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RESUMEN

Se ha implementado un Algoritmo Hibrido Genéticapaptimizar dos procesos en paralelo.
En el primero, se ha buscado lograr la maxima mtddad, al menor coste, de
Nannochloropsis gaditana, en base a la eleccién de un medio de cultivo £@ponponentes
se encontrasen en la concentracion adecuada. $ag@hdo, se ha realizado la optimizacion
de las condiciones (pH, temperatura y relacionmneaiksustrato) de la reaccién de hidrélisis
enzimatica a partir de proteinas de plasma bovara ello, se han empleado los datos
experimentales de estudios previos para hallar anegliregresion mdltiple la funcion de
aproximacion de datos, necesaria para el funciaramidel algoritmo. También se ha
desarrollado un programa para encontrar dicha dancimediante busqueda aleatoria,
minimizando el error entre el resultado real y bteaido por la funcién. Se ha logrado
obtener una productividad de 0,86 g-d* paraN. gaditana a un precio de 0,13 €/L, del
mismo modo que se ha conseguido un 23,56 % deligidrénzimatica a partir de plasma
bovino. La regresidbn mudltiple ha resultado ser uétato adecuado para problemas a
optimizar con bajo niumero de variables y elevadmend de muestras, mientras que el
algoritmo de busqueda aleatoria ha sido apto pattaphes variables con menor cantidad de
muestras. El Algoritmo Genético ha mostrado grapacalad de optimizacion en ambas
soluciones.

ABSTRACT

A Genetic Hybrid Algorithm has been implementedofimize two processes at the same
time. On the one hand, we have looked for to aehiMannochloropsis gaditana maximum
productivity, at the lowest cost, based on theatlit components concentration choice of the
culture medium. On the other hand, we have optithibe enzymatic hydrolysis conditions
(pH, temperature and enzyme/substrate ratio) fromnle plasma proteins. Fitness function,
required for the algorithm, has been found by mldtiregression from experimental data
from previous studies. We have also developed grano to find a fitting function through
random search, by error minimization between thénesult and the function result. We have
obtained a productivity of 0.86 g'td™ for N. gaditana at a price of € 0.13 per litre, in the
same way that 23.56% of enzymatic hydrolysis hasnba&chieved from bovine plasma.
Multiple regression has turned out a suitable nebtfoy optimization problems with low
number of variables and high number of sampleslewi have been able to use our program
for multiple variables problems with fewer sampl€ke Genetic Algorithm has shown great
optimization capacity in both solutions.

Palabras clave:Algoritmo de busqueda aleatoria, Algoritmo gergtiEuncion de aptitud,
Medios de cultivo, Optimizacion, Regresion multiple

Keywords: Culture media, Fitness function, Genetic algorithMultiple regression,
Optimization, Random search algorithm.



1. INTRODUCCION

En términos generales, se denomina optimizaci@naaleso basado en el descubrimiento del
conjunto de condiciones requeridas para lograr égomsolucion en una situaciéon dada
(Venkateswarlu y Jujjavarapu, 2020b).

Desde el punto de vista de la quimica, los medéosuitivo celular son una compleja mezcla
de moléculas utilizadas para el crecimiento y efalmaismo celular. Para su elaboracion, es
importante decidir su composicion (y la concentm@ptima de cada molécula) en base a los
requisitos metabdlicos de cada linea celular, le gonlleva una experimentacion iterativa
gue consume una gran cantidad de tiempo, persmi@noptimizacion de la formulacion del
medio. Asimismo, se plantean otros desafios cosdifarencias de concentracion, en cuanto
a ordenes de magnitud, entre los componentes denémBos que dificultan su precisa
medicion y la caracterizacion de los medios (Gélvet al, 2018).

Los medios definidos son extremadamente complegoedlizar, debido a la incertidumbre
en torno a los requisitos de las diferentes liceadares y al efecto de los componentes sobre
dichas lineas, asi como por la gran cantidad dgponentes en los medios. Por ejemplo, el
agotamiento de un aminoacido esencial puede camnliEwso de un aminodacido diferente en
su lugar. De igual modo, los cofactores bioquimi@msno los iones) son necesarios para las
funciones celulares, pues pueden ocurrir anomdgaglo al agotamiento o exceso de estos.
La optimizacion de la formulacion de medios deladizarse para cada proceso individual, ya
gue los medios 6ptimos para una linea celular mo ssempre adecuados para otra. La
decision sobre qué estrategia utilizar para lanipticion de los medios de cultivo depende de
muchos factores, como el tipo de producto generaldtipo de célula y el tipo de proceso
(continuo, discontinuo o semicontinuo) (Chenhal, 2011; Galbraithet al, 2018). Las
tecnologias Omicas colaboran en la comprension cdebportamiento celular (distinta
expresion génica en diferentes condiciones) y, tamto, ayudan a la prediccion de
formulacion de medios mediante el conocimiento ae Hdutas celulares y metabdlicas
(Galbraithet al, 2018; Mahajart al, 2019).

