cuales 49 pertenecen a
individuos con neurocisticercosis positiva y el resto a individuos con otros padecimientos

neuroldgicos bien clasificados.

Este trabajo se ha realizado con material proporcionado por el Departamento de
Inmunologia del Instituto de Investigaciones Biomédicas (II1B) de la Universidad Nacional

Auténoma de México.

Es importante seflalar que los resultados obtenidos por esta investigaciébn no
necesariamente proporcionaran un patréon que pueda ser utilizado en cualquier region del
mundo, debido a que la respuesta inmune puede variar dependiendo de si la zona es
endémica o no. Sin embargo, el método podra ser reproducido en un experimento similar, y
obtener sus propios resultados, que aunque puedan ser diferentes, proporcionaran

conclusiones para la region en que se realicen.

[II.6. RESUMEN

L.a neurocisticercosis humana es una enfermedad parasitaria del sistema nervioso central
que representa un grave problema de salud piblica en varios paises en vias de desarrollo.

Aun no existe un s6lo método de diagnostico que sea determinante por si mismo, por lo
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tanto, los médicos especialistas deben auxiliarse de su propia experiencia clinica y de varios

métodos auxiliares para dar un diagndstico adecuado.

Los métodos inmunoldgicos de diagnéstico son los que presentan mejores perspectivas para
la realizacion de estudios epidemiolégicos porque son mas econdémicos y porque pueden ser
realizados con muestras de suero de los pacientes. Desafortunadamente, ain no han

proporcionado resultados satisfactorios.

La prueba inmunologica Western Blot ha despertado especial interés en la comunidad
cientifica debido a su efectividad en el diagnédstico del SIDA, por io que se ha intentado con

ella el andlisis de otras enfermedades incluyendo la neurocisticercosis.

Se propone el uso de la version digital de la prueba Western Blot y de técnicas de
Computacién Evolutiva para encontrar un método que pueda ser la prueba concluyente de
diagnostico, o bien un poderoso auxiliar del especialista como un paso previo a ofras
pruebas. En los capitulos siguientes se presenta el desarrollo a detalle y los resultados

obtenidos de las propuestas de solucion.
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IV. ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS A IMAGENES
WESTERN BLOT: EL CASO DE LA NEUROCISTICERCOSIS

IV.1. INTRODUCCION

En la busqueda de un método auxiliar para el diagnéstico de la neurocisticercosis, se
propone en este capitulo la utilizacion de Algoritmos Genéticos para definir una imagen

Western Blot modelo para los casos de pacientes infectados.

Como se describié en el capitulo anterior, en las pruebas Western Blot se observa la
reaccion del sistema inmunolodgico de los pacientes expresada por anticuerpos contra
componentes moleculares del parasito (Larralde ef a/., 1989). En el caso ideal todas las
pruebas de los pacientes con neurocisticercosis deberian presentar un cierto
comportamiento que permitiera distinguirlas a simple vista de las pruebas de los pacientes
que no estan infectados. Sin embargo. en la realidad no ocurre asi. Algunas de las pruebas
del conjunto de pacientes infectados presentan caracteristicas comunes, pero algunas otras
son muy diferentes. El problema radica en detectar contra qué componentes moteculares
del parasito reacciona “normalmente’ el sistema inmunoldgico humano. Esto significa
determinar en términos de la prueba Western Blot, cuales son las bandas que pueden

indicar la presencia del parasito.

Para generar una imagen modelo que exprese el comportamiento del sistema inmunoldgico
ante la presencia del pardsito, se sugiere la utilizacién de imdgenes Western Blot y
Algoritmos Genéticos. En esta primera aproximacion se intenta determinar si es suficiente

una imagen modelo para auxiliar el diagndstico de la neurocisticercosis.

63



IV.2. DESCRIPCION

En esta aproximacion se utilizan 201 imagenes Western Blot suministradas por el Instituto
de Investigaciones Biomédicas, de las cuales, 49 pertenecen a  individuos con
neurocisticercosis y el resto a pacientes con otras enfermedades. Del primer grupo, 38
pertenecen a pacientes con neurocisticercosis actjva (quistes viables) y 11 de pacientes con
neurocisticercosis inactiva (forma cicatrizal, granulomas o calcificaciones). Esta
clasificacion est4 en funcion de la duracion de la infestacion y de factores inmunolégicos
del huésped (Sotelo, 1996).

Neurocisticercosis activa

Figura Error! Unknown switch argument.: Pruebas Western Blot
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El conjunto de otras enfermedades incluye a pacientes con epilepsia, alteracion psiquidtrica,
paralisis facial, neoplasia cerebral, alteracién vascular cerebral, neuroinfeccion,
traumatismo craneoencefalico, mal de Parkinson y otras enfermedades neuroldgicas no

especificadas.

La figura 11 muestra pruebas Western Blot con neurocisticercosis activa, mientras que la

figura 12 muestra pruebas WB para casos de epilepsia.

Es importante distinguir las imagenes del conjunto de neurocisticercosis del conjunto de
imdgenes de otras enfermedades porque en la préctica es posible confundir el diagnostico
de acuerdo a los sintomas presentados. Si se logra definir un modelo que permita distinguir
entre neurocisticercosis y estas otras enfermedades, se estara brindando al especialista una

poderosa herramienta para auxiliar el diagndstico.

Epilepsia

Figura Error! Unknown switch
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La imagen digital de las fotografias se obtuvo utilizando un scaner convencional. La
separacion de las tiras se realizo utilizando el software comercial Corel Draw que genera

imagenes digitales en formato PCX.

Para obtener los valores numéricos en forma de histograma a partir de las imégenes se
utilizd un programa de Analisis de Imagenes Western Blot (Sanchez, 1998) con el que se
hace la lectura de las imagenes, el proceso de normalizacion en intensidad y de

desmanchado, y una conversién a otra representacion.

Los histogramas quedaron representados en archivos planos (ASCII} con un valor numérico
entero inicial » que representa el tamafio del histograma en pixels y » valores enteros
numeéricos entre 0 y 255 que representan a los histogramas en si. La figura 13 describe

esquematicamente el proceso.

Asimismo, el apéndice A contiene el programa 1. con el que se pueden obtener los
histogramas y las imagenes WB, asi como los valores de ancho y largo de las imadgenes. El

apéndice no incluye el proceso de normalizacién ni de desmanchado.

Prueba Western-Biot , Fotografia y Digitalizacion
(nitrocelulosa) con Scaner

Iy

Histograma
J Imagen WB e

Separacion de Tiras

Figura Error! Unknown switch argument.:
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El programa 2 del apéndice A hace la conversion de los archivos ASCII a una matriz en la
que se representan los 201 histogramas con valores enteros entre ( y 255 y a un vector que
representa los tamafios de los 201 histogramas. Los tamatfios de los histogramas varian entre

620 y 768 pixels y tienen una media de 695 pixels.

Una vez con los histogramas necesarios para iniciar el proceso se realizd el disefio del
experimento. Para los experimentos realizados se utilizd el Toolbox de Algoritmos

Genéticos (Chipperfield et al, 1994) desarrollado en la Universidad de Sheffield,

Inglaterra.

Con el objeto de poder realizar varias pruebas en forma sistematica, se creé un programa
que hiciera la lectura de parametros de los Algoritmos Genéticos desde un archivo externo,
gjecutara cada algoritmo y generara archivos externos de resultados. Con este propdsito se
hicieron modificaciones al cédigo fuente original del programa del Toolbox para

algoritmos genéticos que utiliza poblaciones. Este programa se denomina “metawbga”.
IV.3. APROXIMACION GENETICA (FORMULACION)

De acuerdo al objetivo principal planteado en esta tesis, se busca una imagen WB que sirva
como modelo para auxiliar el diagndstico de la neurocisticercosis por lo que se debe
encontrar, en el caso ideal, una imagen que sea muy parecida a las imagenes WB de los
pacientes con neurocisticercosis y muy diferente a las imagenes WB de los pacientes con
otras enfermedades. Con este propésito se utiliza el conjunto de histogramas de pacientes
con neurocisticercosis tratando de encontrar un histograma que sea lo mds parecido a dicho

conjunto utilizando Algoritmos Genéticos.

Después de encontrar el histograma modelo se realiza un proceso de evaluacién en el que
se calculan las diferencias entre el histograma modelo y los 201 histogramas, para
determinar la efectividad y la calidad de los resultados. En el caso ideal, la diferencia debe

ser menor en el conjunto de neurocisticercosis,
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Si se considera a cada valor de los histogramas (pixel) como una variable, se tiene un
problema con 768 variables. Por lo anterior, y tomando en cuenta que el tiempo de
procesamiento esta en funcion del niimero de variables del problema, se realizaron pruebas
a diferentes intervalos de muestreo de los histogramas para determinar la sensibilidad del

muestreo en los resultados.

Se realizaron diez pruebas para cada tipo de recombinacion (discreta, intermedia y lineal).
Las diez pruebas corresponden a diferentes intervalos de muestreo entre 1 y 10, es decir
para cada tipo de recombinacion se obtienen histogramas de diferentes tamarios (77, 86, 96,
110, 128, 154, 192, 256, 384 y 767) dependiendo del nimero de muestras. De esta forma se
trata de llevar a cabo un equilibrio entre la calidad de los resultados y el tiempo de computo

utilizado.

Tomando en cuenta lo anterior se definio la siguiente funcidn objetivo:
M N
S(xy=22 X, -1,
i=1 j=I
donde:
X es una imagen WB (histograma) con valores reales entre 0 y 1,
Y es una imagen WB (histograma) perteneciente al conjunto de neurocisticercosis,
M es el numero de genes (pixels),
N es el numero de imagenes WB pertenecientes al conjunto de neurocisticercosis,

X representa el pixel / del histograma X,

Y representa al pixel i del histograma j del conjunto de neurocisticercosis.

Para la evaluacion de la funcion se utilizé una aptitud normahzada (defimida en la seccién
[1.3.3) para obtener valores entre 0 y 1 con rms = numero de muestras * namero de
individuos del conjunto de neurocisticercosis. Esto representa que una imagen podra
obtener el valor de 1 solamente en el caso de que sea igual a todas las imagenes del

conjunto de neurocisticercosis.
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Para evitar que el tiempo de computo se hiciera excesivo, sélo en las primeras tres pruebas
se utilizaron 10000 generaciones como maximo. Con base en los resultados, pruebas

posteriores utilizaron solo 2000 generaciones como maximo.

Del mismo modo se efectuaron pruebas del comportamiento del algoritmo de acuerdo a los
pardmetros utilizados. por lo que en base a ese estudio se utilizaron cuatro sub-poblaciones,
una probabilidad de cruzamiento de 1.0, una probabilidad de mutacién de 0.45, una tasa de
migracion de 0.2 cada 20 generaciones, un método de seleccion universal estocdstico

(stochastic universal selection) y 250 individuos por sub-poblacion.

IV.4. PRUEBAS Y RESULTADOS

Para llevar a cabo estas pruebas se utilizé una computadora personal con procesador

Pentium II1, a 550 MHZ, con 128 MB de memoria RAM y 16 GB de memoria secundaria.

Praemedio y mejor pruebald1, Generation 10000 Tiempo 46378 segs
B0 -~ - T T T T T T T T

1400 .

2

o
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B
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600 i

ADD i 1 L 1 L 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Generaciones

Figura Error! Unknown switch argument.: Prueba 1: Valores mejor
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En la figura 14 se muestra el proceso evolutivo del Algoritmo Genético de la primera
prueba. Como se puede observar, no hay una mejoria en la evolucion, por lo que se redujo
el maximo nimero de generaciones de 10000 a 2000 a partir de la cuarta prueba. Las

pruebas dos y tres presentan un comportamiento similar a la prueba uno.

Tabla 4.1. Resultados de pruebas I a 30

Prueba Numero  Tiempo Maxima Mejor Mejor

var. (segs.) Generacidon Individuo F({X) Aptitud

001 7 46978 10000 4.701890e+002 0.8754
002 86 37285 10000 5.217048e+002 0.8762
003 96 39402 10000 5.867087e+002 0.8753
004 110 8166 2000 6.710B28e+002 ¢.8755
005 128 8499 2000 7.813191e+002 C.8754
006 154 8595 2000 9.376822e+002 0.8757
007 192 10746 2000 1.17066%e+003 0.8756
ocs 256 12327 2000 1.559471e+003 £.8757
Cco 384 16672 2000 2.339136e+003 0.8757
010 767 35782 2000 £.680902e+003 0.8755
011 77 7427 2000 4.701%05e+002 0.8754
012 86 7634 2000 5.217097e+002 0.8762
013 %96 7947 2000 5.B67203e+002 0.8753
014 110 8212 2000 6.711750e+002 0.8755
015 128 8590 2000 7.814897e+002 0.8754
016 154 9445 2000 9.384617e+002 0.8756
017 192 10655 2000 1.172083e+003 0.8754
018 256 12735 2000 1.564407e+003 0.8753
C1l9 364 16927 2000 2.365216e+003 0.8743
020 767 35826 2000 4.90755Be+003 0.86%4
021 77 7455 2000 4.70%284e+002 0.8752
022 86 7673 2000 5.227073e+002 0.8760
023 96 7914 2000 5.880499%e+002 0.8750
024 110 8141 2000 6.730208e+002 0.8751
025 128 8526 2000 7.848580e+002 0.8749
026 154 9357 2000 9.424553e+002 0.8751
0z7 192 10666 2000 1.180992e+003 0.8745
028 256 12611 2000 1.584103e+003 0.8737
029 384 16785 2000 2.416582e+003 0.8716
030 767 35333 2000 5.169275e+003 0.8625

Las pruebas 1 a 10 corresponden a la recombinacion discreta, de la 11 a la 20 a la
recombinacion intermedia y de la 21 a la 30 a la recombinacion lincal. En la tabla 4.1 se
puede observar que el tiempo de procesamiento se incrementa de acuerdo al niimero de
variables y al maximo nimero de generaciones en forma proporcional. También se puede
observar que los valores de la funcion objetivo aplicada al mejor individuo se incrementan
de acuerdo al nimero de variables, mientras que el valor de aptitud permanece

practicamente constante.
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En las figuras 15, 16 y 17 se pueden observar los histogramas obtenidos en las diferentes
pruebas para recombinacion discreta, intermedia y lineal respectivamente. En las figuras

18. 19 y 20 se observa lo propio para las imagenes Western Blot obtenidas.
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Recombinacion Lineal Histogramas de Pruebas21-30
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Recombinacién Entera, Tiras de Pruebas11-20

Figura Error! Unknown switch argument.: Histogramas de pruebas

Recombinacion Lineal Tiras de Pruebas21-30

Figura Error! Unknown switch argument.: Histogramas de
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Las figuras 15 a 20 proporcionan informacion acerca de las bandas que aparecen mas
frecuentemente en las imagenes Western Blot pertenecientes al conjunto de pacientes con
neurocisticercosis, y pueden apoyar a los especialistas a determinar los componentes

moleculares del cisticerco.

