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Resumen

En este trabajo se estudia la resolucién de problemas procedentes del dominio
de la Bioinformdtica y las Telecomunicaciones mediante algoritmos bioinspira-
dos. En concreto, nos centramos en una subclase de éstos basada en procesos
de inteligencia colectiva (Swarm Intelligence). Actualmente, existe un crecien-
te interés en los problemas relacionados con el descubrimiento de propiedades
en el campo de la genética, siendo especialmente sensible en los estudios sobre
andlisis de canceres. Un foco diferente de interés en la investigacién cientifica,
aunque en cierto sentido relacionado con el anterior, reside en el campo de las
telecomunicaciones, debido a la gran demanda de servicios de comunicaciéon por
parte de la sociedad. Muchos de estos problemas pueden plantearse como pro-
blemas de optimizacién que no pueden resolverse de forma exacta o exhaustiva
debido al gran tamano de su espacio de soluciones. En tales casos, las técnicas
metaheuristicas se convierten en una buena opcién para encontrar alguna solu-
cién. Estas técnicas no aseguran una solucién 6ptima pero en la mayoria de los
casos pueden obtener una solucién aceptablemente buena en un tiempo razona-
ble. Dentro de las metaheuristicas se encuentran los algoritmos bioinspirados,
que se inspiran en algunos procesos naturales emulando el “modus operandi” de
ciertos animales cuando se enfrentan a problemas de supervivencia. Tras una
breve revisién sobre problemas de bioinformatica y telecomunicaciones, se reali-
za una visién global de los algoritmos de inteligencia colectiva. A continuacién,
el trabajo aborda la resolucién del problema de la seleccién y clasificacién de
genes en Microarrays de ADN (como parte bioinformética) y el problema de la
gestion de la localizacién de terminales méviles en redes GSM (como parte de
telecomunicaciones).
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Capitulo 1

Introduccion

Uno de los principales frentes de trabajo en el ambito de la Informética ha
sido tradicionalmente el disenio de algoritmos cada vez maés eficientes para la
solucion de problemas tanto de optimizacién como de bisqueda. En este domi-
nio, el objetivo consiste en obtener algoritmos nuevos que necesiten un esfuerzo
computacional més pequeno que los algoritmos existentes con la intencién de
abordar los problemas de forma mas eficiente y también para poder abordar
tareas que estaban vedadas debido al coste de otras técnicas cléasicas.

La investigacién en algoritmos tanto exactos como heuristicos para resol-
ver problemas de optimizacién combinatoria tiene una vigencia inusualmente
importante en estos dias, ya que nos enfrentamos a nuevos problemas de inge-
nieria al mismo tiempo que contamos con nuevos recursos computaciones tales
como maquinas mas potentes, redes y entornos como Internet.

Los algoritmos basados en inteligencia colectiva o Swarm Intelligence (SI), es
un novedoso paradigma de inteligencia distribuida para la resolucién de proble-
mas de optimizacién, que toma su inspiraciéon en ejemplos biolégicos de compor-
tamiento colectivo (swarming) como el fenémeno de las bandadas y las manadas
en los vertebrados. Los algoritmos de cimulos de particulas o Particle Swarm
Optimization (PSO) [26] incorporan comportamientos colectivos observados en
las bandadas de aves, los bancos de peces, las colmenas de abejas e incluso en el
comportamiento social de los humanos. Los algoritmos de colonias de hormigas,
conocidos como Ant Colony Optimization (ACO) [13], trabajan con sistemas
artificiales que se inspiran en el comportamiento de busqueda de las hormigas
reales, siendo utilizados para resolver problemas de optimizacién discreta.

Este tipo de técnicas metaheuristicas bioinspiradas vienen siendo aplicadas
con éxito durante esta ultima década y actualmente en multitud de problemas
de optimizacion, ya sea en problemas de naturaleza discreta, continua e incluso
con representacion de arboles y grafos. La idea de reutilizar mecanismos que
sitempre han existido en la naturaleza para su aplicaciéon en problemas reales,
introduce un componente de interés piiblico en otras disciplinas de la ciencia
cémo la biologia, psicologia e incluso la reciente nanotecnologia. Supone un
campo totalmente abierto a la investigacion, por lo que suscita un gran interés
por parte de la comunidad cientifica.



Dentro de los dominios de conocimiento que pueden beneficiarse de estos
eficientes algoritmos de optimizacion, la investigacién microbioldgica a nivel
molecular esta viviendo un cambio espectacular en los ultimos anos. En apenas
una década se ha pasado de trabajos basados en el estudio de uno o unos pocos
genes al andlisis de los genomas en su totalidad. La técnica de Microarrays de
ADN (MAs) [4] estd atrayendo un gran interés, ya que permite monitorizar la
actividad de un genoma completo mediante un simple experimento. Adema4s,
cada uno de estos experimentos con MAs puede suponer el manejo desde cien-
tos hasta decenas de miles de genes, normalmente con decenas de muestras por
gen. Por este motivo, son necesarias técnicas de reducciéon que permitan agru-
par genes con patrones de expresion relacionados e informativos, desechando
la informacién irrelevante. Algunos ejemplos son las técnicas de clustering [9],
reconocimiento de patrones o reglas [23], seleccién y clasificacién de genes en
MAs [15].

Por otra parte, las telecomunicaciones son un simbolo importante de nuestra
actual sociedad de la informacion. Con un rapido crecimiento de servicios para el
usuario, la telecomunicacién es un campo en el que hay muchas lineas de inves-
tigacion abiertas que estan desafiando a la comunidad investigadora. Muchos de
los problemas que podemos encontrar en esta area pueden ser formulados como
problemas de optimizacién. Algunos ejemplos son: la signacién frecuencias en
enlaces de radio [33], la gestién de localizacién de terminales méviles en redes
GSM [48] y disefiar la red de telecomunicaciones [7].

En la préctica, la mayoria de estos problemas de optimizacién son inabor-
dables con técnicas exactas. Por eso, es adecuado el uso de enfoques heuristicos
tales como los algoritmos evolutivos y bioinspirados. No obstante, la gran com-
plejidad de las instancias reales de esos problemas requieren la potencia de calcu-
lo de varias maquinas trabajando juntas para encontrar soluciones aceptables.
Esto da lugar a la aplicacién de algoritmos paralelos para abordar eficientemente
esos problemas.

El presente trabajo se ha estructurado de la siguiente manera. En primer lu-
gar se realiza un estudio de diferentes problemas del dominio de la Bioinformati-
ca y las Telecomunicaciones en el Capitulo 2. De entre ellos se ha escogido dos
con aplicacién real directa para resolverlos con algoritmos de inteligencia colec-
tiva: la seleccion y clasificacién de genes en Microarrays de ADN, como ejemplo
de bioinformatica y la gestién de la localizacién 6ptima de terminales mdviles
en redes GSM, como exponente de las telecomunicaciones. Posteriormente, en el
Capitulo 3 se hace una visién global de de los algoritmos de Swarm Intellegence,
describiéndose de forma general y centrandose especialmente en los algoritmos
usados en la tercera parte del trabajo. En ésta (Capitulos 4 y 5), se detallan
los problemas abordados y se presentan los experimentos y los resultados ob-
tenidos. Por 1ltimo, se concluye en el Capitulo 6 con las principales reflexiones
obtenidas de este trabajo por parte del alumno.



Capitulo 2

Problemas de
Bioinformatica y
Telecomunicaciones

Este capitulo desarrolla una descripcién de los problemas abordados en este
trabajo pertenecientes al campo de la bioinformatica y las telecomunicaciones.
Como se ha mencionado anteriormente, se han elegido los problemas de “Se-
leccién y Clasificacién de Genes en Microarrays de ADN” y la “Gestién de la
Localizacién Optima de Terminales Méviles en Redes GSM”, ambos de comple-
jidad NP-dificil. En primer lugar se realiza un breve repaso por los articulos mas
relacionados del estado del arte, para pasar a la motivacion y definicion tedrica
de cada problema.

2.1. Seleccién y Clasificacion de Genes en Mi-
croarrays de ADN

Para comenzar, en la Tabla 2.1 mostramos algunos de los ultimos trabajos
publicados donde se resuelve el problema de la seleccién y clasificacién de genes
en Microarrays de niveles de expresién de ADN con técnicas metaheuristicas.
Ademads, se muestra el algoritmo clasificador empleado.