Existen varias practicas heuristicas llevadas a eabla industria mas no se ha desarrollado
aun un enfoque universal para la formulacion yrotcion de medios (figura 1). Por un
lado, se establecen las estrategias cerradas cordiroaro fijo de componentes del medio
cuyas concentraciones optimas hay que averiguaeskErs casos, se optimiza rapidamente
pero no se encuentran aquellos componentes quempsal beneficiosos. En cambio, las
estrategias abiertas no limitan la cantidad de ooraptes por lo que el proceso de



optimizacion es tan tedioso que resulta inviableerfoque tradicional se basa en utilizar un
medio inicial fijo y partir de estudios anteriom@s otros investigadores (relacionados con la
linea celular de estudio propia), tras lo cual seden seguir diferentes procedimientos
(Galbraithet al, 2018; Venkateswarlu y Jujjavarapu, 2020a).

Estrategias Estratagias hsadas
experimentales en modelos

actor a la vez xperimentos -OITIPHES :
significativos del medio

Figura 1. Enfoques para la optimizacion y formulacion de imedle cultivo, que engloban las estrategias a
nivel experimental y aquellas basadas en modelaslifidado de Galbraitkt al, 2018).

Cambiar un Factor a la vez (One Factor at a Time)na técnica de optimizacion clasica, en
la que solo se varia la concentracién de uno dedogonentes del medio durante un periodo
de tiempo, mientras se mantienen constantes losagldattores. Aunque es un meétodo
relativamente simple, pues se observan los efamtorecesidad de andlisis estadisticos, no
estudia las interacciones entre las diferentesablws y requiere de un gran namero de
experimentos y un elevado coste (Galbrattal, 2018; Mahajaret al, 2019).

La mezcla de medios sirve para optimizar muchoeedigntes de medios simultdaneamente.
La composicion de los medios de partida debe seocida y significativamente diferente
para que las mezclas resultantes sean Unicas. Da€lolos componentes se cambian
simultaneamente, es imposible sacar conclusione® das relaciones causales entre ellos,
pero la combinacion de medios reduce el tiempo goste de la optimizacion (Galbraith
et al, 2018).

El Disefilo de Experimentos es un enfoque tradiciop@ permite explorar los efectos de
interaccion de los componentes, ya que demuester&aubiar varios factores del medio a la
vez puede ser mas eficiente que alterar uno sa@e. fdrincipales disefios experimentales
utilizados son el Disefio Factorial (completo o @dycel Disefio Central Compuesto, el
disefio de Plackett-Burman y el disefio de Box—Bemnkatre otros. Tanto para originar
medios para bacterias, hongos y células de mamifenmo para la formulacion de productos
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farmacéuticos, se ha utilizado la Metodologia dpeSficie de Respuesta (MSR) con un
Disefio Central Compuesto, el cual es muy util pagerimentos secuenciales y optimizaciéon
de multiples variables (Kennedy y Krouse, 1999 b@Gathet al, 2018; Mahajart al, 2019).

La MSR implica el disefio estadistico de experimgntl establecimiento de relaciones
matematicas (entre los factores causales y laghlas de respuesta) y la optimizacién de los
factores de formulacién que satisfacen las calatiteas deseadas del producto
(Venkateswarlu y Jujjavarapu, 2020a). Se considecade los métodos de optimizacion mas
utilizados pero existen muchos otros como AnaliEaonico, Regresion Lineal Multiple
(RLM), método de Gauss—Seidel, Redes Neuronaledicalies y Algoritmos Genéticos
(AG) (Kennedy y Krouse, 1999).

Los modelos matematicos poseen un alto potencral gemplazar la experimentacion en
laboratorios, pues ya se ha logrado reducir sigatifamente el niumero de experimentos
necesarios en muchos problemas. El objetivo dgtianzacion matematica es encontrar los
valores de las variables de decision (parametrbsmdelelo) que producen los mejores
valores (maximos o minimos) de la funcién objeti&i. las entradas del modelo son
componentes del medio, la formulacion del mismadpugptimizarse para producir la salida
deseada. Aunque aun no existe un enfoque formaldbasn modelos, se han desarrollado
algunos modelos para biofabricacién que podriaptadse a la formulacion de medios. Cabe
destacar que no se puede exagerar la capacidadodiello de hacer predicciones sobre el
rendimiento del cultivo en diferentes formulaciores medios sin datos experimentales (o
con un conjunto de datos limitado) (Galbraghal, 2018; Venkateswarlu y Jujjavarapu,
2020b).