Una vez generadas las imagenes modelo con mejor desempefio que se muestran en las
figuras 18-20, se llevd a cabo la evaluacion de las mismas comparandolas con las imagenes
disponibles. Dicha evaluacién consiste en el calculo de la suma de la diferencia absoluta de

la imagen modelo con cada una de las 201 imagenes que se tienen.
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Esta evaluacion revelo un comportamiento semejante para todas las pruebas, el cual se

muestra en la figura 21. Es claro que los primeros 49 histogramas presentan una menor

diferencia que el resto de las pruebas.

Sin embargo, es necesario definir un criterio de decisioén para apoyar ¢l diagnéstico. Es
decir, se requiere encontrar un valor umbral. tal que, si la diferencia es mayor que el valor
de umbral, el diagndstico es negativo; y si la diferencia es menor o igual al valor de umbral

el diagndstico es positivo.

Para la obtencion de este valor umbral, se probaron 100 valores numéricos diferentes
distribuidos uniformemente entre la menor y la mayor diferencia de la evaluacion en cada
una de las pruebas realizadas. El mejor resultado obtenido en todas las pruebas se muestra

en la figura 22.
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En Ia figura 22 puede observarse que el porcentaje de falsos positivos es muy bajo (1.97%),
no asi el numero de falsos negativos (44.9%). En términos de investigacion biomédica, con
este método estamos obteniendo una sensibilidad del 55.1% y una especificidad del
98.03%. Esta informacion revela que hay cierta similitud entre varias imagenes Western
Blot pertenecientes al conjunto de neurocisticercosis, pero esta similitud no es general en
todos los casos, lo que sugiere explorar alternativas en la definicién de la aproximacién

genética.

IV.5. CONCLUSIONES

El diagndstico de la neurocisticercosis sigue siendo un reto para los médicos especialistas.
Generalmente se basa en su experiencia y en algunos métodos auxiliares. Un método que
ha causado especial interés en la comunidad cientifica es la prueba Western Blot y su

version digital, las imagenes Western Blot.

En este capitulo se ha presentado un método auxiliar de diagnédstico basado en imégenes
Western Blot y Algoritmos Genéticos. La idea es encontrar una imagen Western Blot que
pueda ser utilizada como patrén que permita determinar si un paciente esta infectado por el

parasito.

Los resultados obtenidos en esta primera aproximacion, muestran que con este método se
puede generar una imagen Western Blot modelo que alcanza una sensibilidad del 55.1% y

una especificidad del 98.03% en el diagndstico.

Es importante resaltar que en estos experimentos no se observd una diferencia significativa
en la calidad de los resultados. a pesar de haber utilizado diferentes intervalos de muestreo.
Esto significa que se puede reducir el nimero de variables hasta establecer un equilibrio
entre la calidad de los resultados visuales (definicion clara de bandas especificas) y el

tiempo de procesamiento.
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Aunque los resultados obtenidos en este capitulo no mejoran los de otras pruebas (ELISA
por ejemplo), muestran que es posible encontrar un patrén auxiliar de diagndstico, a pesar
de que no todos los pacientes infectados presentan la misma reaccion inmunolégica al
parasito. Es evidente que se requiere una redefinicidon del problema que tome en cuenta

elementos adicionales. El capitulo siguiente desarrolla esta idea.
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V. ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS A IMAGENES
WESTERN BLOT: DECISION ENTRE NEUROCISTICERCOSIS Y
OTRAS ENFERMEDADES

V.1. INTRODUCCION

En el capitulo IV se desarrollé un procedimiento basado en Algoritmos Genéticos para
encontrar imagenes patrén Western Blot que puedan auxiliar en el diagndstico de la
neurocisticercosis. El procedimiento se basa en generar histogramas que incluyan todas las

caracteristicas de las imagenes pertenecientes al conjunto de individuos infectados.

Aunque las imdgenes obtenidas en esta primera aproximaciéon proporcionan cierta
informacidn valiosa acerca de las zonas donde se concentran “bandas”, dicha informacién
no ha sido suficiente para dar un diagndstico fehaciente de los pacientes que estan

infectados y de los que no.

Por este motivo este capitulo propone una alternativa basada en encontrar pares de
imagenes Western Blot utilizando Algoritmos Genéticos. De cada par encontrado, una
imagen debe poseer caracteristicas del conjunto de Neurocisticercosis (NC) y otra del
conjunto de pacientes que padecen otras enfermedades (OE). De este modo, para cada par

se realiza una comparacién de semejanza con las imagenes Western Blot ya clasificadas.

En el caso ideal, las imagenes pertenecientes al conjunto de neurocisticercosis deben ser
mds parecidas a la imagen NC que a la imagen OE y las imégenes pertenecientes al
conjunto de otras enfermedades deben ser més parecidas a la imagen OE que a la imagen

NC.

Es claro que los pares obtenidos no van a reflejar por si mismos un patron de diagnéstico,
pero si deben dar elementos para tomar una decision con base en los datos que se tienen en

las imagenes.
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V.2. DESCRIPCION

Para este experimento se utilizaron las mismas 201 imégenes y sus correspondientes
histogramas. A diferencia de la primera aproximacion, se buscan pares de histogramas. Con
objeto de representar un par de histogramas de tamafio # se utiliza un solo histograma de
tamafio 2n, donde / hasta n representa al primer histograma (NC) y »n+/ hasta 2rn representa

al segundo histograma (OFE).

El hecho de duplicar el tamafio de los histogramas implica que el nimero de variables se

duplica y por tanto el tiempo de procesamiento.

En esta prueba se utiliza el mismo programa de lectura de parametros y ejecucién de los
algoritmos genéticos del capitulo anterior (programa 3 del apéndice A), con las
adecuaciones necesarias en los parametros para procesar un mayor nimero de variables y la

obtencion de dos histogramas representados en uno sélo.
V.3. APROXIMACION GENETICA (FORMULACION)

En este caso se estd buscando una imagen WB compuesta de dos partes. La primera parte
con caracteristicas de neurocisticercosis y la segunda con caracteristicas de las otras

enfermedades que se tienen en el conjunto de muestras.

La idea general es tomar una decision acerca de si una imagen Western Blot es mas
parecida al modelo de neurocisticercosis o si es mas parecida al modelo de las otras
enfermedades. Lo ideal seria que todas las imagenes del conjunto de neurocisticercosis se

parezcan mds al modelo de neurocisticercosis y las demas al otro modelo.

En el Algoritmo Genético un individuo obtendrd mejor evaluacion si los primeros 49

clementos de prueba se parecen mas a su primera parte (neurocisticercosis) y si los
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elementos restantes se parecen mas a la segunda parte (otras enfermedades). Por tanto se

define la siguiente funcién objetivo.

Donde:

[ A AB N [ e
JX)= QHZ[ZIIXJ"Yg’gglxﬁm“z}'ljl“*‘@: > [ZIX»"_}H}EIIXJ'*M—Y#['

=1y j- =M1} jol

X es una imagen WB de dos partes de tamafio Ns cada una.

Y es una imagen WB perteneciente al conjunto de imagenes muestra,

M es el numero de imagenes WB pertenecientes al conjunto de neurocisticercosis,
N es el nimero total de imagenes WB muestra,

Ns es el nimero de pixeles entre 77 y 767 dependiendo del rango de muestreo,

X; representa el pixel i del histograma X;

Y representa al pixel i del histograma j del conjunto de imagenes muestra.

W y o representan la proporcidon en que afectan a la funcidon objetivo tanto el
conjunto de neurocisticercosts comoe el de otras enfermedades. Para este

experimento se utilizo la misma proporcidn, es decir: @; = o2,

Al igual que en el capitulo IV, se realizaron 30 pruebas en total, diez pruebas

corresp

ondientes a diferentes intervalos de muestreo para cada tipo de recombinacion

(discreta, intermedia y lineal). Del mismo modo estas imdgenes contienen entre 77 y 767

pixels.

Para la

evaluacion se utilizo una aptitud normalizada con valores entre 0 y 1 con Iy =

numero de muestras * niimero de imagenes de prueba (201 para esta aplicacidn).

En las

primeras diez pruebas se utilizo 2500 como méiximo nimero de generaciones,

mientras que en las demas pruebas se utilizaren 500 generaciones con objeto de reducir el

tiempo

de procesamiento. Lo anterior basados en el comportamiento resultante en las

primeras 10 pruebas que mostraron variaciones poco significativas posteriores a la

generacién 2500.
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Se utilizaron cuatro sub-poblaciones, una probabilidad de cruzamiento de 1.0, una
probabilidad de mutacion de 0.45, una tasa de migracion de 0.2 cada 20 generaciones, el

método de seleccion universal estocastico y 250 individuos por sub-poblacién.

V.4. PRUEBAS Y RESULTADOS

En estas pruebas se utilizd una computadora personal con procesador Pentium III, a 550

MHZ, con 128 MB de memoria RAM y 16 GB de memoria secundana.

Tabla 5.1. Resultados de pruebas 31 a 60

Prueba Namerc Tiempo Max. Mejor Mejor  Sensibilidad Especificidad
Var. (segs.) Gen. Individuo F(x) Aptitud (%) (%)
031 134 77890 2500 7.462687e-002 0.9254 98 82
032 172 93382 2500 6.467662¢-002 0.9353 98 65
£33 192 79312 2500 7.96019%e-002 0.9204 100 78
034 220 82228 2500 6.965174e~002 0.9303 100 69
G35 256 84992 23500 7.462687e—-002 0.925¢4 98 71
036 308 89951 2500 6.467662c-002 0.9353 96 68
037 384 100458 2500 7.462687e-002 0.9254 98 87
038 512 114167 2500 6.965174e-002 0.9303 96 69
039 768 142336 2500 5.97014%e-002 0.9403 100 74
40 1534 367970 2500 6.965174e-002 0.9303 100 70
041 154 15547 500 8.457711le-002 0.9154 100 89
042 172 15708 500 8.457711le-002 0.9154 100 83
043 192 16318 500 7.960199e-002 0.9204 100 86
044 220 16784 500 B.457711e-002 0.9154 98 84
C45 256 17852 500 7.960199e-002 0.9%204 96 87
46 308 18911 500 7.96019%e-002 0.9204 98 87
047 384 20965 500 6.467662e-002 0.9353 100 76
C48 512 23731 500 6.965174e-002 0.9303 100 74
C49 768 28852 500 7.960199e-002 0.9204 100 79
050 1534 7339¢ 500 §.955224e-002 0.9104 100 80
051 154 15464 500 8.457711e-002 0.9154 86 87
52 172 15879 500 9.452736e-002 0.9055 92 74
0L3 182 16127 500 9.452736e-002 0.9055 98 B4
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054 220 16992 500 9.452736e-002 0.9055 B8
055 256 18034 500 1.094527e-001 0.8905 o8
056 308 19274 500 9.452736e-002 C.8055 86
057 384 20761 500 7.462687e-002 0.9%9254 98
058 512 24160 500 8.955224c-002 0.9104 94
059 768 28805 500 1.044776e-001 0.8655 96
J60 1534 17322 500 1.044776e-001 0.8955 90

80
89
86
87
78
87
74

Para todas las pruebas realizadas se utilizé un solo archivo de entrada de pardmetros

denominado paramet.txt, cuyos detalles pueden ser analizados en el apéndice A.

En la tabla 5.1. se puede observar que el tiempo de procesamiento se incrementa
linealmente de acuerdo al nimero de variables consideradas. Sin embargo, este hecho no
afecta la calidad de los resultados en términos de la sensibilidad y la especificidad de la

prueba.

La sensibilidad o capacidad de la prueba para detectar la infeccion, alcanza valores que van
de 86 a 100% v la especificidad, o capacidad de la prueba para no confundir la infeccion

con otros padecimientos, alcanza valores de 65 a §9%.

Estos resultados nos muesiran que este método para definir una prueba es efectivo incluso
para diferentes intervalos de muestreo, lo que la hace mas confiable para auxiliar el
diagnoéstico. Es interesante notar que los resultados en términos de sensibilidad y
especificidad son muy similares para los tres tipos de recombinacién, con una ligera ventaja

en las pruebas correspondientes a recombinacion intermedia.
En las figuras 23 a 25 se puede observar que las imagenes obtenidas no siguen un patrén

definido que auxilie al especialista a través de una simple inspeccién visual, lo que implica

que esta prucba necesariamente debe hacerse de forma automatizada.
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La prueba automdtica se lleva a cabo obteniendo el histograma del caso en estudio
mediante el método descrito en la seccion IV.2. y en la figura 13 del capitulo IV. Una vez
obtenido el histograma, se toma un nimero de muesiras (equidistantes) igual a alguno de
los nimeros de muestras utilizados para obtener las imagenes modelo. Se realiza la
comparacion y se determina a que modelo se parece mas el histograma en cuestion, es

decir, se toma la decision si pertenece a un paciente infectado o no.

Por ejemplo, la figura 26 muestra las imagenes modelo obtenidas en la prueba 037 de la
tabla 5.1. Para nosotros como humanos, no es facil discemnir a cual imagen se parece més
aquella que deseamos clasificar. Sin embargo utilizando un programa con diferencias

absolutas dicha clasificacién es sencilla.
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Considerando estas dos imagenes modelo para clasificar los 201 histogramas iniciales, se
obtiene un 98% de sensibilidad y un 87% de especificidad. Los resultados se muestran en

la figura 27.