Tabla 2.1: Resumen de articulos que resuelven la seleccion y clasificacion de
genes en Microarrays de niveles de expresion de ADN

Autor(es) Ano Algoritmo Clasificador

Li et al. [29] 2001 Genetic Algorithm k-Nearest Neighbor
Guyon et al. [20] 2002 Recursive Feature Elimination Support Vector Machines
Deb and Reddy [11] 2003 Multiobjective EA (NSGA-II) k-Nearest Neighbor
Liu et al. [31] 2004 Neural Network k-Nearest Neighbor
Yu and Liu [52] 2004 Two-Step Redundancy Based Filter Correnation
Juliusdottir et al. [24] 2005 Two Phase Evolutionary Algorithm k-Nearest Neighbor
Shen Qi et al. [39] 2006 Particle Swarm Optimization Support Vector Machines
Banerjee et al. [3] 2007 MOGA with Rough Sets k-Nearest Neighbor
Alba et al. [15] 2007 Geometric PSO Support Vector Machines




Mediante la tecnologia de Microarrays de ADN [37] es posible analizar de-
cenas de miles de genes en un simple experimento y de este modo extraer in-
formacion significativa de la funcién celular, ya que los cambios en la fisiologia
de un organismo estan generalmente asociados con cambios en los patrones de
lo niveles de expresion de sus genes. Existen MAs obtenidos de tumores reales
como AML ALL Leukemia [18], Colon [2] y Breast [49] los cuales estén sien-
do estudiados y comparados con niveles de expresiéon de muestras sanas. Sin
embargo, en estos experimentos existe una gran cantidad de informacién redun-
dante y errénea, de hecho, la gran mayoria de las muestras obtenidas se creen
no informativas con respecto a las clases estudiadas y dnicamente una pequena
fraccién de los genes presentan perfiles diferenciadores y significativos. Por este
motivo, el uso de técnicas para tratar con estos datos es sumamente necesario.
Estas técnicas deben aprender a identificar subconjuntos de genes informati-
vos enmaranados en enormes bases de datos “contaminadas” con informacién
redundante [24].

En este contexto, la seleccién de caracteristicas (feature selection) se consi-
dera como una herramienta de preproceso necesaria para analizar este tipo de
datos, ya que este método puede reducir la dimension de las bases de datos y
conducir a mejores andlisis [20]. Feature selection utiliza métodos wrapper [28]
para la clasificacion, con el objetivo de discriminar cierto tipo de tumor, para
reducir el niimero de genes a investigar en el caso de un nuevo paciente, ademas
de asesorar en el descubrimiento de medicamentos y el diagnéstico temprano.
Como técnicas de clasificacién son cominmente utilizados, y asi se muestra en la
tabla anterior, el algoritmo K-Nearest Neighbor (K-NN) [16] y Support Vector
Machines (SVM) [8] (utilizado en este trabajo). Mediante la creacién de cliste-
res, se obtiene una gran reduccién del nimero de genes manteniendo la calidad
de la clasificacién (accuracy).

El problema de feature selection se define como: dado un conjunto de carac-
teristicas (genes) F' = {f1,..., fi, ..., fn}, encontrar un subconjunto F’ C F que
maximize una funcién de evaluacién © : I' — G tal que

F' = argmazgcr{©(Q)}, (2.1)

donde T es el espacio de todos los posibles subconjuntos de F' y G sea un
subconjunto de I'. Este problema ha sido catalogado como NP-dificil [36]. Por
lo tanto, para tratar con este problema se hace imprescindible el uso de técnicas
metaheuristicas. Recientemente, algunos ejemplos de éstas como los GAs y PSO
han sido utilizados en este contexto [51, 24, 21].

En este trabajo, se propone la utilizaciéon de dos modelos hibridos basados en
algoritmos bioinspirados con algoritmos puros de clasificaciéon. Principalmente,
se trata el uso un algoritmo basado en cimulos de particulas (PSO) [27] (Swarm
Intelligence) combinado con maquinas de vectores de soporte (SVM). Concre-
tamente, se utiliza una versién novedosa de PSO llamada Geometric PSO [34]
que es explicada en el siguiente capitulo (Section 3.2). Como modelo adicional
se utiliza un GA Generacional el cual utiliza un operador de cruce especializa-
do: Size-Oriented Common Feature Crossover Operator (SSOCF) [22], también
combinado con SVM.



Ambos algoritmos son evaluados utilizando seis conocidas bases de datos de
cénceres reales (Leukemia, Colon, Breast, Ovarian [38], Prostate [41] y Lung [19]),
comparando sus prestaciones y la calidad de las soluciones obtenidas.

2.2. Gestion de la Localizacion en Redes GSM

En esta seccién se presenta el problema de la gestién de la localizacion en
redes GSM, conocido en la literatura como Location Area Management (LA). Se
aborda en este trabajo mediante algoritmos de cimulos e inteligencia colectiva,
elegido como ejemplo del campo de las telecomunicaciones. Del mimo modo al
problema anterior, en la Tabla 2.2 se citan algunos articulos del estado del arte
donde se trata este problema.

Tabla 2.2: Resumen de articulos més relevantes en los que se aborda el problema
de Location Area Management mediante técnicas metaheuristicas

Autor(es) Ano Algoitmo
Demirkol et al. [12] 2001 Simulated Annealing
Subrata and Zomaya [43] 2003 Cellular Automata
Subrata and Zomaya [42] 2003 Genetic Algorithm

Ant Colony Optimization
Tabu Search

Taheri and Zomaya [44] 2004 Hopfield Neural Network
Taheri and Zomaya [46)] 2005 Genetic Algorithm
Taheri and Zomaya [47] 2005 Simulated Annealing

En la actualidad, numerosas empresas y proveedores de servicios demandan
soluciones completamente integrados de redes de méviles inalambricos. Los ser-
vicios de voz IP, fax y servicios de pago serdn combinados con transferencia
de datos, video-conferencia y otros servicios multimedia para hacer la proxi-
ma generacién de terminales moviles inalambricos, como las redes IMT-2000 y
UMTS, mas atractivos. Basicamente, estas redes han sido disenadas para so-
portar una verdadera combinacion de servicios de tiempo real para formar una
red global personal de comunicaciones [30, 1]. Con el objetivo de soportar tal
rango de transferencia de datos y de aplicaciones de usuarios, la gestiéon de la
movilidad de los terminales en la red comienza a ser una cuestién crucial en
el diseno de infraestructuras para redes méviles inaldmbricas. La Figura 2.1a
muestra ejemplos de configuraciones de celdas de redes GSM.

Las peticiones de gestién de movilidad son de esta forma inicializadas bien
por el movimiento de un terminal cuando cruza la frontera de una celda de
cobertura, o bien, por el deterioro en la calidad de la senal recibida en un canal
localizado. Debido al esperado incremento en el uso de los servicios inalambricos
(wireless) en un futuro cercano, la nueva generacién de redes de méviles deben
ser capaces de soportar un gran numero de usuarios y gestionar sus necesidades
de ancho de banda.
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Figura 2.1: (a) Ejemplo de red GSM y (b) configuracién de celdas de paging

En las redes GSM, las celdas son agrupadas juntas en regiones con un cierto
espectro de frecuencia asignado. Sin embargo, las técnicas de paging intentan
manejar este problema desde un punto de vista completamente diferente. Basi-
camente, la gestién de la localizacién consiste en dos funciones principales: la
actualizacion de la posicion y la busqueda de la posicion. En la primera, todos
los terminales moviles actualizan sus localizaciones en la red y notifican a la
propia red su situacién actual. Por otra parte, en la busqueda, es la red la que
realiza el esfuerzo de localizar a un usuario basandose en la dltima localizacién.

Es esquema de Paging Cells (PCs) es uno de los métodos mds populares
utilizados para la reduccion del coste total del las operaciones de gestién de
la localizacion de terminales. Segin esta estrategia, un usuario realiza la ac-
tualizaciéon cuando cruza ciertas celdas predefinidas conocidas como celdas de
paging [50] [43]. En tal caso, se define un vecindario de paging para cada cel-
da. El vecindario de cada celda de paging contiene todas las celdas que no son
de paging (que no realizan gestién) que deben llamar al usuario en el caso de
recibir una llamada entrante. Las celdas de paging se muestran en gris en la
Figura 2.1b, donde las celdas vecinas de cada celda de paging X’ se marcan con
"N’ formando el vecindario de dicha celda.

En la Tabla 2.2 se resumen los trabajos principales en los que se aborda
el problema y los algoritmos utilizados. En todos estos se define el problema
del mismo modo, es decir, gestionando el coste de la gestién de la localizacion
mediante dos partes principales: el coste de actualizacién y el coste de llamada
(paging). El coste de actualizacién es una porcién del coste total debido a los
movimientos realizados por los terminales moéviles en su deambular por la red,
mientras que el coste de llamada es causado por la red durante una busqueda
cuando se intenta localizar a un usuario. En realidad, el coste total incluye otros
costes como el de gestién de la base de datos de usuarios en los registros, los
costes de la red cableada (dorsal) cuando conecta las estaciones base entre ellas,
el coste de enrutado en las estaciones base en el caso de desvio de llamadas y
otros componentes.
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No obstante, estos costes adicionales son iguales para todas las estrategias
de red, asi que no son considerados en el problema. Como resultado de la com-
binaciéon de los dos costes tomados en consideracién, se define el coste total
como:

Cost =08 x Ny + Np (22)

donde Ny es el numero total de actualizaciones, Np representa el nimero
total de transacciones de paging y ( es una constante que representa la pro-
porcién de coste de una actualizaciéon respecto a una operaciéon de paging en la
red. Esto se debe a que empiricamente, el coste de cada actualizacién es mu-
cho mayor al de una transaccién de paging (10 veces més en la mayoria de los
casos) [50] [42] [45].