Como ya hemos comentado, uno de los usos mas itesude las técnicas de optimizacion
hace referencia a la formulacién de medios dewtutle distintos microorganismos. Algunas
microalgas, comdannochloropsis gaditanae consideran la base de la cadena alimentaria
de la acuicultura, ya que poseen un alto valorigiobtal por su elevado contenido en
proteinas y acidos grasos poliinsaturados (CamRduviguezet al, 2013, 2015). También
se han realizado estudios que indican que detedmsnacompuestos como el &cido
eicosanopentaenoico (EPA) son metabolitos primgrarslo que, en general, incrementan a
medida que aumenta la cantidad del microorganigam@cho-Rodriguezt al, 2014).

En el afio 2015, J. Camacho-Rodriguez, M.C. Cergei&al.M. Fernandez-Sevilla y E.
Molina-Grima realizaron un estudio que pretenditindpar la formulacion del medio de
cultivo para el crecimiento dd. gaditana maximizando la productividad de biomasa y de

EPA y minimizando el coste de produccién (CamachdrRjuezet al, 2015). Para proceder
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con el presente trabajo de investigacion, Unicaenestabamos los datos experimentales de
este estudio con el fin de utilizarlos para la nésiq de la funcion objetivo necesaria para el
AG. Para ello, empleamos la composicion de los asede cultivo (normalizando los datos
en el intervalo [0,1]) y la productividad de la lmasa resultante.

Estrechamente relacionada con la formulacion denldsentes del medio de cultivo, se
encuentra la optimizacion de las condiciones deciéa. A modo de ejemplo se puede citar
la hidrolisis de proteinas, que se utiliza en psosealimentarios y en la mejora de funciones
bioldgicas; concretamente, los hidrolizados dermpéasanguineo bovino y porcino contienen
péptidos inhibidores de la Enzima Convertidoraad@rgiotensina (ACE) y antigenotoxicos,
asi como también presentan propiedades antioxglgntentimicrobianas (Figueroet al,
2016).

En 2016 se llevo a cabo un estudio, realizado poatQA. Figueroa, José E. Zapata y Claudia
P. Sanchez (Figueroet al, 2016), que perseguia la maximizacion del graddidgdlisis
enzimética de proteinas de plasma bovino. A trad@sMSR y AG, optimizaron las
condiciones de pH, temperatura y la proporcién reagustrato, variables cuyos datos de
entrada normalizaron entre los valores -1,68 y.1D@8igual modo, en el presente trabajo de
investigacién realizado, utilizamos los datos dedandiciones de este segundo estudio para
la busqueda de resultados mediante aproximacid@ais por RLM (o busqueda aleatoria) y

optimizacién mediante AG.

2. OBJETIVO Y METODOLOGIA

El objetivo del estudio que hemos desarrollado istidsen la optimizacion de las variables
del problema mediante AG, dados unos datos expetates previos. Dicho algoritmo
requiere de una funcién de aptitud, que hallamogves de RLM o mediante un algoritmo de
busqueda aleatoria (dando lugar a un algoritmaddprPor un lado, tratamos de optimizar
las condiciones del medio de cultivo de un deteashinmicroorganismoNannochloropsis
gaditang para lograr la maxima productividad de biomadamsmo. A su vez, perseguimos
la minimizacion de los costes de produccion de meagee se pudiese establecer un proceso
industrial idéneo para su realizacién. Por otra/admbién optimizamos las condiciones de
la reaccion de hidrolisis enzimética de plasmarmmyiara, finalmente, poder aplicar los AG a

problemas de optimizacion de manera general.

La metodologia seguida para el desarrollo del ptegeabajo, se fundamentd en una serie de

pasos para alcanzar tal objetivo:



En primer lugar, buscamos la informacion neces@l@os previos de otros experimentos,
articulos con objetivos similares y antecedentésdes sobre la materia) para la realizacién
de la propia investigacion, mediante una serie doras de busqueda y bases de datos.
Seguidamente, tras profundizar en las referencigs tgatamos, recopilamos los datos
experimentales de dos articulos cientificos: umdistde optimizaciéon de medios d¢
gaditanarealizado por J. Camacho-Rodriguez, M.C. Cerérci@ad.M. Fernandez-Sevilla y
E. Molina-Grima (Camacho-Rodriguest al, 2015) y un estudio de optimizacion de la
hidrolisis enzimatica de plasma bovino por OmarAueroa, José E. Zapata y Claudia P.
Sanchez (Figueroat al, 2016). Adaptamos la estructura de datos de estestras (ver

anexo lll) para poder ser leidas desde los sigesgmtogramas:

a) wxMaxima (Vodopivecet al, 2004): empleamos esta interfaz grafica parasétrsia
de Algebra Computacional Maxima (Frederick Schelt®82), con el fin de buscar la
funcién objetivo mediante RLM. Esta funcién es sac@ para la optimizacion de las
variables mediante el uso de AG, denominandosedume aptitud.

b) ActivePerl (ActiveState, 2017): utilizamos esta rhprienta como intérprete del
lenguaje de programacion Perl para la elaborace&mrd programa que buscara de
manera aleatoria la funcién objetivo. El cédigo dieho programa, desarrollado
mediante el editor de texto NotePad++ (Ho, 20Q8ykién era capaz de ejecutar el

AG una vez obtenida la funcion.