Resultados,pruebali37: Sensibilidad [98%], Especdicidad [87 %]
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Figura Error! Unknown switch argument.: Resultados
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Los resultados obtenidos en estos experimentos demuestran que este método puede ser
utilizado como auxiliar en el diagndstico de la neurocisticercosis con el apoyo de un

conjunto de imagenes de muestra como las 201 que se utilizaron en este experimento.

Si tomarmos en cuenta que algunos de los resultados obtenidos con este método superan los
obtenidos en otras pruebas realizadas sélo con suero (a ELISA por ejemplo), estamos
hablando de que este método puede ser considerado como un auxiliar muy eficaz en zonas
en las que no se tiene acceso a prucbas mas sofisticadas o bien como un paso previo a

dichos estudios.

No obstante se debe aclarar que las imagenes modelo se han obtenido en base a elementos
conocidos en pruebas controladas. Seria deseable llevar a cabo un estudio “en ciego” (en el
que los resultados de diagndstico no se conozcan) que involucre un conjunto de imagenes
diferentes a las utilizadas en el experimento. Lo anterior nos permitiria evaluar mas

precisamente el desemperio del método.

Los resultados en general muestran un alto porcentaje de sensibilidad lo que indica que es
un método muy eficiente para determinar la presencia del parasito, sin dejar de lado la
probabilidad relativamente alta (11% en el mejor de los casos) de diagnosticar falsos
positivos. Sin embargo, es preferible el diagnéstico de falsos positivos que de falsos
negativos, ya que en el primer caso se puede solicitar una segunda prueba mientras que en

el segundo el diagndstico erroneo podria perjudicar al paciente.
Es importante sefialar que el método propuesto ademas tiene la caracteristica de que puede

ser reproducido bajo diferentes condiciones y por tanto generar imagenes modelo

especificas para zonas determinadas (ej. zonas endémicas).
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VI. PROGRAMACION GENETICA APLICADA A IMAGENES
WESTERN BLOT

VI.1. INTRODUCCION

Los capitulos [V y V han presentado dos aproximaciones para generar imdgenes modelo
que puedan ser utilizadas para auxiliar el diagnostico eficiente de la neurocisticercosis. Este

capitulo presenta una variacion basada en ¢l método de Programacion Genética.

En la literatura se ha sugerido que la Programacion Genética puede ser utilizada para el
procesamiento digital de imagenes (Poli, 1996). Trabajos recientes han demostrado la
efectividad de esta técnica para resolver algunos problemas relacionados con esta area,
como son: deteccion de bordes (Ross et al., 2000), segmentacion (Chiu ef «f, 2000),
orientacion (Roberts y Howard, 2000), deteccién de objetivos (Benson, 2000) vy

clasificacion (Rauss et al., 2000).

Con este trabajo preliminar se busca mostrar la posibilidad de la utilizacion de esta técnica
para apoyar el diagnostico. Se considera que el potencial ofrecido por esta forma de

representacion de programas amerita explorarla como alternativa de solucion.

La utilizacion de Programacion Genética e imagenes Western Blot para apoyar al
diagndstico de la neurocisticercosis tiene como objetivo fundamental encontrar un
programa de computadora que pueda emitir un diagnéstico auxiliar. La idea general es que
el programa buscado se acerque lo mas posible al diagnostico acertado con base en las

imagenes Western Blot disponibles de pacientes.

Con el programa se debe obtener un diagndstico positivo cuando se le proporcione como
entrada una imagen Western Blot correspondiente a un paciente infectado y se debe obtener
un diagnostico negativo en cualquier otro caso. La principal ventaja de encontrar una

prueba auxiliar en forma de programa es que el proceso se puede automatizar directamente
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y que mientras mayor sea el nimero de muestras para la generacion del programa, los

resultados deberdn ser mas aproximados a un diagndstico acertado.

VI1.2. DESCRIPCION

Al igual que en las aproximaciones anteriores se cuenta con 201 imagenes, de las cuales,
las primeras 49 corresponden a casos confirmados de neurocisticercosis y las restantes a
otras enfermedades. Para este experimento se utiliza nuevamente la representacion en

forma de histogramas.

Considerando el valor “uno™ como diagnostico positivo y el valor “cero” como negativo, el

programa buscado debe proporcionar los siguientes resultados:

Dada: Imagen 1 Diagnéstico=1
Dada: Imagen 2 Diagnéstico=1
Dada: Imagen 49 Diagnésticoe=1
Dada: Imagen 30 Diagnéstice=0
Dada: Imagen 51 Diagnéstico=0
Dada: Imagen 201 Diagnéstico=0

A mayor numero de aciertos en el diagnoéstico, el programa tendra un mejor desempefio. Se
busca asimismo generar un programa que reciba como entrada un histograma (vector de
numeros reales) y que proporcione como salida un diagnostico (cero 6 uno). Dadas estas
caracteristicas el programa se puede modelar como un problema de regresiéon simbdlica

(ver seccion 11.4.5).
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VI.3. PROGRAMACION GENETICA (FORMULACION)

Como se mencioné en el capitulo 1I, la Programacion Genética requiere del uso de

funciones y terminales:

F={+1 T *9 /9 >3 <! Ss 2}

T={X,R}

Donde para esta aplicacion,
X es el conjunto de imagenes Western Blot representada como una matriz que
contiene 201 vectores, cada vector representa un histograma (valores realesde 0 a 1)
R es el conjunto de los nimeros reales entre 0 y 1. Todas las funciones propuestas

utilizan dos operandos, por lo que la aridad es siempre dos.

El resultado esperado es por tanto un vector de 201 valores. El vector debe contener “unos”
de la posicion 1 a la 49 y “ceros” de la posicion 50 a la 201. Este vector optimo o deseado

representa el diagnostico acertado de los 201 casos.

Estamos buscando entonces un programa cuyo resultado minimice el niimero de errores, es

decir:

G(P(X)) = min(V i, =V )

opt ) e N
Donde:

X es la matriz que representa los 201 histogramas,

P(X) es el programa a evaluar,

Vpx, es el vector resultado obtenido con el programa P(X),

Vopt €5 €l vector de unos y ceros deseado,

G(P(X)) es la funcidn que desea minimizar el programa.
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Los programas a evaluar en cada generacion del algoritmo de Programacion Genética se
representan en forma de vector, y cada vector tiene valores numéricos que representan un

programa en notacion prefija.

La siguiente tabla muestra la representacion de cada valor numérico utilizado:

Valor 0-0.99 |1 2 3 4 5 6 7 8 il 12

Representa | El + - i / > < > < X R
mismo

valor

Cuando se generan los posibles programas aleatorios en forma de vector, se utilizan
valores de 1 a 8 y de 11 a 12, y donde se encuentra un valor correspondiente a R se

convierte a un nimero aleatorio entre 0 y 0.999.

Un ejemplo de programa gencrado seria el vector:

3 1 12 11 2 12 12

Después de la posible conversién quedaria:

3 1 0.428 X 2 0.2169 0.1122

Y eso representaria al siguiente programa en notacion prefija:
(* (+0.428 X} (— (0.2169) (0.1122)))
En la funcion de evaluacion se realiza la conversién de cada vector a evaluar hacia un

formato comprensible por el intérprete de Matlab. Esto lo lleva a cabo la fincion)] descrita

en el apéndice B.
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Una vez hecha la conversion, se aplica el programa a los valores de la matriz X'y se obtiene
una matriz Y. La suma de las diferencias absolutas de X-Y se almacena entonces en un

vector de 201 valores reales.

Como se dijo anteriormente, se busca que la matriz ¥ sea muy parecida a la matriz X en los
primeros 49 renglones, v muy diferente en los demas. Para determinar la evaluacién 6ptima
del programa P(X) se genera un vector de wmbrales normalmente distribuidos entre la
menor y la mayor diferencia. Para cada uno de los umbrales se toma una decisién con cada
una de las diferencias. Si la diferencia es menor o igual al umbral el resultado es “uno”

(diagndstico positivo), si es mayor el resultado es “cero” {diagndstico negativo).

Todo el proceso descrito genera un vector resultante para cada programa. A cada vector
resultante se evalia en cada generacién del algoritmo, y se busca minimizar el numero de
errores. Para este propdsito se utiliza una aptitud normalizada, para tener valores entre 0 y 1

CON I'max = NUmero de imagenes de prueba.

Las operaciones de cruzamiento y mutacion se realizan en forma estandar conforme a la

descripcion detallada en la seccion [1.4.

Para evitar realizar un programa para cada prueba, se generé un solo programa para la
realizacion de todos los experimentos con la entrada de parametros desde un archivo

externo (Programa 1 del Apéndice B).

Se realizaron 27 pruebas en total con probabilidades de cruzamiento de 0.95, 0.85 y 0.75 (9
pruebas cada uno). Intervalos de muestreo de los histogramas de 3, 6 y 9 (9 pruebas cada
uno) debido a que en los experimentos realizados anteriormente se demostré que su
influencia no es determinante en los resultados. Asimismo, se utilizaron 32, 64 y 128 como
maximo namero de nodos (9 pruebas cada uno), una probabilidad de mutacién de 0.0035,
seleccion universal estocastica, una sola poblacion de 150 individuos y un maximo numero
de generaciones de 100. La funcion objetivo utilizada (funcionl) se incluye en el apéndice

B.
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VI.4. PRUEBAS Y RESULTADOS

En estas pruebas se utilizé una computadora personal con procesador Pentium III, a 550

MHZ. con 128 MB de memoria RAM y 16 GB de memoria secundaria.

Tabla 6.1. Resultados de Pruebas 1 A 27

Prueba Nimero Max. Max., Tiempo Mejor Sensibilidad Especificidad
Var. Nodos Gen. (segs.) Aptitud (%) (%)

Gl 86 32 100 2683 0.8756 40.82 96.71
002 128 32 100 3874 0.8806 38.78 96.71
003 256 32 100 1008 0.8607 48.98 97.37
004 86 64 100 5379 0.8756 42.86 97.37
005 128 64 100 6635 0.8657 48.98 98.03
0C6 256 64 100 9471 0.8657 £8.98 98.03
007 gé& 128 100 10023 0.8806 42.86 98.03
0c8 128 128 100 10916 0.8537 46.94 96.05
009 256 128 100 16691 C.B756 42.86 97.37
010 86 32 100 2744 C.8806 38.78 96.71
01z 128 32 100 4307 0.8756 40.82 96.71
012 256 32 100 4339 0.8756 42.86 97,37
013 86 64 100 4971 0.8706 46.94 98.03
014 128 64 100 6486 0.8756 40.82 96.71
015 256 64 1C0 8809 0.8756 42.86 97.37
016 g6 128 100 10089 0.8706 38.78 95,39
0.7 128 128 100 12364 0.8756 42 .86 97.37
0.8 256 128 100 19233 C.8706 40.82 896.C
19 86 32 100 2824 0.8706 46.94 98.0
020 128 32 100 2729 0.8806 42.86 58.03
021 256 32 100 4606 0.8856 38.78 97.37
G022 86 64 100 5413 0.8756 42.86 97.37
C23 128 64 100 6220 0.B806 4C.82 97.37
024 256 64 100 3386 0.8756 42.86 97.37
025 86 128 100 10192 0.8756 42.86 97.37
276 128 128 100 12628 0.8706 38.78 95.39
c27 256 128 100 18319 0.8557 46.94 96.05
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Se puede observar en la tabla 6.1. que el tiempo de procesamiento se incrementa de manera
proporcional al nimero de muestras utilizados y al maximo numero de nodos, sin embargo
los resultados no presentan variaciones sustanciales, presentandose los mejores resultados
para las pruebas 5 y 6 donde se alcanza un 48.08% de sensibilidad v un 98.03% de
especificidad. En general, los resultados van del 38.78 al 48.08% de sensibilidad y del
95.39 al 98.03% de especificidad.

La figura 28 muestra el resultado obtenido en la prueba 7. Se observa en ella la evolucion

del mejor individuo y del promedio en términos de aptitud.

Prueba?, Aptitud Promedio y Mejor: (0 1194)
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Figura Error! Unknown switch argument.: Evoluciéon de
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El programa resuitante después de 100 generaciones es el siguiente:

feval{'times', feval('plus’', feval('minus’, feval('1lt",x,feval('ge',0.359C7,feval('pl
us', feval('plus', feval('gt', feval('le"',x, feval{ "times',0.77711,feval('times' X,X])
), %, feval ('spdivide', 0.0053562,x)), feval('times', feval{'gt', x, feval {'times',0.634
51,9.3C88)), feval {('minus', fevalti'gr', x, feval('lt', feval ("1t', feval('le',0.0034952,
0.56844),0.38839), feval {'spdivide', feval ('1t', feval('spdivide', feval (*spdivide’', x,
%), %), feval ('minus',x, teval ("times', feval{'gt’',x,x}),0.99589))),feval('plus’', fevall(
'spdivide',x,x),feval ('spdivide',0.0034%52,x))))),feval ("times',0.36485, feval('min
us',0.33188, feval {'gt',x, feval ('1t"',x,0.77576))}1)) )} ), feval{'plus',feval{'qgt',0.1
557%, feval (*1t!', feval ('1t’, feval({'le',0.69268, feval{'minus’, feval ('times', x, feval (
‘ge’,0.9216,x)),teval {"spdivide',0.35%06,0.72733})),x}, feval('spdivide', feval ('1t',
feval{'spdivide',x,x),feval('minus',x,0.40134)), feval{'plus', feval('le', %, feval('t
imes',2.77711, feval('times',x,x)})), feval('spdivide’,0.0034952,x))))),feval ('gt', x,
feval {'spdivide', feval('times',0.5725, feval('1t',0.63461,0.82178)), feval{'plus', fe
val('le',feval{'lt',0.36485,0.3088),x),feval('le',0.0034952,0.85083)})))),feval('g
£',x,x}},0.52512)

Que en notacién prefija quedaria:

(* (+ (= (€ x (> 0.35907 (+ {+ {> {<- x (* 0.77711 (* x x)}) =} (/
0.00535%62 x¥) {(* (> x !* D.63461 0D_.3088)) {- (> = (< (< (<= 0.0034952
0.56844) 0.3B839) (/ (< (/ (/ x x) x) (- x {* (> x x) 0.9958%9))) (+ {/
X

HY {7/ 0.0034952 x)1 ) {(* 0.38485 (- 0.33188 (> x (< «x
LIS vy (> 0.79979 (< (< (< £.69268 (- (* 3 !>~ (§.92186
®¥) 0/ 0.3506 0.72733))) ®) {/f {< I/ x %) {~ x 0.40134)) [+ (<= x [*
0.77711 (* x x1)) 1/ 0.0034%952 =331y (> x 4/ (* 0.5725 {< 0.63461
0.82178)1 1+ (< (< 0.36485 0.3088) x) (<= 0.0034952 0.85083)1)))1)) (>

X %)} 0.52512)
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Figura Error! Unknown switch argument.:

Después de aplicar el criterio de decisién a la prueba 7, se observa una sensibilidad del
42.86% y una especificidad del 98.03%.