En el Capitulo 5, se describe la utilizacion de un algoritmo de cimulo de
particulas en la resolucién del problema de la gestién de localizacién de termina-
les méviles tal y como se ha introducido aqui. En concreto se trata del algoritmo
Geometric PSO, sobre el cual se han realizado experimentos de evaluaciéon con
doce instancias de redes de celdas GSM.

11
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Capitulo 3

Algoritmos Basados en
Inteligencia Colectiva

En este capitulo se realiza una breve introduccién a las técnicas metaheuristi-
cas bioinspiradas y en especial de los algoritmos de inteligencia colectiva. Como
eje central de este trabajo, se hace una descripcién mas detallada del algoritmo
de cimulos basado en “espacios geométricos”, que serd aplicado a la resolu-
cién de los problemas presentados en el capitulo anterior (secciones 2.1 y 2.2).
Asi pues, en la siguiente seccién se hard un recorrido a vista de pédjaro por las
técnicas de Swarm Intelligence més representativas, para centrarse en la ultima
seccién en los algoritmos empleados en los experimentos de la tercera parte del
trabajo.

3.1. Swarm Intelligence: Una Vision General

En un problema de optimizacion, el objetivo es generalmente encontrar la
mejor de entre varias alternativas. En algunos problemas, esto se puede hacer
en un tiempo razonable visitando todas las soluciones posibles del espacio de
busqueda (ejemplo, busqueda en una base de datos) o mediante alguna técni-
ca que reduce el problema (ejemplo, minimizacién de funciones continuas). Sin
embargo, existen problemas no simplificables con un espacio de busqueda dema-
siado grande para explorarlo por completo con técnicas exhaustivas. En estos
casos tiene sentido aplicar las técnicas metaheuristicas. De forma breve podemos
definir las metaheuristicas como estrategias de alto nivel para explorar espacios
de busqueda. La estrategia concreta que emplean depende de la filosofia de la
técnica en si. Algunas de ellas pueden considerarse versiones “inteligentes” de
algoritmos de bisqueda local (simulated annealing). Otras, sin embargo, inten-
tan aprender la correlacién entre las variables de decision para identificar zonas
de gran calidad en el espacio de bisqueda (computacién evolutiva).

13



Los algoritmos de Swarm intelligence (SI) son técnicas metaheuristicas de
inteligencia artificial basados en el estudio de comportamientos colectivos pre-
sentes en sistemas de la naturaleza, generalmente de caracter descentralizado
y autorganizativo. Dicho comportamiento social define los movimientos de las
variables de decision en el espacio de busqueda y las orienta hacia soluciones
Optimas. La expresion de Swarm Intelligence fue introducida por Gerardo Beni,
Suzanne Hackwood y Jing Wang en 1989, en el contexto de sistemas robéticos
celulares.

Figura 3.1: (a) Radio de influencia de un individuo, (b) colectivo Swarm, (c)
colectivo Torus y (d) colectivo Dinamic/Highly Parallel Group

Los individuos deben mantener una distancia minima entre ellos el resto
del ciimulo durante todo el proceso. Por otra parte, cada individuo debe evitar
una distancia excesiva con el resto del grupo, de modo que tiende a ser atraido
hacia los demés individuos, evitando asi ser aislado y dando lugar a diferentes
vecindarios dependiendo de la fuerza de atraccién. Como se puede observar en
la Figura 3.1a, el radio de influencia de cada individuo se compone de una zona
inicial de repulsién (zor - para evitar colisiones), una zona de orientacién (zoo
- el individuo dirige su movimiento) y una zona exterior de atraccién (zoa -
el individuo evita ser aislado). Dependiendo de la configuracién de cada zona
del radio individual, se generaran diferentes comportamientos y formas en los
vecindarios globales.
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Couzin el al. [10] identificaron una serie de comportamientos dindmicos co-
lectivos ilustrados en la Figura 3.1:

= swarm (Figura 3.1b): agregacién con cohesién pero un bajo nivel de pola-
rizacién (alineamiento paralelo) entre sus miembros.

= Torus (Figura 3.1c): los individuos rotan continuamente sobre un eje vacio.
La direccién de rotacién es aleatoria.

= Dinamic/Highly Parallel Group (Figura 3.1d): movimiento estdtico en
términos de intercambio de posicion espacial entre los individuos.

Dentro de los algoritmos de inteligencia colectiva, se pasa brevemente a des-
cribir los de Particle Swarm Optimization y Ant Colony Optimization, que son
de gran importancia por la aplicabilidad que estan demostrando y la cantidad
de publicaciones que vienen generando en los ltimos anos. Como ejemplo adi-
cional, se reserva un pequeno espacio a los algoritmos basados en los procesos
de polinizacién por la particularidad de su diseno.

3.1.1. Algoritmos de Colonias de Hormigas

Los algoritmos de optimizacién basados en colonias de hormigas o Ant Co-
lony Optimization (ACO) fueron presentados por Marco Dorigo en 1992. Bési-
camente, se trata de una técnica probabilistica para resolver problemas compu-
tacionalmente complejos que pueden ser reducidos a la busqueda de buenos
caminos en grafos. ACO se inspira directamente en el comportamiento de las
colonias reales de hormigas para solucionar problemas de optimizacién combi-
natoria. Se basan en una colonia de hormigas artificiales, esto es, unos agentes
computacionales simples que trabajan de manera cooperativa y se comunican
mediante rastros de feromona artificiales.

Los algoritmos de ACO son esencialmente algoritmos constructivos: en ca-
da iteracién del algoritmo, cada hormiga construye una solucién al problema
recorriendo un grafo de construccién. Cada arista del grafo, que representa los
posibles pasos que la hormiga puede dar, tiene asociada dos tipos de informacién
que guian el movimiento de la hormiga:

= Informacion heuristica, que mide la preferencia heuristica de moverse des-
de el nodo r hasta el nodo s, o sea, de recorrer la arista a,s. Se denota por
Nrs. Las hormigas no modifican esta informacién durante la ejecucién del
algoritmo.

s Informacion de los rastros de feromona artificiales, que mide la “desea-
bilidad aprendida” del movimiento de r,s. Imita a la feromona real que
depositan las hormigas naturales. Esta informacién se modifica durante la
ejecucién del algoritmo dependiendo de las soluciones encontradas por las
hormigas. Se denota por 7.
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A lo largo del tiempo, el rastro de feromonas se va evaporando reduciendo
asi la atraccién de las hormigas. Mientras un camino sea mas largo, més tiempo
tardaran las hormigas que tomen ese camino y més rastro de feromona se eva-
porara. Asi, el camino méas corto es el mas reforzado con el olor. Sin embargo,
en la filisofia del algoritmo, cuando un camino tiene mucha densidad de tréafico
se suele incrementar el factor de evaporacion. De este modo se reduce entrar en
optimos locales.

La informacién recolectada a lo largo del proceso de bisqueda se actualiza
en lo que se llama la matriz de feromonas. Esta informacion consiste en rastros
de feromonas asociados a los arcos del grafo. Ante cada toma de dicisién, una
hormiga utiliza la matriz de feromonas tomando la informacién propia, la del
nodo en el que se encuantra y la de los arcos adyacentes (feromonas). Para
cada arco transitado por una hormiga, ésta deja es rastro (arco) registrado en la
matriz. A continuacién se muestra el pseudocddigo de un algoritmo ACO tipico:

Algorithm 1 Pseudocédigo de Algoritmo ACO Candnico

: procedure ACO()

while not stop condition do
generate_new_ant
update_memori; move_ant;
update_pheromone_matrix_colony
destroy_ant
evaporate_ant_pheromones

end while

: Output: Best ant found

Los algoritmos de colonias de hormigas han sido utilizados para obtener so-
luciones cercanas al 6ptimo en el problema del Viajante de Comercio. Tiene
una ventaja principal sobre otras técnicas metaheuristicas como los Algorit-
mos Genéticos o el Enfriamiento Simulado y es que cuando el problema cambia
dindmicamente, el algoritmo ACO puede cambiar dindmicamente tambien du-
rante una ejecucién en tiempo real. Esto es muy interesante para applicaciones
como enrutado de redes o control del trafico urbano.

Estos algoritmos se aplican con éxito a problemas de optimizacién combina-
toria, donde la dimensién del espacio completo de soluciones es exponencial con
respecto a la dimensién de la representacién del problema (NP-duros). Debido
a su propia naturaleza poblacional son faciles de paralelizar. Se ha demostrado
que esta metaheuristica es altamente competitiva en problemas académicos com-
plejos como: TSP, Problema de Asignaciéon Cuadratica, Ordenacién secuencial,
problemas de planificacién de tareas, etc.