Posteriormente, efectuamos numerosas pruebas nprisgramas realizados para la
basqueda de la funcion, hasta lograr unos resdtagtms (funcion de ajuste de los datos con
error minimo). De este modo, ejecutamos el AG esnflinciones obtenidas para hallar los

valores 6ptimos de los factores estudiados queip)erom mejorar la respuesta a evaluar.

A continuacion, con los resultados obtenidos tras optimizacion de la respuesta,
establecimos las conclusiones en base al objetivia thvestigacion realizada, determinando

el beneficio de la misma sobre distintos problearadiversos campos de trabajo.

Por ultimo, debido a que en un principio trabajanesslusivamente sobre los articulos
anteriormente mencionados, generalizamos los pragadesarrollados en wxMaxima y
ActivePerl de manera que se pudiesen utilizar plvarsos problemas de optimizacion,

dados unos datos experimentales con independegiaigichero de variables a evaluar.



3. DESARROLLO DEL PLANTEAMIENTO

Para empezar, necesitamos determinar la funci@tiwabjgue mejor se ajustase a cada uno de
los articulos utilizados (ver paginas 3 y 4, satcdi$, que estableceremos como funcion de

aptitud del AG que optimizara los problemas promses

3.1. Funcion de ajuste a los datos conocidos
Para encontrar una funcion de aproximacion de daptisamos dos procedimientos que

pretendian minimizar el error de la misma respadas resultados experimentales.

3.1.1. Regresion por minimos cuadrados (wxMaxima)
La regresion lineal es un modelo que se basa dete&aminacion de la ecuacion que mejor
ajusta la relacién entre la variable independientespuesta y las variables dependientes que
la modifican. Para realizar la regresion, se @ik ajuste por minimos cuadrados que nos
permite obtener la ecuacion (ver figura 3) que mipa la suma de los errores cuadraticos
(diferencia entre el punto real de la nube y eltpwsperado por la funcién) (Carrasquilla-
Batistaet al, 2016). Existen otros modelos de regresiéon contmgakitmico y el exponencial,
pero la regresion lineal es el mas utilizado pamsyor facilidad de uso (Raposo, 2016).
Este método se usa para realizar prediccionedpppre en la actualidad esta estrechamente
relacionado con campos tales como el aprendizajeredies neuronales artificiales.
Anteriormente, también se utilizé para métodositicas en los cuales era necesario obtener
la relacion de calibracion entre los analitos ydspuesta del instrumento. Se busca obtener
una funcién de regresion que aproxime de manerptade los datos conocidos de las
muestras mediante el criterio de minimos cuadradoa. de las utilidades méas importantes,
aun sin explorar completamente, es la optimiza@éndatos. En esta, se determina la
ecuacion necesaria para hallar una combinacioraldees de las variablesde entrada que
maximice o minimice la variablg de salida (Carrasquilla-Batisthal, 2016; Raposo, 2016).
Para demostrar la eficacia de este método, sabgm®slada una coleccién @epuntos,
(x1,y1), -, (X1, Vi), €l objetivo de la regresion multiple por mininmesdrados consiste en
conseguir el mejor ajuste de la nube de puntos 8l&r, se pretende encontrar una funcion
lineal ena;, como las que se muestran en las funciones hgrdiguras 2 y 3).
gx)=ag-fo()+ a;- fi(x) + -+ ap - fo(x) 1)

Figura 2. Muestra la funcién de aproximacién de datos (findi) sienddf;(x) funciones establecidaspriori,

a; los parametros que deseamos encontréa,variable correspondiente de los datos de emtiael indice del
sumatorio yn + 1 el nimero de coeficientes a determinar. En este,cse muestra la funcién para= 1
(siendom el nimero de variables del conjunto de entradafleeir, cuando el conjunto de entrada de datés es
ya que solo existe la variable de entradModificado de Garcia-Tejeda y Barrera-Figuerd:, 9.



9(x1, X2, s X)) = Ao - fo(X1, Xz, e X)) + Ay - f1 (1, Xg, o, X)) + o+ Q- [ (X1, X2, %) (2)

Figura 3. Representa la funcién de aproximacion de datoxidn 2) expresada de forma genérica para 1.
Conlleva el mismo procedimiento que la funcién Bxaepcién del nimero de variables utilizada$, (por lo
gue se denomina regresion lineal multiple (Moddicale Garcia-Tejeda y Barrera-Figueroa, 2019).