Es claro que los resultados obtenidos no mejoran los de las aproximaciones descritas en los
capitulos IV y V, pero gjemplifican la utilizacion de la Programacion Genética en este
contexto. Es importante sefialar que el tiempo de procesamiento tomado por esta
aproximacion, se reduce hasta en un 60% con respecto de las aproximaciones con

Algoritmos Genéticos.

Trabajo futuro debe explorar nuevas formas de formular este problema, asi como
incorporar mejores operadores que eviten la convergencia prematura observada en la figura
28. Asimismo se puede ampliar el conjunto de funciones (gj. exp, log, etc.), o bien hacer
un nuevo planteamiento de la funcion objetivo para utilizar operadores de otro dominio

(filtrado, por ejemplo).

Otra alternativa interesante seria el tratar de definir un criterio para aceptar la presencia de
bandas en las imagenes WB, de esa forma podria buscarse un programa para la definicién
de un patrén de diagnodstico del tipo (if {(banda3 AND banda4) OR banda2))

diagnédsticoe=1).
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VI.5. CONCLUSIONES

En este capitulo se presentan los resultados de experimentos para encontrar programas
auxiliares de diagndstico de la neurocisticercosis basados en imagenes Western Blot. La
busqueda de los programas se realiza con la técnica de Computacion Evolutiva conocida

como Programacion Genética.

En los experimentos realizados, se encontraron programas cuyos resultados van del 39 al
48% de sensibilidad y del 95 al 98% de especificidad. El mejor de ellos obtuvo un 48% de
sensibilidad y un 98% de especificidad. Es claro que aunque no son comparables a los
resultados obtenidos en lo capitulos IV y V, si se puede observar una reduccion

considerable en el tiempo de procesamiento del algoritmo.

Estos resultados preliminares sugieren la exploracion de nuevas alternativas, por ejemplo:
que si se amplia el conjunto de funciones se puede obtener una mayor calidad en las
soluciones. También seria aconsejable la utilizacidon de otros operadores genéticos, como
edicion y permutacion, asi como la exploracion de programas un dominio diferente al de la

regresion simbolica, por ejemplo, filtrado de sefiales.
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VII. CONCLUSIONES

VII.1. CONCLUSIONES GENERALES

L.a neurocisticercosis humana es una enfermedad parasitaria del sistema nervioso central
que representa un serio problema de salud pablica en varios paises del mundo. El
diagnostico acertado de esta enfermedad actualmente se basa en la experiencia del médico

especialista y en el apoyo de algunas pruebas de laboratorio.

La prueba Western Blot (WB) ha causado especial interés para el andlisis del
comportamiento del sistema inmunoldgico ante la presencia del parasito. En esta tesis se
utiliza la version digital de pruebas WB (imagenes WB) y técnicas de Computacién

Evolutiva para encontrar métodos auxiliares de diagnostico.

El objetivo es proporcionar un método para auxiliar a los médicos especialistas en el
diagnéstico acertado de este padecimiento en estudios epidemioldgicos o clinicamente
como un paso previo a pruebas mds costosas (como la tomografia axial computarizada) o
mas peligrosas y dolorosas para el paciente (como la extraccion de liquido

cefalorraquideo).

La Computacién Evolutiva se compone de técnicas para bisqueda y optimizacién basadas
en los mecanismos de la evolucién y de la genética natural. Parten de una poblacién inicial
generada aleatoriamente que representa a un conjunto de soluciones posibles at problema
considerado. En estas técnicas se busca la reproduccion de los individuos mas aptos de la
poblacion para mejorar los resultados. Algoritmos Genéticos y Programacién Genética son

dos de las técnicas de Computacion Evolutiva que gozan de mayor popularidad.

El trabajo presentado en esta tesis desarrolla dos aproximaciones de solucién basadas en

Algoritmos Genéticos y otra basada en Programacion Genética. Dichas propuestas buscan
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incrementar tanto la senmsibilidad como la especificidad de los métodos hasta ahora

existentes.

En una primera aproximacion se llevo a cabo la busqueda de una imagen Western Blot
modelo para auxiliar el diagnostico de la neurocisticercosis. Los resultados obtenidos
brindan informacion acerca de las bandas que se presentan mas frecuentemente en las
iméagenes Western Blot de pacientes infectados y esta informacién puede ser de utilidad
para afinar la prueba relacionada a esta enfermedad. Al evaluar esta primera propuesta de
solucion con las imagenes Western Blot disponibles de neurocisticercosis y de otras
enfermedades se determiné que alcanza una sensibilidad del 55% y una especificidad del
98%, lo cual no es suficiente para dar un diagnéstico fehaciente. Este resultado muestra que
realmente existe una respuesta inmunolégica de los pacientes infectados, pero que esta
respuesta no es homogénea, lo que sugiere tratar de extraer mas informacién de las

imagenes WB tanto de los pacientes que estdn infectados como de los que no.

En una segunda aproximacion se realizé la busqueda de pares de imagenes Western Blot,
de cada par, una tmagen deberia contener caracteristicas del conjunto de neurocisticercosis
y la otra del conjunto de otras enfermedades. La idea es, que al comparar digitalmente las
imagenes disponibles con los pares de propuestas de solucién, cada imagen tuviera un
mayor parecido a la imagen correspondiente del par propuesto. Los resultados muestran
que el método alcanza hasta un 100% de sensibilidad y un 89% de especificidad lo que
indica que es efectivo para apoyar el diagnéstico de esta enfermedad. Estos resultados
superan a los obtenidos con otros métodos de diagnéstico basados en suero (ej. ELISA) y
se aproximan a los de extraccion de liquido cefalorraquideo y de tomografia
computarizada, con la diferencia de que este método es mas econémico y mas seguro que
los mencionados. Adicionalmente presenta la ventaja de que es automatico y es un
excelente candidato para llevar a cabo estudios a gran escala. Sin embargo, antes de ser
aplicado, se requiere de un esfuerzo adicional en el que se evaluen imagenes diferentes al
conjunto utilizado para la obtencién del modelo para poder determinar la eficiencia real del

método.
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Los resultados obtenidos por los Algoritmos Genéticos sugieren explorar alternativas mas
efectivas de solucion. La Programacion Genética al producir programas-solucion,
proporciona un marco atractivo para la generacién de soluciones mas eficientes tanto en la

calidad de la respuesta, como en el tiempo de ejecucion.

Los resultados preliminares generaron un programa que alcanza una 48% de sensibilidad y
un 98% de especificidad. Es evidente que estas cifras estan por debajo de las obtenidas en
las aproximaciones de Algoritmos Genéticos, sin embargo se logrd reducir sustancialmente
el tiempo de procesamiento empleado en generar la imagen modelo. No obstante, se sugiere
seguir explorando esta alternativa con un conjunto de funciones diferentes o bien con una

nueva formulacion del problema.

Cabe destacar que para cada uno de los métodos propuestos se han utilizado diferentes
tamafios en el intervalo de muestreo de las imdagenes disponibles, y en general, los
resultados no se han visto afectados. Esto indica que se puede reducir el tiempo de
procesamiento sin afectar la calidad de los resultados. Mas aan, se puede aprovechar el
paralelismo intrinseco caracteristico de los algoritmos evolutivos para su implementacién

en multiprocesadores.

Los resultados generales obtenidos son muy alentadores ya que presentan un método
automatico, eficiente, econdmico y reproducible para auxiliar el diagnostico de la
neurocisticercosis. Sin perder de vista las limitantes ya expuestas, se puede considerar que
este trabajo contribuye con una herramienta poderosa para apoyar la lucha contra esta

enfermedad.

VIL.2. TRABAJO FUTURO

Durante el desarrollo de este proyecto surgieron muchas ideas para mejorar las

aproximaciones descritas en esta tesis. Aqui se bosquejan algunas.
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El problema tratado en esta tesis puede ser visualizado como un intento de alcanzar una
mayor sensibilidad y una mayor especificidad en una sola prueba. Estas dos
caracteristicas pueden contraponerse en muchos casos, lo que sugiere el uso de técnicas
de optimizacidn que contemplen varios objetivos. Seria interesante comparar los
resuitados del capitulo V con los resultados obtentdos de un experimento que utilice

técnicas de optimizacion multi-objetivos.

Ampliar los experimentos hechos con Programacion Genética, posiblemente
modelandolos con funciones de filtrado o un conjunto mas amplio de funciones

matematicas (exp, log, etcétera).

Definir criterios para la definicion de “bandas™ en las imagenes Western Blot (gj.
considerando intensidad y tamafio en el histograma). Esto podria servir para encontrar
patrones de diagndstico que sean mas ttiles al especialista tales que puedan resumirse
en una frase del tipo: “Nuestros resultados demuestran que la presencia de la banda X y
de la banda Z, sin la presencia de la banda Y, son un fuerte indicio de que el paciente

padece la infeccion™.

Analizar el problema con técnicas clasicas de estimacion y de detecciodn, para tratar de
modelar el “ruido™ que aparece en las imagenes WB vy asi filtrar las imagenes antes de

hacer otro procesamiento.

Un problema observado en los experimentos realizados, es que requieren mucho tiempo
de procesamiento cuando el nimero de muestras es elevado. Este problema puede ser
solucionado si se aprovechan las caracteristicas de paralelismo implicitas en los

Algoritmos Genéticos y se implementan en una arquitectura paralela o distribuida.
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APENDICES

APENDICE A: PROGRAMAS Y ARCHIVOS PARA ALGORITMOS
GENETICOS

PROGRAMA 1

Proguama §l
Programa en Matlab para nonerar Matrices e Histogqramas
4 partiy de dmagenes Weateorn Rlot

o3 BT e contionen lmagenes WP

archive '‘matvices.mat’ con ouna matrvic de 2Gl-MazAncho-MarLarago

arehive "histogranas . mat’ con una matriz de 201-Maxlargo
Tererae un archive 'largo.mat® con oan vector Jde 201 conteniends los tamahios a Lo Larao.
‘arche.mat ' oon oun crector de S0 Centeniendn las tamafios a 1o ancho.

HETeT-1 (PR PRNICE Uy A

clear;

imagenes

ectorio donde e encuentran

directorio='c:\imagenes wb pox\’;

for i=1:201,

wre do Lmat

if i<10, eval (strcat('tira00',intZstr(i), '=imread(’''"',
directoric, "tiralQ',int2strii), ' .pcx'")¥;") )

elseif i<100, eval(strcat('tiral',int2str{i), '=imread(’'"’,
directorio, 'tira0',int2str{i), '.pcx''};")};

else eval(strcat('tira',int2str(i), "=imread(''',directorio,...
'tira',int2str(i),'.pck''):i")):

end

Generacton de veotores e ancho vy largo
if 1<10, ewvali{strcat('[largo(i) ancho(i)]=size(tiral0',int2str(i},");"));
elseif 1<100, eval(strcat('[largo(i) ancho{i))=size{tiral',int2str{i),'):;"')):
else eval{strcat('[largo(i) anche!i}]l=size{tira',int2str(i),");"));

end
% Generacior de matric de histogramas

if 1<10, evali{strcat('histogramas(',intZstr{i),',l:largo(’',int2str{i},...

V) =mean {tirald0', int2str (i), ' "' "1: ") };
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elseif 1i<100, eval{strcat('histegramas(',int2str{i),',l:largn(’,int2str(i),...
"piTmean{tirau’, int2str(iy, ')

clse eval{strcat('histogramas(',int2str(i),',l:largo{',int2str({i), ...
‘Uoimeanitira’,int2strii}, s

end

Cererad o de et el e Lmagenes
if i<10, eval(strcat('matrices{’',int2str(i),', :anchc:’',int2str(i), ...
"y, 1l:largoi",int2str{i), "y }=tirad0',int2str(i),*"'';"'}};
elseif i<100, eval({strcat('matrices(',int2str(i}),’',l:ancho(',intZ2str(i),...
'i,1:largey ', int2str (i), "1y —tira0, ine2str (i), "t ) kg
clse eval(strcat{'matrices!’',int2str{i),',l:anchoi’', int2str(i),...

"i,l:largo(',int2str(i), "11=tira’,int2str(i), """ ));

end

clear tira* i directorio;

chivos gernerading

Lrertorio "work" = Matlab

wlwa gque se especifique stra cosa en las opoiones.
save ('histoqgramas', 'histogramas');
save('matrices', 'matrices');
save ('ancho', 'ancho');

save('largo', 'large');
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PROGRAMA 2

Apsndice A

Programa #2

Gepera histogramas a partiy de archivos A8

© Lee 201 archives RSCII gue contienen el famafie y ilos histogramas WB

“oeon valores de 0 a Z65

LoGenera un archivo 'histos.mat' que contiene:
v Una matriz 'histos' con los histogramas de tamaio 201 * MaxlLarge

'large' de tamatio Z01 con los tamafios de los histcgramas

clear;

directorio='c:\ivan\tesis\histogramas\"';

for i=1:201,
if i<10 fname=strcat{directorio,'tiral0’,int2str{i));
elseif 1<100 fname=strcat{directorio, ‘tiral',int2str{i})};:
else fname=strcat(directorio, 'tira',int2str{i)};
end
load {fname, "-ASCIT'):
if i<10
eval {stxrcat('largo (1) =tira00’',int2stri{i), '(1y; "))
eval (strcat('histos(i,l:largo(i}-1) =tira00',int2str{i), '{2:1largo(i});")):
elseif i<100
eval(strcat ('largo (i) =tiral’, int2str(i), " (1), ") );
eval (strcat('histos(i,l:largo{i)-1) =tiral',int2str{i},'(2:largo(i)i:"'}}:
else
eval (strcat('largo (i) =tira',int2str{i),*{(1);')):
eval (strcat('histos(i,l:largo{i}=-1) =tira',int2stx{i),'{2:largo{i));"));
end

end;

tPara guardar las variables

save ('histos', largo’, thistos’):



EJEMPLO DE ARCHIVO DE HISTOGRAMA

Archivo de texto que representa a un histograma, el primer valor representa el largo del

histograma y los siguientes largo valores representan niveles de gris de 0 a 255.