3.1.2. Algoritmos de Ciamulos de Particulas

La técnica de los algoritmos de ciimulos de particulas o Particle Swarm Op-
timization (PSO) fue propuesta por primera vez por Kennedy y Eberhart en
1995 [27]. PSO es un algoritmo evolutivo poblacional inspirado en el comporta-
miento social de las bandadas de péjaros y los bancos de peces.
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Un ctimulo (swarm) se compone de un conjunto de particulas (de la misma
forma a una poblacién en los EAs) representando las soluciones a un problema.
En cada iteracién, todas las particulas se mueven por el espacio del problema
con el objetivo de encontrar una solucién 6ptima global. Cada particula tiene un
vector que representa su posicién actual y otro vector representando su velocidad
(direccién de gradiente) que dirige su movimiento.

vf"’l =w v 4+ 1 -rndi - (pBest; — aF) + o - rnds - (g5 — ) (3.1)
xi.ﬁ'l = xf + ’Uf'H (3.2)

Las ecuaciones 3.1 y 3.2 describen la velocidad y la actualizacién de la po-
siciéon de una particula ¢ en la iteracién k. La Ecuacién 3.1 calcula la nueva
velocidad v; para cada particula basdndose en su velocidad anterior, la posicién
que tenia la particula cuando encontré el mejor valor de fitness pBest; y la po-
sicion del cimulo en la que se encontré el mejor fitness global g;. Cada uno de
estos factores viene influenciado mediante pesos de tendencia individual o social
1 v @2 respectivamente. Finalmente, rnd; y rndy son nimeros aleatorios en
el rango {0,1}, y w representa el factor inercia del movimiento individual. La
Ecuacion 3.2 actualiza la posicién de una particula x; en el espacio de soluciones.
En el siguiente pseudocédigo se describe el funcionamiento de un PSO canénico.

Algorithm 2 Pseudocodigo del algoritmo PSO Canénico

1: S «— SwarmInitialization()

2: while not stop condition do

3: for each particle x; of the swarm S do

4: evaluate(z;)

5: if fitness(z;) is better than fitness(h;) then
6: h; «— x;

7 end if

8: if fitness(h;) is better than fitness(g;) then
9: gi — hy
10: end if
11: end for
12: for each particle z; of the swarm S do
13: varl =w- vf + 1 - rndy - (pBest; — :rf) + @2 - rnds - (g; — xf)
14: zf’+1 =k + vf"H

15: end for
16: end while
17: Output: best solution found

Los algoritmos de PSO vienen siendo aplicados con éxito a multitud de pro-
blemas de optimizacién combinatoria, donde la dimensién del espacio completo
de soluciones es exponencial con respecto a la dimensién de la representacion
del problema (NP-dificil). Aunque inicialmente se formularon para trabajar con
representacion real para el entrenamiento de redes neuronales, estan surgien-
do nuevas versiones que permiten trabajar con representaciones discretas. Un
ejemplo es la versién de PSO basada en espacios geometricos utilizada en este
trabajo, en la cual, que se modifica el algoritmo para trabajar con soluciones
binarias (véase la Seccién 3.2).
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3.1.3. Algoritmos Basados en la Polinizacién de Abejas
Artificiales

Conocidos como Artificial Bee Colony (ABC) es uno de los algoritmos més
recientes en el dominio de la inteligencia colectiva. Fue creado por Dervis Kara-
boga en 2005 [25], motivado por el comportamiento inteligente observado en las
abejas domésticas. El autor las define tan simple como los algoritmos PSO y la
Evolucién Diferencial (DE) y utiliza pardmetros como el tamafio de la colonia y
el tamafio maximo de ciclo. ABC es un algoritmo de optimizacién combinatoria
basado en poblaciones en el cual los individuos, llamados posiciones de comida,
son modificados por las abejas artificiales. El objetivo de estas abejas es descu-
brir los lugares de comida con mayor nectar y finalmente el de mayor cantidad
de nectar, simulando soluciones éptimas locales y el éptimo global.

En un sistema ABC, las abejas artificiales se mueven en un espacio de
busqueda multidimensional eligiendo fuentes de nectar dependiendo de su ex-
periencia pasada y de su compaifiero de colmena. Algunas abejas se mueven
aleatoriamente sin influencia externa (exploradoras). Cuando encuentran una
fuente de nectar mayor, memorizan su posicién y olvidan la anterior. De este
modo, ABC combina métodos de buisqueda local y busqueda global, intentando
equilibrar el balance entre exploracién y explotacion del algoritmo.

Debido a su novedad, ABC aun no ha sido aplicado a problemas del ambito
industrial y la investigacién se centra todavia en casos de estudio académicos.

3.2. Algoritmo de Caimulos Basado en Espacios
Geométricos

Esta novedosa versién de algoritmos de cimulos, llamada Geometric PSO
(GPSO), utiliza el concepto de un marco de trabajo geométrico en el que las
particulas se influyen dependiendo de su distancia en el espacio. Dicha distancia
serd definida en funcién de la representacion de las soluciones. Por lo tanto, para
representacion binaria, se utilizara la distancia de Hamming ya que en este caso,
el marco geométrico pasa a ser un espacio “hammiltoniano”.

Global best
Q
O
New position—={)
O Best known

Current position

Figura 3.2: Representacion de las particulas en el marco geométrico de influencia
de GPSO (izquierda) y sobre el espacio de bisqueda (derecha)
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Del mismo modo, para soluciones con representacién entera se utilizard la
distancia Manhattan y para representacién continua se utilizara la distancia
euclidea (véase la Figura 3.2). Una descripcién més detallada de este enfoque se
puede encontrar en [34]. En este trabajo utilizamos la versién con distancias de
Hamming ya que los problemas abordados en los siguientes capitulos utilizan una
representacién binaria. Con esto conseguimos evaluar una versién no-continua
de PSO obteniendo resultados prometedores.

En esta version, la localizacién de cada particula ¢ se representa mediante
un vector x; = (;1, T2, ..., ;n) tomando cada bit z;; (con j en {1, N}) valores
binarios 0 o 1. La caracteristica diferenciadora de GPSO reside en el concepto de
movimiento. Aqui, en vez de un factor velocidad anadido al movimiento, se utili-
za un operador de cruce llamado three-parent mask-based crossover (3PMBCX)
para generar una nueva posicién de la particula. De acuerdo con la definicién de
3PMBCX dada en [34]: dados tres padres a, by c en {0, 1}", se genera aleatoria-
mente una méscara de cruce de longitud n con los simbolos del alfabeto {a, b, c},
representando la influencia de cada padre. La particula descendiente se genera
tomando el cada elemento con el bit del padre que aparece en la méascara, bit a
bit hasta generar el descendiente completo.

En Algorithm 3 se ilustra el pseudocddigo del algoritmo GPSO para espacios
de Hamming. Para una particula i, existen tres padres que toman partido en el
operador (linea 13): la posicién actual x;, la mejor posicién social g; la mejor
posicién histérica ocupada por dicha particula h;. Los valores de peso wl, w2
y w3 indican la probabilidad de tomar valores de cada padre x;, g; o h; res-
pectivamente en la mascara del cruce. Estos valores se asocian con cada padre,
representando el valor de inercia de la posicién actual (wl), la influencia social
de la mejor posicién global/local (w2) y la influencia individual histérica mejor
encontrada (w3). Una restriccién del cruce geométrico fuerza a los valores wl,
w2y w3 a ser non-negativos y de suma 1.

Algorithm 3 Pseudocdédigo del algoritmo GPSO para espacios de Hamming

1: S «— SwarmlInitialization()

2: while not stop condition do

3: for each particle x; of the swarm S do

4: evaluate(z;)

5: if fitness(xz;) is better than fitness(h;) then
6: hz — I

7 end if

8: if fitness(h;) is better than fitness(g;) then
9: gi «— h;

10: end if

11: end for

12: for each particle x; of the swarm S do

13: 2 < 3PMBCX ((z;,w1), (gi, w2), (hi, w3))
14: mutate(z;)

15: end for

16: end while
17: Output: best solution found
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En resumen, el algoritmo GPSO desarrollado en este estudio funciona de la
siguiente forma: en una primera fase se inicializan las particulas mediante la fun-
cién SwarmlInitialization() (Linea 1). En una segunda fase, tras la evaluacién
de las particulas del swarm (linea 4), se actualizan los valores histéricos y socia-
les (lineas 5 a 10). Finalmente, se “mueven” las particulas mediante el operador
3PMBCX operator (linea 13). Ademds, con una cierta probabilidad, se aplica
un operador de mutacién (line 14) con la intencién de evitar una convergencia
temprana. Este proceso se repite hasta obtener una condicién de parada o hasta
alcanzar un cierto nimero de evaluaciones.