Cada muestra = (xq4,x,,..,%,,) de la nube de puntos conlleva un error, cometidolgpo
funcion de ajustgy(x), el cual se define como la diferencia entre ebval esperado, y el
valor aproximado obtenido por la funcigiix). Se obtiene el error cuadratico (ver funcion 3,

figura 4) para evitar errores por los cambios d@mciy la suma de los mismos en las
diferentes muestras (Garcia-Tejeda y Barrera-Figye&019).

k
E(ag, ay, ..., an) = Z(g (%) - ¥0)? (3)
i=1

Figura 4. Corresponde a la funcién 3 que indica el errodcatico total cometido al aproximar mediante la
funcion de ajustgy(x), obtenido de la suma de los errores cuadraticda debe de puntos para esa funcion
(Modificado de Garcia-Tejeda y Barrera-Figuerod, 90

Se pretende por tanto, encontrar los valoresg;@eR, de tal forma que se minimice el error

de aproximacion en lag muestras conocidas. La minimizacién se logra zeatio la

. OE : , 2
derlvadag respecto az; e igualandola a 0, dando lugar a la ecuacion 4 figara 5)
j

(Garcia-Tejeda y Barrera-Figueroa, 2019).

- ) o () 5 () # an- D o () £ () # 4 D () 5 () = Qi ). v
@
Bt-B-A=Bt-Y

H) S - HE\ (@ A& - LG\ ey
A A - A@| [ hE A - fG | (@) (7
\h@) i fn("a'c_k)z M@ A - Z an) \ve
¥ v I

Bt B A Y

Figura 5. Muestra las matrices del sistema de ecuacionead&n 4) procedente de la derivacion de la funcion
de error cuadratico, igualandolo a 0 y expresadm®ena explicita y matricial. Se muestran tambgsratrices

gue conforman el sistema, del cual se pretendeeflgdp matriz4, correspondiente a la soluciéon de la regresién
(Modificado de Garcia-Tejeda y Barrera-Figuerod, 90



A partir de la ecuacion 4, podemos despejar lacgoiiies decir, los valores de (o la matriz

A) que dan lugar al error minimo mediante el proceEscegresion multiple explicado.

Para desarrollar el modelo de regresion necesaamos la interfaz grafica wxMaxima de la
version 5.38.1 del programa Maxima, cuyos calcsdasaron en la forma matricial de la
expresion matematica explicada en el apartadoiant®or tanto, mediante la ayuda de un
soporte informatico de algebra computacional logimrobtener los valores; de forma
rapida y eficiente, de tal manera que obtuvimos fumidn que se ajusta a los datos
conocidos. Esta se utilizé posteriormente comoitumde aptitud para el algoritmo genético,
imprescindible para la optimizacion.

En distintos estudios (Deset al, 2008; Figueroat al, 2016; Shirodkar y Muraleedharan,
2017; Sirohiet al, 2018), se observo que para determinar la fund®roptimizacion, los
métodos mas usados son la metodologia de supet@crespuesta y la regresion, siendo la

funcion 5 (ver figura 6) la férmula mas utilizadales mismos.

n n—-1 n n
9(£)=ao+zai‘xi+zZaij‘xi'xj+zaii'xi2 (5)
i=1 i=1

i=1 j=i+1

Figura 6. Corresponde a la expresion polindmica de segunadog(funcion 5), utilizada para los disefios de
MSR, que utiliza la regresion lineal maltiple, dende establece la influencia de los factores (vmsade
entrada) y sus interacciones (entre factores tomddd® en 2), asi como los efectos cuadraticoesimismos
(Desaiet al, 2008; Figueroat al, 2016; Shirodkar y Muraleedharan, 2017; Siethal, 2018).

Esta formula permite obtener un ajuste preciso,pergue las muestras conocidas del primer
articulo en el que nos basamos (ver pagina 3, @edgi contienen un numero elevado de
variables a evaluar, el programa Maxima v.5.38.1 soportd determinados calculos
matriciales, por lo que procedimos a realizar ngdwasquedas de funciones en base a un

menor niumera + 1 de parametros (tantg comof; (x;)).

En el presente trabajo, probamos diversas funcifiie3 en funcion de los resultados que
ibamos obteniendo. A su vez, aplicamos diferentesidnes de transferencia (las cuales
denominamosh(x)) para la reduccion al caso lineal de modelos neales. Entre las
funcionesg(x) utilizadas destacaron la suma de variables, laasdensus cuadrados o la
suma de sus productos, y dentro de las funciondsadsferencia, predominaron la funcion
cuadratica o la funcién sigmoide. Asimismo, efentaa la normalizacién de los datos y la
comparamos con los resultados sin normalizar, ésodg el mejor ajuste de todas las
pruebas realizadas tal como se puede observarapamrtado de resultados.



Finalmente, introdujimos la funcién elegida en &b Aue, tras los procesos de seleccién,
sobrecruzamiento y mutacién, optimizara los dateslabt generaciones obteniendo los
mejores valores para el maximo de respuesta.

A pesar de utilizarse para los datos de los estutiencionados (optimizacion del medio de
N. gaditanay de la reaccion de hidrélisis de plasma bovirer; paginas 3 y 4 en seccion 1),

en realidad, este proceso de busqueda de funciaptdad mediante regresién, seria valido
para multiples problemas de optimizacion con uraisside entrada y salida conocidos (ver
figura 43 en anexo lll). Por tanto, el usuario puedroducir el tipo de muestras que prefiera

en base al problema estudiado y obtener la furdédaproximacion de datos.