682 28 34 43 57 65 64 67 95 133 133 111 100 120 153 164 118 69 46 36 34 36 33 30 30 34 43
54 59 62 64 62 66 79 95 112 128 145 161 170 167 162 157 157 159 157 151 146 150 157 159 16%
180 187 189 192 194 193 192 193 195 195 195 197 197 1588 188 198 198 199 200 201 201 201 201
201 202 204 205 206 206 207 208 207 206 207 208 207 207 206 205 205 202 202 202 201 200 199
197 196 195 195 192 150 188 187 186 184 184 183 184 185 187 188 190 191 190 183 187 187 186
186 186 186 187 188 188 188 187 187 186 184 183 183 182 181 181 181 178 175 173 170 169 167
168 169 169 171 172 172 171 170 167 164 161 158 157 156 157 159 163 165 167 165 164 164 159
155 159 159 160 162 162 165 167 167 169 173 176 178 181 183 183 184 186 186 185 186 187 187
iB6 187 188 187 187 187 187 187 187 187 188 187 187 187 186 186 186 186 185 185 187 189 189
190 190 191 152 192 191 191 18% 188 188 187 187 187 185 185 185 184 185 187 1580 193 1985 197
198 197 195 153 191 1%1 190 188 189 190 189 189 150 190 192 182 192 193 193 161 189 185 181
17¢ 178 177 177 178 178 178 179 180 182 184 185 185 186 187 187 188 190 190 152 185 188 200
202 202 204 205 206 206 205 205 206 205 206 206 206 206 206 205 205 205 205 205 206 205 208
206 206 206 207 206 206 206 206 206 206 206 206 205 205 202 201 202 201 202 203 203 200 189%
199 198 198 194 192 190 192 192 193 194 194 194 192 1%0 188 186 184 183 181 17% 177 176 176
174 172 172 170 168 167 16% 169 169 168 16% 169 169 16% 168 167 167 166 166 1656 166 167 167
167 166 165 164 162 162 162 160 160 159 159 157 155 134 150 148 147 142 138 135 134 132 129
125 125 125 125 123 121 120 120 120 120 121 121 120 119 116 113 112 111 110 108 107 105 106
107 167 105 106 106 107 1906 104 107 108 109 110 112 113 113 113 114 116 118 115 120 120 118
122 124 125 126 129 131 133 134 135 136 135 134 134 135 137 136 136 136 137 138 139 139 140
141 143 143 143 145 145 144 144 144 144 143 141 140 141 139 137 136 135 134 134 133 132 132
133 133 132 132 133 134 135 137 139 141 143 151 155 157 lel 162 163 162 163 164 165 166 166
167 167 167 166 167 165 164 161 156 152 150 142 126 117 114 103 95 89 85 78 75 72 70 68 €7
68 69 70 89 €8 67 &7 67 67 68 68 6% 71 73 76 75 77 80 BO 76 73 €9 66 67 71 83 87 89 88 87
84 79 73 64 52 36 27 20 17 16 16 1o 17 18 19 22 24 25 26 27 26 23 21 19 16 16 18 21 30 43
59 79 99 114 124 133 131 126 122 111 92 70 50 34 23 16 12 11 96 3 1 000000 000CO0O0
¢Co0000O00O000000010COO00Q000010C0000000C0C0000DO0C0CCOC0CO0
co0o0000
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Este seria el histograma obtenido por el programa 2 con los datos del archivo de ejemplo.

Histograma Ejemplo obtenido con el Programa 2
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PROGRAMA 3

Arendice A
Programa #3
netawhga Meta Algoritmo Genéfico Multipoblacion

para tiras Western Blot

Este programa lee varics parameiros desde
un archive ASCII ‘parametros.txi’.
ioinn esos paramefroes ejecuta varias corrvidas de

an Algoritme Gendtico Multipohlacion.

DUTEUT
Para cada 'prusbarxxn' genera un directorio 'pruebaxux'
donde almacena un archivo 'Best.mat', 2l cual

% contiene las variables:

% Rest Matrjc de 3*MBXGEN que contiene:
Best(:,1) Mejor evaluacion generacidn a generacion

Promedio de evaluacion generacidn a generacion

Evaluacicnes de la funcion <ada generacidn

Indall Mejor Individuo Obtenido con el Algoritme
gen Hamero de generaciones

runtime Tiempoe de ejecucidén del algoritme
Se utilizan individuos en representacion real.
Pardametros del GA gue se leen

PPUEBA Numer> de la pruebka actual

* INTERVALC Intervals de Muestreg en los histoqramas WB (1 a 1)

v GGAP Cuantas nuevos individuos se crean
% NOVER Frobabilidad de cruzamiento

% MUTR Probabilidad de mutaciodn

* MAKGEM Maxime numere de generaciones

* TERMEXATT valor de terminacidén si se encontre un minimo

* INSR Tasa delnsercién rate, cuantos hijos se insertan
% SUBPQP Nimero de subpoblacicnes

% MIGR Tasa de migracidn entre subpoblaciones

% MIGGEN Namero de generaciones entre migraciones

% NIND Numero de individuos por subpoblacién

% SEL_F Nombre de la funcidén de seleccién

* XOV_F Nombre de la funcidén de cruzamiento

& MUT_F Nombre de la funcidén de mutacidn

% OBJ_F Nombre de la funcién objetivo
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Zédigo original para GA Toclbox
% Zutor: Andrew Chipperfield

Institucidon: University of Sheffield

Histcoria: 30-Mar—94 archivo Creado
oMedificadeo:  Marcos Tvan Quintana
Historia: 15-May-00 Creaclon Meta AG

5 3I-Ago-09 Pocumentacidn

clear;

iLectura de los histogramas v de los tamafos

=Donde histos{i,:) es un vector de tamafio largoi{l) pixels
sque representa una tira 3 b or con niveles o "1
Bque represent na tira Western Blot 1 niveles de gris

fele 0 oa 255

leoad('c:\publico\histos');

iPHormalizay los valores de los histogramas de 0 a l
histosg=ind2gray{histos,gray(255));

tamhisto=size (histosg);

=Iniciar el cicls general
CONTINUAR=1;

PRUEBA ACTUAL=0;
PRUEBA=0;

while CONTINUAR,

“Leer Parametros para el AG desde el archivo de entrada
fid=fopen{'c:\publico\paramet.txt");
while PRUEBA_ACTUAL >= PRUEBA,
line = fgetl (fid);
eval (eval{line}):
end
fclose {fid);
PRUEBA ACTUAL=PRUEBA;

tNombrar y Crear directoric de trabajo para el actual AG

if PRUEBA < 10 nomdir=strcat{'pruebal0’,int2str (PRUEBA});
elseif PRUEBA < 100 nomdir=strcat ('pruebal',int2str (PRUEBA)):
else nomdir=strcat{'prueba',int2str (PRUEBA)});

end

mkdir(’c:\publico', nomdir):

nomdir=strecat ("cr\publico\', nomdir};
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«Caloular 21l numero de variabkles en pase a INTERVALO

NVAR=ceil {tamhisto{2) /INTERVALO) ;

sbampiar matrices de tamano variable;

clear histosw FieldD Best IndAll Chrom ObjV FitnV SelCh Obivoff;

thjustar la matric de frabaic de histogramas a INTERVALC

histosw{1:201, :)=histosg{l:tamhisto (1), 1:INTERVALO: tamhisto(2));

rLimites de las variables de decisién

RANGE = [0;1];

. Descripter de campos

FieldD = rep(RANGE, [1,NVAR}};

¢ Inicializar matrices para almacenar los valores de aptitud
t mejores y promedio

Best = NaN * ones(MAXGEN, 3);

Best(:,3) = zeros(size(Best,1),1);
% Matyiz para almacenar los mejores individuos

Indall = []:

: Crear poblacidn real

Chrom = crtrp{SUBPOP*NIND,FieldD};

“ Reiniciar centador vy tiempo
gen = 1;
t0 = clock;

% Calcular funcidén cbjetivo a la poblacidn
ObjV = feval (OBJ_F,histosw,largo,Chrom);
% Contar el numero de evaluaciones de la funcidén objetivo

Best (gen+l, 3) = Best{gentl,3) + NIND;

* Inicia ciclo generacional

while gen <= MAXGEN,

i Guardar 1os valores de funcién objetive mejor y promedio
% v también al mejor individuo

[Best{gen+l,l),ix] = min(QbjiV);

Best(gen+i,2) = mean{ChjV);

Indall = [IndAll; Chrom(ix,:)]:

% Mostrar resultados para asegurar el avance y
% guardarlos en archive
if (remigen,GSAVE) == Q)

runtime=etime (clock, t0);

save (strcat {nomdir, *\Best'), *Best’, 'IndAll', 'gen', 'runtime’);
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nomdir
gen

end

- Asignacion de vaior e aptitad

FitnV = ranking(ObjVv,[2 0],SUBPCP);

ccionar individucs en ia poklacicon

Lo Sele
elCh = select (S8EL_F, Chrom, FitnV, GGAP, SUBPOP);

3

Re~ombinar individucs seleccionados

SelCh=recombin (XOV_F, SelCh, XOVR, SUBPOP);

Mutar hilos

SelCh=mutate (MyUT_F, SelCh, FieldD, [MUTR], SUBPOP};
¥ Calcular funcidn objetive en los hijos
ObjVOff = feval {OBJ_F,histosw, largo,SelCh};

Best{gen+l,3) = Best(gen+l,3) + size(SelCh,1);

Insertar a 1os mejores hiios sustituyendo a los pecres padres

[Chrom, ObjV] = reins{Chrom, S5elCh, SUBPQP, {1 INSR], Cbjv, ObjVOff);
gen=gen+1;
i Migrar individuos entre subpoblacicnes
if (rem({gen,MIGGEN) == 0}
[Chrom, ©ObjVv] = migrate(Chrom, SUBFOP, [MIGR, 1, 0}, ObjV);

end

+ ¥in de cicio generacional

end

fin de ciclo de pruehas

end

Fin de archivo
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FUNCIONES OBJETIVO

Funcion 01

4 Apéndice &

Funcionil

* INFUT

Histos Matriz con los histogramas de cada imagen

Largyos Vecteor con les tamafios de cada histograma

wWs

% Chrom Matriz de valores reales de soluciones posibles

« OUTPUT

Cb3jval Vector de evaluacién a minimizar

function Cbjval = funcionOl{Histos, Largos, Chrom}:

% Caleular parametros de poblacidn

Nind Numero cle Individuos de la Poblacidn
+ Nvar Numero de wvariables
k3 NThist Numero total de hiscgramas recibides

Masi Large mirimo de histograma

[Nind, ®¥var] = size(Chrom):

[NThist,Maxl] = size(Histes):

Nilnero de individuos con NC

Nhist = 49;

. 0iclo para calcular Objval como la suma del error
% de cada individuc contra todos los histogramas de NC
for i=1:Nind,
Cbjval(i,1)=0;
for j=1:Nhist,
Objval{i,1}=0Objval(i,1)+sum{abs(Chrom(i,:)-Histos(],
end

end;
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Funcién 02

% Funcidén de Evalnacién para pares de Imdgenes WB

Bsba funcion retorna un valer de evaluacién

normalizade entre O oy L.

L La primera mitad de Chrom debe parecerse a Ies
» primeros Nhist histogramas v la segunda mitad

5 de Chrom debe parecerse & leos siguientes histogramas.

% Misntras mejor se cumpla este criteric, el valer de

Ghivalii, 1) debe aproximarse mas a 0.

s IMNPUT
; Histcs Matric con los histoaramas de cada imagen WB
Larges Vector con 1los tamafios de cada hastograma
Chrom Matriz de valores reales de soluciones posibles
GUTPUT

3, Objval Vecter de evalvacidén a minimizar

function Cbjval = funcienO6({Histos, Largos, Chrom};

* Calcular parvametros de poblacitn

[Nind, Nwvar] = size{Chrom);

5 Muestrear histograma al tamafio de Chrom
YHistos=Histos(:,1:2:Hvar);

[NThist,Maxl] = size(Histos);

+En gue proporcion deseamos impactar NV vs OE
»Proporcidn es PropMay:FropMen

PropMay=1;

PropMen=1;

% Numeroc de individuos con NC

Nhist = 29;

% Ciclo para calcular Objval como la suma del error medio cuadratico

% de cada individuo contra todes los histogramas de NC

for i=1:Nind,
Cbjval (i, l}=0;
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for j=1:NThist,
DiferNC=sum(abs (Chrom(i, 1: (Nvar/2)) -Histos(j,:})):
DiferOE=sum{abs (Chrom(i, ({Nvar/2)+1):Nvar)-Histos(j,:})}};
if j>Nhist,
if DiferOE>DiferNC,
Objval (i, 1)=CbjVal(i,1l)+PropMen;
end;
else
if, DiferNC>DiferoOE,
Objval(i, 1l)=0bjVval{i,1l)+PropMay:
end;
end; w“fin it anidado
end; -fin for 1
Oijal(i,l)=Oija1(i,1)/((PropMen*(NThist—Nhist))+(PropMay*Nhist));

end:; *fin for i

wfin de la funcison

end
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Archivo de parametros de las pruebas 1 a las 60 utilizadas en los capitulos 2 y 3.