Debido a la novedad de este algoritmo, ya que fue creado en 2006, todavia
no se ha aplicado a muchos problemas para evaluar su funcionamiento. Trabajos
recientes han utilizado GPSO para resolver cierto tipo de Sudokus [35]. Aunque
es importante matizar que este proyecto de Master es pionero en el empleo de
GPSO en la resolucion de problemas reales, basandose en un trabajo publicado
por el autor donde se aplica a la seleccion y clasificacién de genes en Microarrays
de ADN [15].
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Capitulo 4

Seleccion y Clasificacion de

Genes en Microarrays de
ADN

Tal y como se explicé en el Capitulo 1, el problema de la seleccién y cla-
sificacion de genes tiene una complejidad NP-dificil, por lo que se requiere el
uso de técnicas metaheuristicas para su resoluciéon. Con la intenciéon de ofrecer
una idea basica de como abordar este problema, en la Figura 4.1 se ilustra un
esquema resumido sobre el modo en el que se extraen las caracteristicas (genes)
desde el Microarray inicial y cémo se evalia el Microarray reducido resultante.

Subset Evaluation
Solution (S). Provided by

Metaheuristic (PSO, GA) SVM - Classification

+
10-Fold Cross

C-----

Validation
Microarray 1
Initial Dataset bset l
Fitness(S)=Accuracy &
Subset Size

Test set

Figura 4.1: Esquema resumido sobre cémo se seleccionan los genes desde el
Microarray original utilizando una particula con codificaciéon binaria. En una
segunda fase, el subconjunto resultado es evaluado mediante el clasificador SVM
y 10-fold cross validation para obtener el valor de fitness (accuracy) para dicha
particula

En una primera fase, el algoritmo metaheuristico implicado, GPSO en este
caso, provee una particula binaria (codificando una solucién) en la que cada bit
representa un gen. Si el bit es “1”, entonces ese gen es exportado para formar
parte del subconjunto, si es “0” indica que ese gen no sera incluido. Por lo tanto,
la longitud de la particula serd igual al nimero de genes en el MA inicial.
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Una vez formado el subconjunto seleccionado, se le aplica el clasificador.
En este trabajo se ha elegido Support Vector Machines (SVM) por ser uno de
los clasificadores més sofisticados en el campo de la teoria de aprendizaje es-
tadistico. Mediante SVM se predicen la clase a la que pertenece cierto punto
asigndndolo a uno de dos espacios disjuntos formados durante el entrenamien-
to [8]. SVM realiza principalmente clasificacién binaria (2 clases): para datos
linealmente separables, SVM obtiene el hiperplano que maximiza la distancia
entre las muestran entrenadas y los bordes de cada clase. Para datos no separa-
bles linealmente, las muestras son extrapoladas a un espacio con una dimension
mayor de forma que esta separacién es mas facil de calcular. Esta extrapolacion
se lleva a cabo mediante un mecanismo llamado funcién de Kernel (Figura 4.2).

Input Space Feature Space

Figura 4.2: Representacion del funcionamiento de la funcién Kernel de SVM

Una vez entrenado el subconjunto, se le aplica 10-fold cross validation para
la validacion de la clasificacion y la obtencién de la proporcién de adecuacion,
es decir, el error medio en la clasificacién. Mediante este mecanismo, se divide
el subconjunto de muestras en 10 partes iguales, utilizando 9 de estas como
conjunto de entrenamiento y la parte restante como conjunto de test externo.
Asi, se clasifican las muestras del conjunto de test utilizando el de entrenamiento
lo que arrojara un porcentaje de acierto. Esto se repite por cada uno de los 10
subconjuntos y se calcula el porcentaje de acierto total, que sera reportado como
valor de accuracy.

4.1. Funcion de Fitness

Puesto que la posicién de una particula x; representa un subconjunto de
genes, su evaluacion tras la aplicacién del clasificador y la cross validacién se
expresa mediante la siguiente funcién de fitness (Equation 4.1):

fitness(z) = a - (100/accuracy) + B - # features, (4.1)

donde o y 3 son valores de peso, 0.75 y 0.25 respectivamente, para controlar
que el valor de accuracy tenga prioridad sobre el nimero de genes (# features),
ya que se intentan mantener los valores altos de accuracy en el proceso de
busqueda. El objetivo consiste pues en maximizar el valor de accuracy y mini-
mizar el nimero de genes (# features). Para formalizar la funcién agregativa
(todo minimizacién), el primer factor se calcula como (100/accuracy).
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4.2. Microarrays Utilizados

Las instancias usadas en este estudio consiste en seis bases de datos ptiblicas
referentes a experimentos de Microarray. Los valores de cada instancia fueron
normalizados en el rango {—1,+1} con el fin de mejorar el entrenamiento del
clasificador y poder establecer comparativas equitativas. Dichas instancias fue-
ron tomadas del sitio web del Kent Ridge Bio-medical Data Repository con URL
http://sdmc.1lit.org.sg/GEDatasets/Datasets.html.

o ALL-AML Leukemia, consiste en 72 experimentos con 7129 niveles de ex-
presion de genes. Se distinguen dos clases: Acute Myeloid Leukemia (AML)
y Acute Lymphoblastic Leukemia (ALL). La instancia completa contiene
25 muestras de la clase AML y 47 de ALL.

o Breast cancer, consiste en 97 experimentos con 24481 niveles de expresién.
Los pacientes estudiados muestran dos clases de diagnéstico llamados re-
lapse con 46 pacientes y non-relapse con 51.

o Colon tumor, consiste en 62 experimentos obtenidos de pacientes con 2000
niveles de expresiéon. Entre estos, 40 biopsias proceden de muestras de
tumor (tumors) y 22 biopsias sanas (normal).

o Lung cancer, contiene 181 experimentos con 12533 niveles de expresion de
genes. Se clasifica entre las clases Malignant Pleural Mesothelioma (MPM)
y Adenocarcinoma (ADCA). En dichas muestras hay 31 MPM y 150 AD-
CA.

o Ovarian cancer, consiste en 253 experimentos con 15154 niveles de ex-
presion. Se pretende distinguir patrones proteémicos para clasificar entre
muestras cancerigenas y sanas. La instancia incluye 162 (de 253) cancerige-
nas y 91 sanas.

o Prostate cancer, contiene 136 experimentos con 12600 niveles de expresién.
Se deben diferenciar dos clases: tumor con 77 (52 + 25) muestras y non-
tumor con 59 (50+9).

4.3. Algoritmos y Parametros

El algoritmo GPSO fue programado en C++ siguiendo la arquitectura de
skeleton de la biblioteca MALLBA [14]. Ademés, para realizar comparaciones
en la evaluacién de este algoritmo se ha implementado un algoritmo GA para re-
solver el mismo problema. Este algoritmo fue implementado en C++ utilizando
el marco de trabajo proporcionado por la biblioteca ParadisEO [5].

El algoritmo GA desarrolla una estrategia generacional (todos los descen-
dientes realizan reemplazo con elitismo) utilizando los siguientes operadores:
seleccién por torneo determinista, cruce SSOCF y mutacion bit-filp uniforme.
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Los pardametros utilizados en ambos algoritmos son mostrados en la Ta-
bla 4.1. Estos pardmetros fueron seleccionados tras una serie de evaluaciones
test sobre cada algoritmo y microarray instancia, utilizando los que mejor confi-
guracién ofrecen en términos de calidad de soluciones y esfuerzo computacional.

Tabla 4.1: Parametros utilizados en las ejecuciones de GPSO y GA en la seleccién
y clasificacién de genes

PSO GA
Parameter Value Parameter Value
Tamano del cimulo 40 Tamano de la poblacién 40
Numero de generaciones 100 Numero de generaciones 100
Tamano del vecindario 20 Probabilidad de cruce 0.9
Probabilidad de mutacién 0.1 Probabilidad de mutacién 0.1
(wl, w2, w3) (0.33, 0.33, 0.34) - -

Para los dos algoritmos (GPSO y GA) se utiliz6 el clasificador SVM ofrecido
por la biblioteca LIBSVM [6] disponible en internet. Como funcién de Kernel
se utiliz6 Radial Basis Function (RBF), utilizando una herramienta de rejilla
para obtener la mejor configuracion de los parametros C' y . Esta herramienta
realiza pruebas iterativas utilizando conjuntamente dichos parametros en cier-
to rango. En este trabajo consistié en los rangos {C' = 275,273 ... 215 4 =
2715 9713 23}, Los pardmetros obtenidos para el kernel sobre cada instancia
fueron:

= Colon: C = 128,0 y v = 0,0001220703125

= Leukemia: C' = 8,0 y v = 0,0001220703125
= Breast: C' = 32,0 y v = 0,000030517578125
= Ovarian: C' = 128,0 y v = 0,0001220703125
» Lung: C = 2,0 y v = 0,0001220703125

= Prostate: C'= 8,0 y v = 0,0001220703125

4.4. Experimentos y Resultados

Todos los experimentos fueron llevados a cabo sobre PCs con sistema ope-
rativo Linux (Suse 9.0 con kernel 2.4.19) y procesadores Pentium IV a 2.8GHz,
con 512MB de RAM. Se realizaron 30 ejecuciones independientes de cada algo-
ritmo con cada una de las 6 instancias, con esto conseguimos tener significancia
estadistica ya que ambos algoritmos son de naturaleza estocéstica.