3.1.2. Busqueda aleatoria (Perl)

Por otro lado, con la ayuda del intérprete ActiveB24.3, realizamos un programa capaz de

buscar la funcion objetivg(g) necesaria para el AG (ver funcion 2, figura 3).
m 1
fix) = x™ () f=— O
L

filx) = et (8) fi(x) = b(x) (9)

Figura 7. Se observan las funciones 6, 7, 8 y 9 elegidagaal para su disposicion en la funcion 2, dordson
las variables de entrada a optimizarson los exponentes de dichas variablésspn funciones trigonométricas
(seno o coseno) elegidas al azar. Tanto los parasnety b como los coeficientes; (de la funcion 2) se fijaron
al azar entre los valores de un intervalo cuyoaatgfinimos previamente.

Para ello, buscamos una funciglﬁﬁ) (funcidn 2) eligiendo aleatoriamente sus funciones
fl(g) entre las funciones de la figura 7. Realizamos iplé# iteraciones, y en cada una de
ellas, obtuvimos una funciégl(g) y la aplicamos a los datos experimentales dedaglms

(ver paginas 3 y 4, seccion 1), dando lugar a &ergs de salida o respuesge(g). Dichos
valores se compararon con la respugstanocida, permitiéendonos calcular el error enwvalo
absoluto cometido por la funcion. Llevamos a cabmerosas ejecuciones para encontrar
multitud de funciones aleatorias diferentes, guadaen un archivo la mejor funcién
obtenida teniendo en cuenta la diferencia entvalelr de salida conocido y el obtenido por la
funcién (en valor absoluto). Tras obtener la méjocion, la introdujimos directamente en el

AG para obtener la optimizacion de las variabldsyulio.

h(x) = (10)

1+eg(£)

Figura 8. Presenta la funcion de transferencia de tipo sigen@uncion 10) en la cugl(x) se dispuso en base a
las funcione; (g) de la figura 7, elegidas aleatoriamente y hallgmeiel programa desarrollado en Perl.
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De igual modo, seguimos el mismo procedimiento patecar una funcion de transferencia
de tipo sigmoide (ver funcion 10, figura 8), pudsrealizar la regresiébn por minimos
cuadrados con wxMaxima, observamos un mejor aj&stia funcion también se introducira
posteriormente en el AG como funcién objetivo.

Por otro lado, una vez obtenidas estas funcionggdementamos una mejora del sistema de
busqueda. Una vez obtenida la mejor funcién caradeso efectuado, procedimos a realizar
nuevas busquedas aleatorias cambiando un Unicmetmca@, m, b) de la funcién, también
elegido al azar, para apreciar algun resultado mAgemas, el programa incluye la opcion
de generar una nueva funcion aleatoria eliminanabog los resultados previamente
guardados, lo que nos permite volver al iniciopteceso.

En un principio, ejecutamos directamente el prograon los ajustes necesarios para obtener
los resultados esperados, mientras que, al fiealizamos un menu (ver anexo lll, figura 45)
para que se mostrara visualmente por pantallauarias con las posibilidades a ejecutar. De
esta manera, el programa es valido para aquellaarias que dispongan de un problema
cuyos datos pretenden optimizar. Finalmente, enegl( incorporamos la busqueda aleatoria
de funciones y el procesamiento del AG con esasduas, o0 con la obtenida por RLM.

3.2. Optimizacion mediante Algoritmos Genéticos

El Algoritmo Genético, desarrollado por John HeHogtland entre 1960 y 1970, pertenece al
campo de los Algoritmos Evolutivos y esta inspiraaola teoria de la seleccion natural de
Darwin que explica el origen de las especies (Kata, 2006; Sirohiet al, 2018). En la
naturaleza, las especies con caracteristicas n@opgnsas a la supervivencia, se acaban
extinguiendo mientras que las especies con megptgides, tienen una mayor oportunidad
de transmitir sus genes a su descendencia (Kehak 2006). Por tanto, el AG consiste en
una busqueda evolutiva heuristica que imita el ggocde seleccion natural y utiliza
operadores inspirados en la naturaleza para id@mtibuenas soluciones de trabajo (Kar,
2016).

Dentro del AG, un vector de solucion, denominadtviduo o cromosoma, estd compuesto
por unidades discretas llamadas genes, que camtrodaacteristicas del cromosoma,
manteniendo el paralelismo con los conceptos tieolda evolutiva. Originalmente, los genes
se expresaban como una combinacion de digitosidsnaero, en la actualidad, se han
introducido tipos de genes mas variados. Se pariend coleccién de cromosomas, llamada
poblacién, que se inicializa al azar. Andlogamenie que ocurre en la naturaleza, el AG

combina las variables independientes, es decigdass, mediante tres operadores (seleccion,

10



cruce y mutacion) para producir mejores desceneierdA medida que la busqueda del
algoritmo avanza, la poblacién incluye solucionésmdecuadas hasta concluir en una Unica
solucién, en funcién de la aptitud de los individigonaket al, 2006; Sirohet al, 2018).