'PRUEBA=0C1; INTERVALO =10;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recdis''; MUT_F =
' PRUEBA=00Z; INTERVALC = 9:
leZz; INSR = ,9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recdis''; MUT_F =
' PRUEBA=003; INTERVALO = 8;
lez; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=004; INTERVALO = 7;
le2; INSR = .9; SUBPOP
XOV_F = ''recdis''; MUT F =
'PRUEBA=005; INTERVALO = 6&;
leZ; INSR = .9; SUBPOP = 4:

1]
e

XOvV_F = ''recdis'': MUT_F =
'PRUEBA=006; INTERVALO = 5;
le2; INSR = .9:; SUBPOP
XOV_F = '‘recdis'’'; MUT_F =
'PRUEBA=0Q7; INTERVALO = 4;
le2; INSR = .9; SUBPCP = 4;
XOV_F = '‘'recdis''; MUT_F =

]
s

'PRUEBA=008; INTERVALO = 3;
le2; INSR = .9; SUBPCFP = 4;
XOV_F = '‘recdis''; MUT_F =

'PRUEBA=009; INTERVALO = 2;
le2; INSR = .8; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=010; INTERVALO = 1;
le2; INSR = .9; SUBPOP
XOV_F = ''recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=011; INTERVALO =10;
le2; INSR = .9; SUBPOP
XOV_F = *'recint''; MUT_F =
'PRUEBA=012; INTERVALC = 9;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
KOV_F = ''recint''; MUT_F =
"PRUEBA=(13; INTERVALO = §;
le2; INSR = .O; SUBPOP = 4;
XOV_F = "'recint'’; MUT_F =

1]
=3

]
kS
.

PARAMETROS

GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
"muthgat’ '
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
*'mutbga'’;
GGAP = .9:
MIGR = C.2;
''mutbga'';
GGAP = .G;
MIGR = 0.2;
""mutbga'';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
""outbgat ' ;
GGAP = .9;

; MIGR = 0.2:

'‘mutbga’';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
'‘'‘methga’ ' ;
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
'mutbga'':
GGRP = .9;
MIGR = 0.2;
"'mutbgat';
GGAP = .5;

; MIGR = 0.2;

''mutbga’ '
GGAF = . 9;

; MIGR = 0.2;

"'mutbga*’;
GGARP = .9;
MIGR = 0.2;
''muthgat';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;

'*matkga !y

XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 10000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'"';
DOBLE=0; QBJ_F = ''funcionll'';"'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 10000: TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'';
DOBLE=0; QBJ F = ''funcion0l'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 10000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL F = '‘sus'';
DOBLE=0; OBJ_F = ''funcionll"';"
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MANGEN = 2000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = '‘'sus'';
DOBLE=0; OBJ _F = ''funcion0l'';’
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'’';
DCBLE=0; OBJ F = ''funcionQl'';"
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ‘''sus'';
DOBLE=0; OBJ_F = ''funcionOi'';'
XOQVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'';
DOBLE=0O; OBJ_F = ''funcionQi'';’'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'';
DOBLE=0; OBJ F = ''funcion0l'';'
XOVR = 1; MUOTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'';
DOBLE=0; OBJ_F = '‘funcion0dl'":’
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = '‘sus'';

DOBLE=0; OBJ_F = '‘'funcionll'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000;

TERMEXACT =

MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL F = ''sus'’';

DOBLE=(0; CBJ_F = ''funcionll'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000:

TERMEXACT =

MIGGEN = 20; NIND = 25Q; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'';

DOBLE=0; OBJ_F = ''funcion0l'';"’
XOUVR = 1; MUTR = 0.45; MBXGEN = 2000;

TERMEXACT =

MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL F = ''sus’';

DOBLE=Q; OBJ F = '!'funcion0i'’;*
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' PRUEBA=014; INTERVALQ = 7;
le2; INSR = ,9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT_F =
6;

leZz; INSR = .9; SUBPOP = 4;

It

'PRUEBA=015; INTERVALQ

XOV_F = ''recint''; MUT F =
'PRUEBA=016; INTERVALQ = 5;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT F =
'PRUEBA=017; INTERVALO = 4;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT_F =
'PRUEBA=018; INTERVALO = 3;
leZ; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT_F =
"PRUEBA=019; INTERVALO = 2;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT_F =
' PRUEBA=020; INTERVALO = 1;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = '‘recint''; MUT F =
'PRUEBA=021; INTERVALO =10:
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = "'reclin''; MUT_F =
"PRUEBA=022; INTERVALC = 9;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=023; INTERVALC = §;
lez; INSR = .9; SUBPQP = 4;
XOV_F = ''reclin''; MUT F =
'PRUEBA=024; INTERVALO = 7;
le2; INSR = .9; SUBPOP =

I
i

XQV_F = ''reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=025; INTERVALO = 6;
ie2; INSR = .9; SUBPFOP 4;
XOV_F = '‘reclin''; MUT F =
'PRUEBA=026; INTERVALC = 5;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4:
XOV_F = ''reclin'';, MUT_F =
'PRUEBR=027; INTERVALO 4;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = "'reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=028; INTERVALO = 3;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
KOV_F = "'zeclin''; MUT_F =
! PROEBA=029; INTERVALD 2;
le2; INSR = .8; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''reclin''; MUT_F =

li

]

GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
'*'mutbga'’';
GGAP = .9:
MIGR = 0.2;
''mutbga'';
GGAP = _9;
MIGR = 0.2;
''mutbhga'’’;
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
'"matbga'';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
'""'mutbga'’;
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
T'mutbga’’;
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
''‘ratbgat
GGRF = .9;
MIGR = 0.2;
"'mutbga'';
GGRP = .9;

MIGR = 0.2;
'‘muthga’’';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
'"methga' " ;

GGAP = .9:

; MIGR = 0.2;

'"mutbga'';
GGARP = .9;
MIGR = 0.2;
''muthga'’';
GGAP = .9;
MIGR = (.2;
"'mughga’';
GGAP = _9;
MIGR = 0.2;
*'muthga'”';
GGRP = .9;
MIGR = 0.2;
"'mutbga'';
GGAP = . §;
MIGR = 0.2;
"Tmutbhga'';

MIGGEN = 20; NIND
DOBLE=0; OBJ_F = ''funcion0l'';’

XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'’
DOBLE=(C; OBJ_F = ''funcionQ0l'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'’
DOBLE=0; OBJ_F = ''funcionQl'’';"
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20:; SEL_F = ''sus'’'
DOBLE=0; OBJ _F = ''funcion0l'';'
XOVR = 1; MUTR = 0,45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; WIND = 250; GSAVE =20; SEL F = ''sus''
DOBLE=0; OBJ_F = ‘'funcion0l'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =2ZC; SEL_F = ''sus'’
DOBLE=0; OBJ_F = ''funcion0l'';"'
XOVR = 1:; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; NIND = 250:; GSAVE =20; SEL_F = ''sus''
DOBLE=0; OBJ_F = ''funcionCl'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEW = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus''
DOBLE=0; OBJ_F = '’funcionll'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus''
DOBLE=0; 0BJ_F = ''funcion0l'';’'
KOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL F = ’''sus''
DOBLE=0; QBJ_F = ''funcionQl'';"
XQVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'’
DOBLE=0; OBJ_F = ''funcionl'';’'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT

250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus''

XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT

MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL F = '‘sus''

DOBLE=0; OBJ F = ''funcion0l'';"’

XQVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT

1]

MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL F = ''sus'';

DOBLE=0; OBJ_F = '’'funcion0l'';’

XOVR = 1; MUTR = {.45; MANGEN = 2000; TERMEXACT

MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'‘;

DOBLE=0; OBJ_F = ''funcionQl'’;’

XOVR = 1; MUTR = (.45; MAXGEN = 2000; TERMEXACT =

MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20; SEL_F = ''sus'';

DOBLE=Q; OBJ_F = ''funcion0l'’;'

XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEW = 2000; TERMEXACT =

MIGGEN = 20: NWIND = 250; GSAVE =20; SEL F = '’sug’’;

DOBLE=0; OBJ_F = ’'funcionfi'';”
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'PRUEBA=030; INTERVALO
le2; INSR = .9; SUBPOP

1;
4;

KOV_F = ''reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=031; INTERVALO =10;
leZ; INSR = .9; SUBPOP = 4;
Xov_F = ''recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=032; INTERVALCO = 9;
le2; INSR = .S SUBPOP = 4;
XOV_F = '‘recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=033: INTERVALO = 8:
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOQv_F = '‘recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=034; INTERVALO = 7;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_ F = 'l'recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=035; INTERVALO = 6&;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = '‘recdis''; MUT F =
'PRUEBA=036; INTERVALO = 5;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;:
HOQV_F = ''recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=037; INTERVALC = 4;
lez; INSR = .%; SUBPOP = 4:
XOV_F = ''recdis''; MUT F =

'PRUEBA=038; INTERVALO = 3;
le2; INSR = .9; SUBPOF = 4;
XOV_F = ''recdis’'; MUT_F =
'PRUEBA=039; INTERVALO = 2;
lez; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recdis''; MUT F =
1;
leZ; INSR = .9%; SUBPOP = 4;

'PRUEBA=040; INTERVALO

XOV_F = '‘'recdis''; MUT_F =
'PRUEBA=041; INTERVALO =10:
leZ; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT_F =
'PRUEBA=042; INTERVALO = 9;
le2; INSR = ,8; SUBPOP = 4:
XOV_F = ‘''recint''; MUT_F =
'PRUEBA=043; INTERVALO = 8;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recint'’; MUT _F =
' PRUEBA=044; INTERVALO H
le2; INSR = .9; S5SUBPOP = 4;
WOV _F = "'recint’’; MUT F =
"PRUEBA=(045; INTERVALO = 6;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = "frecint'’; MUT F =

GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
"'mutbga’’;
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
''mutbga'’';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
''‘mutbga’";
GGAP = .9:
MIGR = 0.2;
'"mutbga’*;
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
""mutbga' ":
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
Trmuthgat '
GGAP = .9:
MIGR = 0.2;
'"mutbga’’';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
''mutbga'';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
'‘mutbga'';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
"'‘mutbga’’;
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
""mutbga' ' ;
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
''muthga’';
GGAP = .9;
MIGR = Q.2;
"'"mutbga’';
GGAP = .9:
MIGR = 0.2:
"f'mutbga’';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
"imutbgat 't
GGAP = . %:
MIGR = (0.2;

NMmmthgat 'y

XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250:; GSAVE
DOBLE=0; OBJ_F = ''funcion0l'';
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; CBJ_F = '’funcion02'';
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAMGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; COBJ_F = ''funcicnb2'';
¥OVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'';
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'";
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'';
XKOVE = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; OBJ_F = "'funcion02'';
XOVR = 1; MUTR = (.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; OBJ_F = '"funcion02'';
XOVR = 1; MUTR = (.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1l; OBJ_F = ''funcion02'’';
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1: OBJ_F = ''funcion02'':
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'';

XKOVR = 1; MUTR =

MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'’;
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcicnl2'';
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE

DOBLE=1; OBJ F = ''funcion02'';

0.45; MAXGEN

XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN

MIGGEN = 20; NIND

DOBLEs); QBJ_F = ''funcion02'';

KOVR = 1; MUTR =
MIGGEN = 24; NIND

= 250;

0.45;
= 250;

GSAVE

MAKGEN
GSAVE

= 2000; TERMEXACT
20; SEL_F = ''sus'';

H

= 10000; TERMEXACT
=20; SEL_F = ''sus'’;

= 2500; TERMEXACT
=20; SEL_F = "'sus'’;

= 2500; TERMEXACT
=20; SEL_F = "'sus'';

i

= 2500; TERMEXACT
=20; SEL_F = ''sus'';
v

= 2500:; TERMEXACT
=20; SEL_F = '‘sus'';

1

1

= 2500; TERMEXACT
=20; SEL_F = ''sus'';

1

It

= 2500; TERMEXACT
=20; SEL_F = ''sus'';

= 2500; TERMEXACT

=20; SEL_F = ''sus'';

= 2500; TERMEXACT
=20; SEL F = ''sus'';

L]

= 2500; TERMEXACT
=20; SEL_F = ''sus'';

= 500; TERMEXACT
=20; SEL_F = ''sus'’;

= 500; TERMEXACT =
=20; SEL_F = '‘sus'‘;

= 500; TERMEXACT =
=20; SEL_F = "'sus'’;

= 500; TERMEXACT =
=20; SEL_F = "'sus'';
t

- 500; TERMEXACT =
=20; SEL_F = *‘'sus'’;

DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'';'
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'PRUERA=046; INTERVALO = 5;
le2; INSR = .9; SUBPQP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT_F =
'PRUEBA=047; INTERVALO = 4;
le2; INSR = .9:; SUBPQP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT_F =
'PRUEBA=(48; INTERVALO = 3;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''recint''; MUT_F =
'PRUEBA=049; INTERVALO = 2;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4:
XOQV_F = ''recint''; MUT_F =
'"PRUEBA=050; INTERVALC = 1;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
KOV_F = "'recint''; MUT_F =
'PRUEBA=051; INTERVALQ =10;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=052; INTERVALD = 9;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=053; INTERVALO = 8;
le2; INSR = .9; SUBPQP = 4;
XOV_F = ''reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=054; INTERVALGS = 7;
le2; INSR = .9; SUBPQP = 4;
XOV_F = "'reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=055; INTERVALQ = 6;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOV_F = ''reclin''; MUT_F =
' PRUEBA=(056; INTERVALC = 5;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
XOQV_F = '"'reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=057; INTERVALO = 4;
le2; INSR = .9; SUBPCP = 4;
XOV_F = '"'reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=058; INTERVALO = 3;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;
¥OV_F = ''reclin''; MUT_F =
' PRUEBA=(059; INTERVALO = 2;
lez; INSR = .9; SUBPCP = 4;
XOV_F = ''reclin''; MUT_F =
'PRUEBA=060; INTERVALO = 1;
le2; INSR = .9; SUBPOP = 4;

XO¥_F = "'reclin''; MUT F =

GGAP
MIGR

.9
0.2;
'"mutbga'’;

.9
0.2;

GGAP =
MIGR =
"'mutbhga®’';
GGAP .9:
0.2;
''mutbga’’;
.9
0.2;

MIGR =

GGAP =
MIGR =
'*"mutbga’';
GGAE .9;
MIGR 0.2;
''mutbga’';
GGAF = .9;
MIGR = 0.2;

''mutbga’ 'y
.9:
0.2;
"'muthga’ ";
.9;
0.2:

GGAP =

MIGR

GGAP
MIGR =
'"muthga'';
GGAP .9
MIGR = 0.2;

"'mutbga'';
.9;
MIGR = 0.2;

GGAP =

""mutbga’';
GGAP .9;
MIGR = 0.2;

''mutbga’ '
=5
MIGR = (.2;