De estos experimentos destacamos varias observaciones, analizando el fun-
cionamiento y robustez de los algoritmos, asi como la calidad de las soluciones
obtenidas, realizando ademads una breve justificacion biolégica de los genes més
representativos obtenidos.
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Andlisis de Resultados

Desde el punto de vista del funcionamiento, ambos algoritmos obtienen re-
sultados aceptables en pocas iteraciones, arrojando subconjuntos reducidos con
altos ratios de clasificacion. Sin embargo, el comportamiento es diferente. La
Figura 4.3 muestra la evolucion gréfica, en términos de la media del valor de
fitness, de una tipica ejecuciéon de GPSO y GA. Es claramente observable que
en pocas iteraciones (4 o 5) la media del fitness decrece rapidamente y termi-
na con soluciones similares. La gran diversidad introducida en el método de
inicializaciéon provoca la aparicién de rapidas y buenas soluciones junto con la
convergencia temprana de los dos algoritmos. El GA obtiene generalmente me-
dias mas bajas que GPSO, cuyas soluciones mantienen una diversidad mas alta.
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Figura 4.3: Evolucién de la media del fitness (AVG_Fitness) en una ejecucién
tipica de GPSO y GA sobre la instancia Leukemia

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados obtenidos para cada instancia. Las
columnas 2 y 3 contienen las medias de las mejores soluciones encontradas en 30
ejecuciones independientes de los algoritmos GPSO y GA respectivamente. En
las columnas 4 a 8 se presentan los resultados obtenidos por cuatro métodos en-
contrados en la literatura, comparando asi la calidad de soluciones obtenida por
los algoritmos presentados. Para comparar estos resultados se utiliza el criterio
estdndar en la mayoria de publicaciones: el ratio de clasificacion (accuracy) en
términos de correccién de la clasificacién (primer valor en cada celda de la tabla)
y el nidmero de genes seleccionados (valor entre paréntesis).

En esta comparacién se puede observar que todas las soluciones obtenidas
por GPSO y GA presentan un ratio de clasificacién superior al 86 % en los que
son comunes subconjuntos de 4 genes e incluso menores. En este trabajo se me-
joran todos los resultados existentes (segin nuestro conocimiento) excepto en
un caso reportado en [20] en el que presenta subconjuntos de 2 genes. Posible-
mente, el efecto de los operadores de cruce especializados aporten calidad a las
soluciones en la evolucién, ya que tanto el cruce 3PMBCX utilizado en GPSO
como el cruce SSOCF utilizado en GA conservan los patrones de genes signi-
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Tabla 4.2: Comparacién de los algoritmos evaluados con trabajos relacionados
del estado del arte. Los resultados con mejores accuracy son remarcados. Las

celdas sin valor conocido se ocupan con el caracter

MR

Dataset GPSOsvy | GAsvi [24] [20] [21] [31] [52]
Luckemia 97.38(3) | 97.27(4) ~ [ 100(2) 100(25) [ 8755(4)
Breast 86.35(4) | 95.86(4) - - - ~ [ 79.38(67)
Colon 100(2) 100(3) | 94.12(37) | 98.0(4) | 99.41(10) | 85.48(-) | 93.55(4)
Lung 99.00(4) | 99.49(4) - - - ~ [ 98.34(6)
Ovarian 99.44(4) | 98.83(4) - - [ 99.21(75) -
Prostate 98.66(4) 98.65(4) 88.88(20) - - - -

ficativos durante el proceso. En segundo lugar, la parametrizacion sistemética
del Kernel RBF mejora la fase entrenamiento de los datos y por consiguiente la
validacion mediante 10 k fold cross-validation.

Si se centra en la comparacion en los algoritmos GPSO y GA, se obtienen
resultados similares. En general, el GA obtiene un mayor nimero de mejores
soluciones (Hits), aunque la mejor clasificacién fue obtenida por GPSO para
la instancia de Colon (100 % accuracy y 2 genes, Tabla 4.2). Desde el punto
de vista de la accuracy media en todas las ejecuciones independiente, GPSO
obtiene un mejor funcionamiento, si bien la diferencia respecto a GA es no es
significante (como muestra la Figura 4.3).

Anadlisis de la Robustez

Uno de los criterios mas importantes en la evaluacién de cualquier nuevo
algoritmo propuesto, es la calidad del algoritmo y su capacidad en generar so-
luciones similares cuando se ejecuta varias veces. Este factor es incluso critico
en el caso de las metaheuristicas, siendo el caso de este trabajo. Para examinar
la robustez de los algoritmos evaluados, en todas las instancias y en todas las
ejecuciones podemos encontrar soluciones similares (no idénticas). Sin embargo,
se debe mencionar que el total de accuracy y el nimero de genes en todos los
casos no se desvian (por desviacién tipica) los unos de otros en més de 5.5.
La Tabla 4.3, muestra los resultado al ejecutar GA y GPSO en términos es-
tadisticos, destacando la mejor solucién encontrada (Best), la media (Mean) y
la desviacién tipica (Std. Dewv.) en las treinta ejecuciones independientes.

Tabla 4.3: Comparaciones de resultados en términos estadisticos de GPSOgy ps

y GAsvm
GPSOsvm GAsvum
Dataset Best Mean Std Dev. Best Mean Std Dev.
Loukemia 100(3) | 97.38(3) 3.80 | 100(4) | 97.27(4) 3.82
Breast 90.72(4) | 86.35(4) I.11 | 100(4) | 95.86(4) 5.33
Colon 100(2) 100(2) 0.0000 | 100(3) 100(3) 0.0000
Tung 99.44(4) | 99.00(4) 0.50 | 100(4) | 99.49(4) 0.41
Ovarian 100(4) | 99.44(4) 0.38 | 100(4) | 98.83(4) 3.18
Prostate 100(4) | 98.66(4) 1.14 | 100(4) | 98.65(4) 3.24
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Breve Anailisis Biolégico de los Genes Encontrados

Finalmente, en la Tabla 4.4 se muestra un breve resumen de los mejores
subconjuntos de genes encontrados para cada instancia. Todos los subconjuntos
obtienen accuracies cercanas al 100 % con el minimo nimero de genes. Se hace
hincapié en que aparentemente (bajo nuestro conocimiento) algunos de los ge-
nes seleccionados no lo habian sido en ningin estudio de la literatura. En este
sentido, se ofrece a continuacién una breve descripcién bioldgica de algunos de
los genes obtenidos con mas frecuencia, los cuales son utilizados actualmente en
el diseno de medicamentos y en el tratamiento de canceres.

Tabla 4.4: Subconjuntos de genes con 100 % accuracy obtenidos con mayor fre-
cuencia por GPSO y GA

Dataset GPSOsv GAsv
Loukeria | 10003) U59226-at, L12059-ai, 100(4) | Z26634-at, HIG870-HT870-at
X99101_at X52005_at, L02840-at
Broast 90.72(4) | NM.012269, NM.002850 100(4) | NM_005014, AF060168
AL162032, AB022847 NM_021176, NM_013242
100(2) 029092, M55543 100(3) | M90684, M9132
Colon X62025
Lung 99.44(4) | 31820_-at, 33389 al 100(4) | 31575-al, 33226-al
89057-at, 40772-at 86245_at, 37076-at
Overion | 100(@) | MZ}9.78115, MZ3546.2887 | 100(4) | MZ420.40671, MZ825 16557
MZ4362.0866, MZ9159.3641 MZ1024.6857, MZ1166.0749
T00(4 35106 af, 35869 al T00(4) | 71447-at, 37299-at
Prostate = 36754 at, 37107_at “ 59556_at, 39813_s_at

= Gene L12052_at se trata de “CAMP phosphodiesterase mRNA, 3’ end”
utilizado en medicamentos como Anagrelide o Milrinone. Concretamente
la Anagrelide se utiliza en el tratamiento de la trombosis y se demostro ser
efectiva en el tratamiento de pacientes con cierto tipo de leucemia como
chronic myeloid leukemia [40]. Este gen pertenece a un conjunto de 3 genes
(obtenidos de la instancia Leukemia en la Tabla 4.4) con 100 % accuracy,
seleccionada por GPSOgy ;.

= Gene AB022847 consiste en “Solute carrier family 6 (neurotransmitter
transporter, noradrenalin), member 2” localizado en la membrana del plas-
ma. Drogas actuales como Radaxafine, Amphetamine o Venlafaxine estdn
asociadas con este gen. Concretamente, la Venlafaxina fue utilizado por
primera vez por Wyeth en 1993 como antidepresivo. Ademas, se utiliza en
el tratamiento de flashes en superviviente de cancer de pecho [32]. Este
gen pertenece a un conjunto de 3 genes (obtenidos de la instancia Breast
en la Tabla 4.4) con 95.8763 % accuracy, seleccionada por GPSOgy .