Hay diversos tipos de codificaciones utilizadas lem AG pero la mas habitual es la
codificacion binaria, que consiste en convertiracpdsible individuo o solucion al problema
en una subcadena de longitud predefinida que centtemo valores o bien 0, o bien 1. En
general, cualquier valor real establecido den&raunl intervalo se puede codificar en binario
con la precision decimal que el problema requieraase observa en el ejemplo de la figura
9. La codificacion de numero real a cadena binagsaun paso opcional previo a los
operadores de seleccion, recombinacion y mutacBrngd y Belic, 2019; Passos y
Barrenechea, 2019).

Gen
Individuo I

|
I 1

10011 00110 00OO1 11100 11010 00OOO 11111 10011 11110 01001

\

11010 00000 11111
Glucosa (4-12g/L) Glutamina (2 -8 mM) pH (6.8 - 7.2)
Nivel 26/31 Limite superior Limite inferior
10.7 g/L 2mM pH 7.2

Figura 9. En este ejemplo de codificacion binaria, se muasiraromosoma de 10 genes o parametros a tener
en cuenta para cada individuo. Cada gen se enaussdificado en binario por 5 bits, por lo que pueddificar

32 niveles (2niveles). Los genes en la posicién 5, 6 y 7 cporden a los niveles de glucosa, glutamina y pH,
respectivamente, cada uno de los cuales se enawknitro de un rango real (determinado experimastak).

La minima concentracion de glutamina (2 mM) coroesie con 00000, la maxima concentracion de pH §82)
codifica en binario como 11111, y la concentraaiénglucosa (10,7 g/L) corresponde a 11010 (Modificde
Brinc y Belit, 2019).

En nuestro caso, no implementamos codificacionrizsinaor no considerarse necesaria al
obtener buenos resultados sin dicha codificaciar. d¥ra parte, en dichas pruebas si se
observd que es necesaria la normalizacion de ks gera conseguir una buena solucion al

problema.

3.2.1. Operador de seleccion

Inicialmente, los individuos se originan aleatorsante, y el proceso de seleccion determina
aguellos que pasaran a las siguientes generacemdsincion del valor de aptitud que
presenten, siendo la aptitud una funcién que peraailificar a los individuos para establecer

su probabilidad de supervivencia. Se calcula lziimde aptitud a partir de un conjunto de
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nameros enteros, vectores, matrices, listas videsla otra estructura de datos, en base a la
relacion entre las variables del problema a trgtal objetivo que se pretende alcanzar
(maximizar o minimizar el valor de respuesta ddulacion) (Konaket al, 2006; Figueroa

et al, 2016; Kar, 2016; Sirolat al, 2018).

Existen varios procedimientos de seleccion utilimaPassos y Barrenechea, 2019):

a) Método de la ruleta
También conocido como seleccion proporcional detusht consiste en establecer unos
valores 0 pesos para los cromosomas proporciomates aptitud, es decir, repartir a cada
individuo, un fragmento de ruleta correspondiethteator de su aptitud, enmarcandolo en un
intervalo de la ruleta. Se simulan tantas tiradaslad ruleta como individuos existan vy,
después de cada giro, se selecciona un individue foamar parte de la poblacion de los
padres. Para llevar a cabo esta simulacion, erogiggma se saca un numero aleatorio entre 0
y la suma de aptitudes proporcionales de los cromas, tras lo cual se selecciona para la
siguiente generacion el individuo a cuyo intervalertenezca el nimero aleatorio. Los
individuos con mayor aptitud tomaran un intervadol@hgitud mayor, por lo que tendran mas
probabilidad de que el numero se encuentre en @stey podemos observar en la figura 10
(Figueroeet al, 2016; Passos y Barrenechea, 2019; Shojaetlali 2019).

Se hace girar la ruleta

Punto de
seleccion

El individuo mas apto tiene

la mayor parte de la ruleta
El individuo menos apto tiene la

&—/ parte mas pequeiia de la ruleta

Figura 10. En este ejemplo de método de seleccién de la ruetabservan 5 individuos en la ruleta con
fracciones proporcionales a la aptitud de cada uésiogirar la ruleta, el individuo 2 sera el que rosn
probabilidades tenga de ser seleccionado mientael3 sera el mejor individuo y el que permaréecen mas
frecuencia en la siguiente generacion (Modificadd&tDesokyet al, 2016).