GGAP =

"'mutbhga’';
GGAP = .9;
MIGR = 0.2;
'"muthga' ';
GGAP = 9!
MIGR = 0.2;
"'‘rutbga'';
GGAP .95
MIGR = 0.2;
''muthga’

XOVR = 1; MUTR = 0,45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'’;'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20:
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'’;'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; OBJ F = ''funcien02'’;'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; OBJ_F = "'funcionQ2'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; OBJ_F = "'funcion02'';"
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1l; OBJ_F = ''funcienf2'’;'
XOVR = 1; MUTR = (.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; OBJ_F = '’'funcion02'';:'
XOVR = 1; MUTR = (.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'';"
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; OBJ F = ''funcion(02'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; WIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NiIND = 250; GSAVE =20;
POBLE=1; OBJ_F = '"funcion02'';'
HOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; CBJ_F = ''funcion02'';'
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; NIND = 250; GSAVE =20:
DCBLE=1; OBJ_F = ''funcion02'';’
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEN = 20; WIND = 250; GSAVE =20;
DOBLE=1; (OBJ_F = ''funcionQ2'';®
XOVR = 1; MUTR = 0.45; MAXGEN =
MIGGEW = 20; NIND = 250; GSAVE =20;

DOBLE=1; OBJ F = ''funcionQ2'*;'

500: TERMEXACT =
SEL F = ''sus'';
500; TERMEXACT =
SEL F = ''sus'';
500; TERMEXACT =
SEL_F = ''sus'';
500; TERMEXACT =

SEL_F = ''sus'"';

500; TERMEXACT

SEL F

"'sus''";

500;
SEL_F =

TERMEXACT

''sus'';

500; TERMEXACT
SEL_F = ''sus'';

500;
SEL_F = ''sus'';

TERMEXACT

500;
SEL_F = '"'sus'';

TERMEXACT

500; TERMEXACT
SEL_F =

"tsus'';

500; TERMEXACT
SEL_F

‘'sus'tt;

500; TERMEXACT
SEL_F

llsusll;

500; TERMEXACT
SEL_F = "'sus'";

500; TERMEXACT =

SEL_F = "'sus'’;

500; TERMEXACT =
SEL_F = ‘'sus‘'';



APENDICE B: PROGRAMAS Y  ARCHIVOS
PROGRAMACION GENETICA

PROGRAMA 1

apandice B

Programa I

Lo Metawbap Meta Algeritmo para programacion Genética

2 imagenes Western Blot

- Cedigo original para GA Toolbox
Autor: Andrew Thipperfield
Institucidn: University of Sheffield

v Historia: 2y-Mar-94 Archiveo Creado

Moditicado: Marcos Ivan Quintena

"o Historia: 15-May-00 Cracidén Meta AG

E 23-Ago-00 hdaptracion para Meta GP
E 01-8ep=~090 Decumentacion
clear;

“Lectura de los histogramas vy de los tamafios
honds histasii, @) es wn vector de tamafio largo{i) pizels
<que representa una tiva Western Blot con niveles de gris

de 2 a 2356

load(’c:\publico\histos'};

=Normalizar los valores de 1os histogramas de 0 a 1
histosg=ind2gray(histos,gray(255));

tamhisto=size (histosg):

“Funciones, Terminales
Funciones=[1,2,3,4,5,6,7,8]1; % +,-,*,/,>,<,»=,<=
Terminales={11,12}; i xR
Aridad=[2,2,2,2,2,2,2,2); % Aridad Homogénea
Ad=[31]; inada

Ada=[1l]); %nada

$Iniciar el cicle general
CONTINUAR=L;
PRUEBA_ACTUAL=C;
PRUEBA=Q;
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SUBPOP=1;
INSR=0.9;

while CONTINUAR,
#*Leer Pardametros del GP del archivo de entrada
fid=fopen{'c:\publico\paramet.txt'}:
while PRUEBA ACTUAL >= PRUEBA,
line = fgetl{fid):
eval (eval (line)};
end
fclose (fid):
PRUEBA ACTUAL=PRUEBA;

Pardmetres del GP gue se han leide
% PRUEBR Numero de la prueba actual

THTERVALD Intervalo de Muestreo (1 a 1Qi

¥ MAYNCODE Maximo nlmero de nodos
= GGAP Cheneration gap, how many new individuals are created
5 GSAVE Cada cuande salvar resultados
% CRUZA Cressover rate
% MUTZ HMutation rate
% MANGEN Maximum number of generations
HIND Mumber of individuals per subpopulation
F_EVAL Funcidnm de Bvaluacidn

sHombrar vy Crear directorio de trabaio parva el actual AG

if PRUEBA < 10 nemdir=strcat ('pruebal0’',int2str (PRUEBA));
elseif PRUEBA < 100 nomdir=strcat!{'prugbal’,intZ2str{PRUEBA)};
else nomdir=strcat (*prueba’,intZstr (PRUEBA)I;

end

mkdir{'c:\publico’, nomdir);

nomdir=strcat ('c:\publico\', nomdir);

¥*Calcular el numerc de variables en PDase a INTERVALO

NVAR=cell (tamhiste(2) /INTERVALO) ;

$Limpiar matrices de tamafo variable;
clear histosw FieldD Best IndAll Chrom CbhbjV FitnV SelCh Ob3VOfE;

tAjustar la matriz de trabajo de histogramas a INTERVALO
histosw(1:201, :)=histosg(l:tamhiste (1), 1:INTERVALO: tamhisto (2));

% Inicializar matrices para almacenar los valcres de aptitud

% mejores y promedio
Best = Na¥N * cones (MAXGEN, 3}
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BRest(:,3}) = zeros(size(Best,1},1):

i Matriz para almacenar indiv

IndAll = []:

Cr2ar peblacidn de arbcles en forma de vector y notacidn polaca
Chrom = crtreep(NIND, MAXMNODE, Funciones,Aridad, Terminales,Ad,Ada):
Chron=( (Chrom==12) .*rand(size{Chrom)}*0.9999)+(Chrom. *xor (Chrom==12, Chrom) } ;

i6n objetive a la peblacidn

ObjV = feval (OBJ_F,Chrom, histosw};

% Contar el numero de evaluaciones de la funcidn obijetive

Best (gen+1,3) = Best{gen+l,3) + NIND;

% Inicia ciclo generacional

while gen <= MAXGEN,

: Guardar los valores de funcion cbijetivo mejor v promedio
y tambien al m=jor individuo

[Best (gentl,1),ix] = min{ObjVv};

Best (gentl,2) = mean(ObiV);

Indall = [Indall; Chrom(ix,:)]1:

% Mostrar resultados para asegurar el avance y
guardarios en archivo
if {rem{gen,GSAVE] == 0)
runtime=etime (clock, t0};
save {strcat (nomdir, '\Bestgp'), 'Best’, 'Indall’, *gen', 'runtime');
nomdir
gen

end

% Fitness assignment te whole peopulation

FitnV = ranking(ObjV,Nall, SUBPOP} ;

% Select individuals from population
SelCh = select('sus', Chrom, FitnV, GGAP, SUBPOP);

* Recombinar individuos seleccicnados

SelCh = xvtree (SelCh, CRUZA, Funciones,Aridad, Ad):;

% Mutar hijos
SelCh = muiree (SelCh,MUTA, Funciones, Terminales, Aridad, Ad, Ada, MRXNODE) ;
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;. —alculate chiective functicn for offsprings
Ob3VOff = feval (OBJ_F,SelCh,histosw};
Best (gen+l,3} = Best{gen+l,3) + size(SelCh,1l};

t Insert best offspring in population replacing worst parents

[Chrom, ObjV] = reins{Chrom, SelCh, SUBPOP, [l INSR], ObjVv, ObjvOoff};

gen=gen+1;

+ fin g2 ciclo generacicnal

end

fin de ciclae de pruebas
Fin de archivoe

FUNCION OBJETIVO

apéndice B

% funciondl GP

Funcion de Evaluacidn para Imagenes WR

- Jtiliza estructuras de 4rbol para Programacidn Gonetica

Chrom Matriz que contiene estructuras
* de Arbol representadas en vectores
Histos Matriz gue contiene les histogramas

que representan la imagenes WB

% QUTPUT

i Objval Vector con la evaluaciédn de la funcion
a minimizar.

%z Objvalii,l) puede tomar valores entre U y 1

% 3e busca minimizar

function Objval = gpwbfunl{Chrom, histos);
% Calcular parametros de poblacidn

[Nind, Nvar] = size(Chromn);

[NThist,Maxl] = size(histos):

%Calcular Numerc de Nodos

HNedos=sum(Chrom' ~=0} ;



“Funciones v Terminales
Tam=[4 S 58222200 11:
FT(1,1l:Tam(1))="'plus’'; * +
FT(2,l:Tam({2))='minus"; * -
FT(3,1l:Tam(3))="times"; **
FT(4,1:Tam(4})="spdivide'; -Division protegida
FT (5, 1:Tam(5))="gt"':
FT(6,1l:Tam(6})="1c'; - <«
FT(7,1:Tam(7))="'ge'; » »=
FT(8,1:Tam(8})="'1le"'; % «=
FT(11,1:Tam{1l))="'x":

sinicializar Pila e Individuos de GP
pila(5,1:40)=blanks(40);
IndiGP(Nind, 1:40)=blanks(40);

wEste ¢icls realiza la conversion de todos los drboles contepides en Chrom

“A notacién polaca comprendida por Matlab con ila funcién "eval"”
for i=1:Nind,
cadena="'"';
idx=0; B=0;
for j=l:NNodos(i},
k=NNedos {i}-j+1;
if Chrom{i, k)<l
idx=1idx+1;
[A B]l=size{numZstr{Chrom(i,k))}:
pila{idx,l:B)=numZstr (Chrom{i, k)};
TamP (idx}=B;
wPara el casc de gque sea de s6lo un individuo
cadena=strcat{'eval('"',num2str{(Chrom(i, k}),"'""}"');
[A Bl=size{cadena);
elseif Chrom(i,k)<10, %81 es una funcidn
cadena=strcat ('feval (' * ',
FT(Chrom({i, k}, l:Team{Chrom(i, k}})," ", ', ...
pila(idx,1:TamP(idx}),"*, ", ...
pila(idx-1,l:TamP{idx-1)},"'}");
[A Bl=size{cadena);
pila{idz-1,1l:B)=cadena;
TamP (idx-1)=B;
idx=idx~1;
else $Si es un terminal
idx=idx+1;
pila(idx, 1:Tam(Chrom{i, k)})=FT (Chrom(i, k}, 1:Tam{Chrom(i, k)}};
TamP (idx)=Tam{(Chrom{i, k});
sPara el casc de gque sea de s561o un individuo
cadena=mstreat ("eval(''", ...
FT{(Chrom{i, ), 1:Tam{Chrom{i, k))},*"*}");
[A Bl=size (cadana);
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end
end

IndiGP{i, 1:B)=cadena;

end

x=histos;

Nhist = 49;
NUM_UMB=200;

clear A B Chrom FT Tam Tamp cadena histes i idx j k largo pila;

fEn oeste wicio se realiza la svaluacion de oada individuo

R

for i=1:Nind,

y=eval {(IndiGP(i,:)):
diferencias=sum{abs{y-x)'};
umbrales=linspace{min(diferencias),max(diferencias),NUM_UMB);
[A Bl=size (umbrales);
if B~=NUM_UMB,

errores=NThist:
else

for k=1:NUM UMEB,

errores (k}=sum{diferencias(l:Nhist)<=umbrales(k))+...
sum{diferencias (Nhist+1:NThist)>umbrales{k)):

end

end

Objval (i, 1)=min (errcres) /NThist:

end;

3

2

FUNCIONES PARA CREACION DE POBLACION

CRTREEP .M

This functlon creates a tree-matrix of given sice whose,elements are random

operators (from the Function_Set) and operands (from the Te=inal Set).

Syntax: ITreaP, NNodes) = crtreep(Nind, MaxNod, Function - Bet,
Function-Arity, Terminal Set, AIDF_Set,
ADF-Arity);

This function produces a initial population of hierarchical tree expressions.

An individual tree is representad in a vecter form by means of its equlvalent

inverse polish notation. FKach tree expression is composed of functions

{internar nodes of the tree} from the pre-defined Function -Set, and operands

tterminal or leaf nodes) taken from the Terminal -3et. This CRTREEF function

also calls the routine TREBEXF which proeduces valid single tree expressions.

This function returns a matrix "TreeP” and a vector "NNodes" (optiocnal) which

contains the size {number of ncedes) of each individveal tree.

Input Farameters:

Nind - Number of individuals {rows).

MaxNod - Maximum number of nodes considered for the tree
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expressions.
Fuction-Set - Set of cperaticns which represent internar ncdes
% elements.
Fanotin-Arity - Zet that contains the number of aroguments taking-Tor
each funpstion 2f the Funciion-3et, The Function-Set
and the Function-Arity have to be row vectors of the

same size.

Terminal-Set - Set of operands which represent the leaf nodes.
5 ADF-Set -~ Bet of Automatically Defined Functicns {see Reference;
ATF-Arity - Contains fThe numbher of arg=enta taking for each ADF.

+  Qutput Farameters:

TreelP - Hlnd x Maxiod matrix containing the initial population
i of tree expressions.
b Mliodes - [opticnall Hind wvector containing the size {number of
% nodes) of each tree enpressicon.
DETE: 27.02.97.

% Aunthor: Ratya Redriguez-Vazgueo
Evolutionary Computing Lab.
% Dept. of Automatic Control and Systems Engineering

% University of Sheffield

function [TreeP, NNodes] = crtreep{(NInd, MaxNod, Function_Set, ...
Function_Arity, Terminal Set, ADF Set, ...

ADF Arity);

TreeP = zeros(NInd, MaxNeod);
NNodes = zeros (NInd, 1):

for i=1:NInd,
[TreeP{1i,:}, NNodes{i)] = treexp(MaxNod, Function_ Set, ..
Function_ Arity, Terminal_ Set, ADF Set, ADF Arity);

end

% TREEXF.M
This function creates a tree structure of given size whose elements are
% operators (from the function-Sef} ardd operands (from the Terminal Set)
% Syntax: {Tree, RHNI = treexp({MaxNod, Function_S8et, Function_ Arity,
% Terminal Set, ADF Set, PTi:
* This function produces a single tree expressions represented in a vector
* form by means of its equivalent polish notation. this expression is composed
¥ of functions (internal nodes of the tree) from the pre-defined Function-set,
% and operands {terminal or leaf nodes) taken from the Terminal Set. This

% function returns a vector "Tree" and a scalar NN which contains

% the size (number of nodes) of the single tree

% Input Parameters:

% MaxNod ~ Maximur number of nodes considered for the
% expressions.
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3 Fuction-Set - Set of operations which represent internal nodes
alements.
% Functin-Arity - Set that contains the number of arguments taking for
each functicen of the Function set. The function set
and the Function Arity have to be row vectors of the

same size.