= Gene 36245_at se trata de “5-hydroxytryptamine (serotonin) receptor 2B”
localizado en la membrana de plasma humano. Se utiliza en la fabricacién
de varias drogas como Risperidona, Blonanserin y Mirtazapina. Algunos
estudios consideran la Mirtazapina como la primera elecciéon para el trata-
miento de la ansiedad y la depresion después del transplante de pulmon.
Este gen pertenece a un conjunto de 4 genes (obtenidos de la instancia
Lung en la Tabla 4.4) con 100 % accuracy, seleccionada por GAgy .
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Capitulo 5

Gestion de la Localizacion
de Terminales Moviles

En este capitulo, se describen los pasos seguidos en la aplicacién del algoritmo
GPSO al problema de la “gestién de la localizaciéon de terminales méviles en
redes GSM” (LA), introducido en el Capitulo 2. Sin més predmbulos, pasamos
a la descripcion del problema y la funcién de evaluacion utilizada.

Para ilustrar el funcionamiento en LA, se asume la configuracion de celdas
de la red mostrada en la Figura 5.1, donde las celdas de gestion son marcadas
en color gris. En esta ilustracion, las celdas marcadas con ‘N’ pertenecen a
los vecindarios de por lo menos tres celdas de gestién, como se muestra en las
figuras 5.1a-5.1c. El nimero de vecinos para la celda ‘X’ es 25, 17, y 22 para las
figuras 5.1a-5.1c respectivamente.
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Figura 5.1: Instancia de celdas de no gestién (non-paging) pertenecientes a méas
de un vecindario

De esta forma, la celda ‘N’ es parte de por lo menos tres vecindarios con 25,
17, y 22 celdas. Considerando el peor caso, el factor de vecindario de la celda
‘N’ es 25 (méaximo valor de 25, 17 y 22). Sin embargo, si una celda de no gestién
forma parte de més de dos vecindarios, como en la Figura 5.1, se debe realizar
el calculo para todos, siendo considerado el valor maximo de todos los factores
de vecindario para dicha celda.
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Por ejemplo, la celda marcada con ‘N’ forma parte de los vecindarios de
todas las celdas de gestién marcadas con ‘X’ en la Figura 5.1d. Ahora, para
calcular el coste total de la red de gestién, se modifica la funcién de evaluaciéon
de manera que:

N
Cost =8 x Y Npu(i)+ Y _ Np(i) x V(i) (5.1)
ieS =0

donde, N1 (i) es el nimero de actualizaciones de posicién para la celda i,
Np(i) es el numero de llamadas recibidas para dicha celda ¢, V(i) es su factor
de vecindad, S es el conjunto de celdas definido como celdas de gestién y N es
el nimero total de celdas de la red.

(a) (b)

Figura 5.2: Ejemplo con el nimero de (a) actualizaciones de posicién y (b)
llamadas recibidas por la red

Para clarificar esta explicacion, podemos considerar como ejemplo la confi-
guracién de red mostrada en la Figura 5.2. En este caso, el nimero de actuali-
zaciones para cada celda de gestién en la Figura 5.2a aparece al centro de cada
celda. Asi, el nimero total de actualizaciones para esta configuracion sera:

Total number of location update = 453 + 395+ 541 4492 + 432 + 361 + 409 +
123 = 3206

En el calculo del coste de bisqueda, inicialmente se debe calcular el factor
de vecindad para cada celda, ya sea celda de gestién o no. Tras esto se calcula
el coste total de busqueda. En la Figura 5.2b aparecen dos ntimeros por celda:
El ntimero en el centro determina la cantidad de llamadas entrantes, mientras
que el nimero que aparece cerca de los bordes indica el factor de vecindad de
cada celda. De este modo, el nimero de transacciones para esta red se obtiene:

Total number of paging transaction = 51 X 8 + 43 x 8 + 48 x 8 + 92 x 10 +

62X 84+83x8+T7Llx10+45x10+35x8+12x8+38x 9+ 73 x 10+ 83 x
10+53x10+82x10+58x6+45x 10+ 76 x 10+57x 6+ 19 x 10 = 10076
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Si cada transaccién cuesta 1 unidad y cada actualizacion cuesta 10 unidades,
es decir, 8 = 10, el coste total de la red sera:

Total cost = 3206 x 10 + 10076 = 42136

5.1. Experimentos y Resultados

En estos experimentos, se evalia el algoritmo GPSO en la resolucion del
problema de LA y se realizan comparaciones respecto al un algoritmo basado
en redes neuronales de Hopfield hibridado con una técnica de Ball Dropping
(HNN+BD).

Los algoritmos se ejecutaron utilizando doce instancias con diferentes confi-
guraciones de redes celulares cuadradas. Dependiendo del nimero de celdas de
cada red, se clasifican en grupos de dimensiones: 4 x4, 6 x 6, 8 x 8 y 10 x 10. To-
das estas instancias fueron generadas exclusivamente para este trabajo y estdn
disponibles en la direccion URL http://neo.lcc.uma.es/la.

Para cada algoritmo se realizaron diez ejecuciones independientes con cada
instancia de red. Las observaciones realizadas en base a estos experimentos se
comentan en las siguientes secciones.

5.1.1. Efecto Segmentacion de la Red

Como era de esperar, las configuraciones 6ptimas para todas las redes mues-
tran una configuracién particionada en pequenias subredes. Como ejemplo, se
pueden observar claramente los resultados obtenidos para las instancias de re-
des 8 x 8 en la Figura 5.3.

Test Network 7 Test Network 8 Test Network 9
Best Cost: 308,401 Best Cost: 287,149 Best Cost: 264,204
Alg: PSO Alg: HNN+BD & PSO Alg: HNN+BD & PSO

Figura 5.3: Soluciones para las redes 8 x 8. En la leyenda se muestra el mejor
coste encontrado y el algoritmo que obtiene dicha solucién para cada red
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5.1.2. Analisis de la Robustez

Del mismo modo al problema estudiado en el capitulo anterior, se realiza un
analisis de la robustez de los algoritmos.

Para la gran mayoria de las instancias y en todas las ejecuciones, los algo-
ritmos encuentran las mismas soluciones, aunque en diferentes iteraciones. Sélo
en ciertos casos, se encuentran soluciones similares (no idénticas). Sin embargo,
se puede mencionar que los costes totales de cada red en todos los casos no se
desvian en mds del 0.42 %.

La Tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos al ejecutar los algoritmos sobre
la primera instancia de dimensién 4 x 4 (Test-Network-1). Se puede observar que
ambos algoritmos encuentran las mismas soluciones pero en diferentes nimero
de iteraciones. Esto es logico pues se tratan de algoritmos de base heuristica. Por
otra parte, para instancias de redes mas complejas, los algoritmos GPSO y HNN-
BD obtienen resultados diferentes. En la Tabla 5.2 se presentan los resultados
respecto a una red 8 x 8 (instancia Test-Network-9). El mejor resultado de las
10 ejecuciones se muestra sombreado y se calcula el porcentaje de desviacién
con respecto a éste en cada fila. Por ejemplo, el coste obtenido por GPSO en la
primera ejecucién es un 0.37 % maés elevado que el mejor obtenido.

Tabla 5.1: Robustez sobre la instancia Test-Network-1

HNN+BD GPSO

No. No. It Energy Dev. FBE No. No. It Fitness Dev. FBE
1 20 98535 % 0.00 1 7 98535 % 0.00
2 27 98727 % 0.19 2 4 98535 % 0.00
3 23 98535 % 0.00 3 5 98535 % 0.00
4 41 98535 % 0.00 4 10 98535 % 0.00
5 44 98727 % 0.19 5 7 98535 % 0.00
6 32 98535 % 0.00 6 5 98535 % 0.00
7 41 98535 % 0.00 7 6 98535 % 0.00
8 55 98535 % 0.00 8 5 98535 % 0.00
9 32 99072 % 0.54 9 8 98535 % 0.00
10 41 98535 % 0.00 10 7 98535 % 0.00

Tabla 5.2: Robustez sobre la instancia Test—lgetwork-9

HNN-+BD GPS

No. No. It Energy  Dev. FBE No. No. It Fitness Dev. FBF
1 82 264824 % 0.23 1 105 265192 % 0.37
2 135 265324 % 0.42 2 131 264353 % 0.05
3 123 264204 % 0.00 3 133 264316 % 0.00
4 170 264353 % 0.05 4 141 264316 % 0.04
5 122 264786 % 0.22 5 180 264353 % 0.05
6 153 264204 % 0.00 6 61 264204 % 0.00
7 84 264786 % 0.22 7 263 264316 % 0.04
8 84 264965 % 0.28 8 201 264316 % 0.04
9 185 264353 % 0.05 9 250 264204 % 0.00
10 118 265104 % 0.34 10 60 264786 % 0.22
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5.1.3. Comparacion Entre GPSO y HNN+BD

En la Tabla 5.3 se pueden observar los resultados obtenidos por los dos
algoritmos estudiados. La primera columna contiene el nimero y dimension
(entre paréntesis) de cada instancia. Para cada algoritmo evaluado se presentan
tres valores: el mejor coste (Best, de las 10 ejecuciones), el coste medio (Aver.)
y el porcentaje de desviacién con respecto al mejor coste (Dev.).