Terminal-Set -~ 8at of operands which represents the leaf nodes

i3 LDF-5et -~ 8et of Automatically defined Functions

% ADE-Arity -~ Contains the number of arguments taking for each ADF
PT - 2377

Jutput Parameters:

E Tree ~ NInd x MaxMod matrix containing the initial population of
3 of tree expressions
5 Ny - {optionall NInd vector containing the size (number of

% nedes) of each tree expressions
“ DATE: 27.02.87.

T oauthor: Karva Rodrigquez-Vazquez

i Eveoluticnary Computing Lab.

% Lept. of Automatic Control and Systems

University of Shefrield

function [Tree, NN] = treexp{(MaxNod, Functiocn_Set, Function Arity, ...

Terminal_Set, ADF Set, ADF Arity, PT);
if nargin<7,
PT = [1:

end

NF = size(Function_Set, 2);

NT = size(Terminal_Set, 2);

NA

size (ADF_Set, 2):

dangling limbs = 1;

i = 1;
while ((dangling_limbs > 0) & (i <= MaxNod})

#Choose function or terminal
if {rand > ((dangiing limbs*dangling_limpbs} + 1}/(MaxNod - 1)},
index = ceil (NF * rand);
if any(BDF_Set == Function_Set (index)},
Tree(i) = Function_Set(index);
if isempty(PT},
Tree{i+l:i+Function_Arity(index}) = Terminal-Set ...
{ceil (NT*rand(l, Function Arity(index)})):
else
Tree{i+l:i+Function_ Arity{index)} = Terminal-Set ...
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{sus(PT, Function Arity(index))):;
end
i =1+ 1 + Functicon Arity (index};
dangling limbs = dangling limbs - 1;
else
Tree{i} = Function_Set(index);
dangling_ limbs = dangling_limbs + (Function_ Arity
{index)-1);
i=1i+1;
end
else
if isempty(PT),
Tree (i} = Terminal Set(ceil (NT * rand)});

else

I

Tree (i) Terminal_Set (sus(PT, 1))
end
dangling_limbs = dangling limbs - 1;
i=131i+1;

end

end

Tree{i: MaxNod) = zeros(l, MaxNod-i+l):

FUNCIONES PARA MODIFICAR ARBOLES

Cruzamiento

L NYYREE.M

% This function performp the cresscover operation betwesen pairs of in

ividinal

trees of the present population (QLdPop).

Syntax: NewPop = xvtree{oldpop, Poress, Function-Set, Function-Arity,

% ADF-3at);

= XYTREE produces a new population (offsprings) by recombining pairs of tree
individuals of the present generation. This process is carried scut by

3 selecting a randem node in each parent tree and exchanging their asscociated

% subexpression.

% The population of tree expressions is representad in a matrix where each row

% i3 a single tree individual.

“ Input Parameters:

£ oldpop - NInd x MaxNMNod matrix containig the present polulation
% {hefcre crossing overl.

& PCross - Probability of crossover ocurring between two trees.
% expressions.

% Fuction-Set - Set of operations which represent internar nodes

% elements.

% Functin-Arity - Set that contains the number of arguments taking for
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3 each functicn of the Function-Set. The Function-Set

and tihe Funoticn-Arity have o be row vaectors of the

A=t ; Defimed Punotl iser Peference!

it - Ret of Au

Faramet2rs:

Hewbop - WInd » MaxNod matrim containing the new individuals

after crossing over, in the =ame format as OldPop.

= Author:. Katya Rodriquez-vVacgue:z
Evolutionary Computing Lab.
Dept. of Automatic Control and Syste-ms Engineering

Universivy of Sheffield
L Creszover aperator for tree encoding.
function NewPop = xvtree(OldPop, Pcross, Function Set, Function Arity, ADF_Set)’
[NInd, MaxNod] = size{0ldPop);

Xops = floor(NInd/2);:
odd = 1:2:NInd-1;
even = 2:2:NInd;

N _Nodes = sum(OldPop(l:NInd, :)"' & ones(NInd, MaxNod)'):

NewPop = zeros(NInd, MaxNod;;

for i=1:Xops,
muml = MaxNod+l;
dadl = MaxNod+1;
while ((muml >={(MaxNod+1l)} | (dadl >= (MaxNod+i)}),
mum_endl = ceil{rand * (N_Nodes{odd{i))));
[mum_startZ, mum_endl] = valtree{OldPop(odd(i), :},
mum_endl, Function_Set, Function Arity, ADF_Set):
mum_end2 = N_Nodes (cdd (i)}
dad_start = ceil{rand * (N_Nodes(even(i))}):
[dad_end, dad_start] = valtree({OldPop(evenr{i},:),
dad_start, Function_Set, Function Arity, ADF_Set};
mumi=mum_endl + (dad _end - dad_start) + (mum_end2 - mum_start2):
dadl=dad_start+(mum_start2 - mum endl}+(N_Nodes{eveni{i))
- dad_end);

end

if (mum end2 == mum _endl) | (dad_start == N Nodes{even{i))},
NewPop(odd(i),:) = OldpPopflodd(i), :};
HewPop (eveni{i},:) = OldPopleven{i},:);
else
NewPop (odd (i), l:muml) = {[OldPop(odd(i}), 1l:mum endi-l) ...
OldPop(even(i), dad start:dad_end)
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OldPop{odd(i), mum start2+l:mum_end2)];
NewPop{even(i), l:dadl) = [0ldPop(even(i),l:dad_start-1)
0ldPop{odd (i), mum_endl:mum_start2) ...
OldPop(even(i}, dad_end+l: N_Nodes(even(i})))]:
end

end

if the numiker ¢f individual is cdd, the last individual cannet be mated

put must be included in the new population

if rem(NInd, 2},
NewPop (NInd, :} = OldPop(NInd,:):

end

Mutacion

* MUTREE.M
This function takes the current populaticn and mutates sach of its tree
¢ individuals with a low mutation rate.
Syntar- NewPop = =tree(QldPop, Pmut, Function-Set, Te=inal Set,
i, Function-Arity, ADF_Set, ADF-Arity, Maz=};
% NUTREE produces a new population (cffsprings) by mutating each individual of
the current tree pepulaticn. This process is performed by randomnly selecting
% a node, that can be internar or terminal, and replacing the associated subtree

expression with a randemly generated subtree. TREENP routine is called to

generated this subrree.
< The population of tree eyp'ressicens is representad in a matriv where each row
is a single tree individual.

input Parameters:

K CldpPop - NInd ¥ MaxNod matrix containig the present polulation
B ipefore crossing over).

* Fmut ~ mutation probability.

i, Fuction-Set ~ Set of operaticns which represent internar ncdes

i elements.

kS Functicn-Aricy - Set that contains the number of arguments taking for

K each function of the Function-Set. The Function-Set

* and the Function-Arity have to be row vectors of the

# same size.

3 Terminal-Set - Set of operands which represent the leaf nodes.

% ADF-38et - set of Automatically Defined Functions (see Reference}
% ADF-Arity - Contains the number of arguments taking for each ADF.

% MaxNM - Maxim= number of nodes allowed to generated a subtree
% expression.

% Output Parameters:

2

NewPop - Nlnd x MaxNod matrix containing the new individuals
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after croessing over, in the same format as CldPop.
G DATE:  27.02.97.
CAuthor: Ratye Rodrlgase-Vazguens
Evaluticnary Computing Lab.
Cept. of Automatic Control and Systems Enginesering
University of shefifield

» Muration Routine: MUTREE.M

function NewPop = mutree(0ldPop, Pmut, Function_Set, Terminal_Set,
Function_Arity, ADF _Set, ADF_Arity, MaxDM);

{NInd, MaxNcd] = size(QldPop);
NewPop = zeros({NInd, MaxNod}:

NF = size(Function_Set, 2):
NNodes = sum(0ldPop{l:NInd, :}' & ones{NInd, MaxNod)'):

for i=1:NInd,
if {(rand < Pmut},
nlength = MaxNod + 2;
while ((nlength >= (MaxNod+1l)} | (rem{nlength,2) == 0)),
endl = cell (rand * NNodes(i)):
[start2, endl] = valtree{OldPop(i, :}, endil,
Function_Set, Function Arity, ADF_Set);

end? = NNodes(i);

[SubTree, mut_length] = treexp(MaxDM, Function_Set,
Function_Arity, Terminal_Set, ADF Set, ADF_Arity):
nlength = (endl - 1) + mut_length + (end2 - start2);

end

if {endl == end2),
NewPop(i,:) = QldPop(i,:);
else
NewPop{i,:} = [0ldPop(i, l:endl-1l} SubTree(l:
mut_length) OldPop{i, start2+l: endZ)}
zeros (1, MaxNod-nlength)l;
end
else
NewPop(i,:) = QldPop(i,:);
end

end



"PRUEBA=001; INTERVALQ
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=002; INTERVALQ
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=003; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
' PRUEBA=004; INTERVALQ
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=005; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=0{6; INTERVALQO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=007; INTERVALO
100; MIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=008; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=009%9; INTERVALO
100Q; NIND = 150; GSAVE
"PRUEBA=010; INTERVALQ
10G; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=011; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=012; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=013; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=014; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=015; INTERVALO
100; NIND = 150: GSAVE
'PRUEBA=016; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=017; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=018; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=019; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=(020; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=021; INTERVALO
100; NIWD = 150; GSAVE
'PRUEBA=022; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE
'PRUEBA=023; INTERVALO
100; NIND = 150; GSAVE

PARAMETROS

= 9; MAXNODE = 32; GGAP =
=5; OBJ F = '‘gpwbfunl'';'
= f; MAXNODE = 32; GGAP =
=5; OBJ_F = '‘"gpwbfunl'';’
= 3; MAXNODE = 32; GGAP

=5; OBJ_F = ''gpwbfunl'';'
= 9; MAXNODE = 64; GGAP
=5; OBJ_F = "'gpwbfunl'';"
= 6; MAXNODE = 64; GGAP
=5; OBJ_F = '’gpwbfunl'';"®
= 3; MAXNODE = &4; GGAP =
=5; OBJ F = '‘gpwbfunl'';"
= 9; MAXNODE = 128; GGAP =
=5; OBJ_F = '‘gpwbfunl’'';'
= 6; MAXNOPE = 128; GGAP =
=3; OBJ_F = ''gpwbfunl’’';’
= 3; MAXNODE = 128; GGAP =
=5; OBJ_F = ''gpwbfunl'’;'
= 9; MAXNODE = 32; GGARP =
=5; OBJ_F = ''gpwhfunl'*;'
= 6; MAXNODE = 32; GGAP =
=5; OBJ_F = ''gpwbfunl'';"
= 3; MAXNODE = 32; GGAP =

=5; OBJ_F = ''gpwbfunl'';’
= 9; MARYNODE = 64; GGAP =
=5; QBJ_F = "'gpwbfunl'';"’
= 6; MAXNODE = 64; GGAP =
=5; OBJ_F = ''gpwbfunl'';’
= 3; MAXNCDE = 64; GGAP =
=5; OBJ_F = ''gpwbfunl'';’
= §; MAXNODE = 128; GGAP =
=5; OBJ_F = ''‘gpwbfunl'';'
= §; MAXNODE = 128; GGAP =
=5; OBJ_F = '"'gpwbfunl'':'
= 3; MAXNODE = 128; GGAP =
=5; OBJ_F = ''gpwbfuni'';’
= §; MAXNODE = 32; GGAP =
=5; OBJ F = '‘gpwbfunl'’;’
= §5; MAXNODE = 32; GGAP =
=5; OBJ_F = '"gpwbfunl'';'
= 3; MAXNODE = 32; GGAP =
=5; OBJ_F = ''gpwbfunl'';’
= 9; MAXNODE = 64; GGAP =
=5; CBJ_F = ''gpwbfunl’'';'
= 6; MAXNODE = 64; GGAP =
=3; OBJ_F = "'gpwbfunl'';'
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1;

1;

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

0.95; MUTA
0.95; MUTA =
0.95; MUTA
0.95; MUTA
0.95; MUTA
0.85; MUTA
0.95; MUTA
0.95; MUTA
0.95; MUTA
0.85; MUTA
0.85; MUTA
0.85; MUTA
0.85; MUTA
0.85; MUTA
0.85; MUTA
0.85; MUTA
G.85; MUTA
0.85; MUTH
0.75; MUTA
0.75; MUTA
0.75; MUTa
0.75; MUTA
0.75; MUTA

0.

0.005; MAXGEN
005; MAXGEN =
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
C.005; MAXGEN
0.005; MAXGEW
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.005; MAXGEN
0.00%; MBXGEN



'PRUEBA=024;
100; NIND =
'PRUEBA=025;
100;
'PRUEBA=026;
100;
' PRUEBA=027;
100; NIND =

INTERVALO
150; GSAVE
INTERVALO
150: GSAVE
INTERVALO
150; GSAVE
INTERVALO
150; GSAVE

NIND =

NIND =

64; GGAP

= 3; MAXNODE = 1;

=5; 0OBJ_F =

"'gpwbfunl'";
128; GGAP
CBJ_F = ''gpwbfunl'';'
128: GGAP

]
™

= §; MAXNCDE =
=5;
= 6; MAXNODE =

;

1
-

=5; OBJ_F =
= 3; MAXNODE =

' ‘gpwhfunl'';"’
128; GGAP =
1 |gpwaun1l l'. 1

1;
=5; OBJ_F =
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CRUZA

CRUZA

CRUZA

CRUZA

I

0.75;

0.75;

0.75;

0.75;

MUTA

MUTA

MUTA

MUTA

0.005;

0.005;

0.005;

0.005;

MAXGEN

MAXGEN

MAXGEN

MAXGEN

]
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