Como se desprende de los resultados, los dos algoritmos arrojan soluciones
similares para casi todas las instancias, aunque se presentan algunas diferencias
para las instancias mayores. Por ejemplo, GPSO consigue mejores resultados
para las instancias Test-Network 7 y 10, mientras que HNN+BD consigue ganar
en la instancia Test-Network 11. Ademas, se puede comprobar que el porcentaje
de desviacion con respecto al mejor es generalmente mas bajo para GPSO,
especialmente para las redes mas pequenas. Este comportamiento nos lleva a
pensar que GPSO es més robusto que HNN+BD.

Tabla 5.3: Resultados en coste total obtenidos por GPSO y HNN+BD

Test Network HNN+BD GPSO

No. (Dim.) Best Aver. Dev. Best Aver. Dev.
1 (4 x4) 98,535 98,627 0.09 % 98,535 98,535 0.00 %
2 (4x4) 97,156 97,655 0.51% 97,156 97,156 0.00 %
3 (4x4) 95,038 95,751 0.75 % 95,038 95,038 0.00 %
4 (6 x 6) 173,701 174,690 0.56% | 173,701 174,090 0.22%
5 (6 x 6) 182,331 182,430 0.05% | 182,331 182,331  0.00%
6 (6 x 6) 174,519 176,050 0.87% | 174,519 175,080 0.32%
7 (8 x 8) 308,929 311,351 0.78% 308,401 310,062 0.53 %
8 (8 x8) 287,149 287,149  0.00% | 287,149 287,805 0.22%
9 (8 x 8) 264,204 264,695 0.18% | 264,204 264,475 0.10%

10 (10 x 10) 386,351 387,820 0.38% | 385,972 387,825 0.48%

11 (10 x 10) 358,167 359,036  0.24% | 359,191 359,928  0.20%

12 (10 x 10) 370,868 374,205 0.89% | 370,868 373,722 0.76 %

Otra diferencia obvia entre HNN+BD y GPSO reside en el funcionamiento
interno de cada algoritmo. Esto es facilmente observable en la Figura 5.4, donde
se presentan graficamente las trazas de los mejores valores de cada iteracién en la
evolucién de los algoritmos GPSO y HNN+BD. Cada gréfica corresponde a una
de las doce instancias. El algoritmo GPSO muestra el tipico comportamiento
en una metaheuristica evolutiva, es decir, el algoritmo tiende a converger desde
las soluciones de la poblacién inicial hasta alcanzar valores de fitness 6ptimos.
Graficamente, el funcionamiento de GPSO se representa mediante una curva
monétona decreciente (minimizacién). Por otra parte, HNN+BD realiza una
estrategia de busqueda diferente, ya que desde la inicializacién, se producen
frecuentes reinicializaciones (sacudidas) con el propdsito de intensificar y diver-
sificar gradualmente la busqueda. Estas “sacudidas” son producidas por la fase
de Ball Dropping cuando el algoritmo detecta que no se producen mejoras en
cierto intervalo de iteraciones. Evidentemente, tal y como muestra la Figura 5.4,
el niimero de sacudidas es mayor en instancias mayores, puesto que el niimero
de iteraciones necesarios para la convergencia es también mayor. Graficamente,
este comportamiento produce intervalos intermitentes de picos y valles a lo largo
de la linea de evolucién.
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Figura 5.4: Trazas de evoluciéon en cada instancia. Cada gréafica registra el nivel
de energia obtenido en la evolucién de HNN+BD (linea negra con picos y valles)
y el valor de fitness en la evolucién de GPSO (curva céncava gris)

Finalmente, el tiempo requerido para llevar a cavo una ejecucién con HNN+BD

o GPSO supone pocos segundos e incluso el nimero de iteraciones para la con-
vergencia en ambos algoritmos es similar. Sin embargo, se debe diferenciar los
aspectos relacionados con el diseno. En HNN+BD, se utiliza informacién so-
bre el problema (LA) en el disenio y la construccién. La funcién de coste total
es directamente codificada en el disenio de la red neuronal, unido a las tareas
especificas que realiza la técnica de ball dropping dependiendo de la topologia
de la red. Esta caracteristica hace de HNN+BD un algoritmo completamente
dependiente del problema. Por el contrario, GPSO necesita un conocimiento
minimo del problema, Unicamente la representacion de soluciones y la funcién
de fitness, para resolver el problema de manera igualmente eficiente. Por lo tan-
to, el diseno de GPSO tiene menos dependencia respecto del problema y puede
ser utilizado (con minimos cambios) en la resolucién de problemas similares.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el presente trabajo se han llevado a cabo varias tareas. En primer lugar,
se ha ofrecido una introducciéon de los problemas abordados, consistiendo en
la “seleccion y clasificacién de genes en Microarrays de ADN”, del campo de
la Bioinformatica y la “gestion de localizacién de terminales moéviles en redes
GSM?” | del campo de las Telecomunicaciones. Se han elegido estos problemas por
su relevancia en la investigacién actual y el interés que suscita por parte de la
comunidad cientifica. Como eje central del trabajo se propone la utilizacién del
algoritmo Geometric Particle Swarm Optimization, una técnica metahuristica
bioinspirada basada en los principios de la inteligencia colectiva. Un resultado
directo del estudio en este tipo de algoritmos desembocé en la publicacién de
un articulo en nimero especial de revista [14].

= Enrique Alba, Gabriel Luque, Jose Garcia-Nieto, Guillermo Ordonez, Gui-
llermo Leguizamon, MALLBA: a software library to design efficient op-
timisation algorithms, Int. J. of Innovative Computing and Applications
(IJICA), vol 1, N. 1, pp. 74-85, 2007.

En este sentido, se ha realizado un repaso muy general por las técnicas
metaheuristicas basadas en inteligencia colectiva, haciendo hincapié sobre los
algoritmos més conocidos (ACO y PSO), ademds de presentar técnicas de lti-
ma generaciéon como ABC. Tras esta vision global, se profundiza en el disefio
del algoritmo GPSO, el cual seréd utilizado en los experimentos realizados pos-
teriormente.

Continuando con la resolucién de los problemas introducidos en la primera
parte, en el Capitulo 4 se describen los pasos seguidos en la aplicacion de GPSO
al problema de la seleccién y clasificacién de genes en Microarrays de ADN. Se
define la funcién de evaluacién utilizada, las instancias de Microarray, la pa-
rametrizacién de los algoritmos y los experimentos realizados. En este caso se
puede concluir que el nuevo algoritmo GPSO resuelve satisfactoriamente el pro-
blema, consiguiendo buenos resultados en comparacién con otras técnicas (GAs)
y descubriendo subconjuntos de genes cuya significancia se justifica mediante
analisis biolégicos.
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Este trabajo se fundamenta en los resultados publicados en dos articulos de
congresos internacionales en la seccién de bioinformética [15] [17].

= Enrique Alba, José Garcia-Nieto, Laetitia Jourdan and El-Ghazali Talbi,
Gene Selection in Cancer Classification using PSO/SVM and GA/SVM
Hybrid Algorithms. In proceedings of the IEEE Congress on Evolutionary
Computation CEC-07, Singapore, Sep, 2007.

= Enrique Alba, José Garcia-Nieto, Laetitia Jourdan and El-Ghazali Talbi,
A comparison of PSO and GA approaches for gene selection and classi-
fication of microarray data. In proceedings of the 9th annual conference
on Genetic and evolutionary computation (GECCO’07), ACM Press, pp.
427-427, London, UK, 2007.

En cuanto al problema de la gestién de la localizacién de terminales méviles
en redes GSM, se puede afirmar que el algoritmo GPSO constituye una técnica
adecuada para la resolucién de este tipo de problemas combinatorios, ya que
con simples modificaciones en la representacion de las soluciones y la funcién de
evaluacién, consigue resultados cercanos al 6ptimo, e incluso llega a batir a los
algoritmos disenados expresamente para este problema. Actualmente, el alumno
estd trabajando en la difusién de estos experimentos mediante la escritura de
un articulo que serd enviado a un congreso internacional dedicado a las técnicas
metaheuristicas en la resolucién de problemas combinatorios.

Por lo tanto, en este trabajo se propone el uso de los algoritmos basados
en inteligencia colectiva, en concreto el algoritmo Geometric Particle Swarm
Optimization, para la resolucién de problemas de naturaleza combinatoria com-
pleja. Esta propuesta se avala con una serie de experimentos cuantitativos y
comparaciones con otras técnicas, resultando factibles y competitivos.
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