b) Elitismo
Se plantean dos tipos de elitismo, uno de los suate basa en mantener uno o mas

cromosomas en la préxima generacion, garantizandosgs genes no se perderan después
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del cruce y la mutacién. De esta manera, el me@ividuo de cada generacion siempre se
mantendra en la siguiente. Para ello, uno de losegiimientos llevado a cabo consiste en
guardar los mejores cromosomas al salir de la ntutacanadirlos después de la seleccion de
la generacion siguiente, siendo necesario desetingismo nimero de cromosomas con peor
aptitud. Este proceso de seleccion se utiliza p&aimples pero no para AG multiobjetivo.
Otro tipo de elitismo consiste en asignar laslleaside la ruleta restantes al mejor individuo;
existen casillas adicionales restantes en la rydetgue se afiaden tantas como individuos
haya, para que al menos cada individuo tenga usilacasignada en el caso de que todas
(100% de la ruleta) fuesen a un solo individuo (&oat al, 2006; Passos y Barrenechea,
2019).

Para generar la poblacion de la proxima generagamos dos operadores genéticos: cruce y
mutacion. Estos dan lugar a una solucion “secualagiue retiene muchas de las
caracteristicas positivas de los parentales a zaque disminuye las caracteristicas menos
Gtiles (Kar, 2016; Shojaediet al, 2019).

3.2.2. Operador de sobrecruzamiento/recombinacion

El objetivo del sobrecruzamiento, al igual que anelolucion bioldgica, consiste en la
combinacion de dos cromosomas (parentales) parmafordos nuevos cromosomas
(descendientes) que generalmente, tengan una amjtrd que los padres (Shojaedaial,
2019; Manzoniet al, 2020). En primer lugar, entre los cromosomas texiss en la
poblacién, se escogen los parentales y se select@dozona de cruce (sitio de corte) de
manera aleatoria. Tras esto, los fragmentos postsrial sitio de corte de ambas cadenas se
intercambian, dando lugar a dos nuevas cadenadividinos descendientes, como se muestra
en la figura 11. En el AG, se establece previamdatdasa de sobrecruzamiento o
probabilidad de cruce { que determina la frecuencia con la que ocurre.apglicar
iterativamente el operador de cruce, se esperalagugenes de los mejores individuos
aparezcan con mayor frecuencia en la poblacidmu® acaba dando lugar a una buena
solucion general. Existen mas tipos de cruce conwouee uniforme o cruce de dos puntos
(Konak et al, 2006; Figueroat al, 2016; Sirohiet al, 2018; Passos y Barrenechea, 2019;
Shojaediniet al, 2019).

3.2.3. Operador de mutacion
El operador de mutacion introduce cambios aleaa@iolos genes de los cromosomas. En los
tipos de AG mas conocidos, la tasa de mutacjp(pPobabilidad de cambiar las propiedades

de un gen), es muy pequeia y depende de la londégudromosoma, por lo que el nuevo
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cromosoma mutado no serd muy diferente del origiel embargo, se puede elegir una
elevada tasa para mejorar significativamente atajde la solucion (la descendencia) para
evitar la optimizacion local y los desafios asoegdon los niveles intermedios (Konetkal,
2006; Kar, 2016; Sirofet al, 2018).

Si seguimos la terminologia conocida en la rambbgica, la mutacion consta de alteraciones
de los genotipos de los individuos, es decir, lescdndientes presentan genes que no se
encontraban en sus antepasados. Por tanto, lososwuewwmosomas poseen nuevas
caracteristicas que pueden transmitirse a la désneia futura del individuo, modificando a
largo plazo los atributos de la especie. De esteemase concluye que este operador genético
es esencial para la variabilidad de individuosrycensecuencia, evita alcanzar de manera
prematura una solucién no optimizada. Sin embaiga,tasa de mutacién es muy elevada, la
intensa variacion impide la convergencia en la memucién. En una poblacion cuyos
individuos (cromosomas) estan codificados en umkerta de valores 0 o 1, este operador
provocaria que si un elemento o gen sufriese martasie modificase al valor contrario, es
decir, pasaria de ser un 0 a un 1 y viceversa, gamabserva en la figura 11. También se
pueden implementar otro tipo de mutaciones comdiptiahr un gen por un determinado

valor o sumarle cierta cantidad numérica (Pas€argenechea, 2019).

Parentales [1]o[o[1[1]1]o[1]o]ofo[1]o]  [ofo[1[1]o]1fof1[o1]of1]1]

- L.,_J\‘) J/

Cruce

Hijos (1[ofo[1]o[1fo[1]of1]ol1]1]  [ofol1[1[1[1]o]1[o[0]0o]1]0]
Mutacidn

[1]o]o]1]o]1]olofo]1]o[1]1] [0Jof1]1]1]1]o[1]0[1]0]1]0]

Figura 11. Se observa el proceso de recombinacién y mutamidéalgoritmos genéticos en cromosomas cuyos
genes se establecen como un 0 o un 1. Tras elgoraeeseleccion, se procede a intercambiar fragmelet las
cadenas que conforman los cromosomas a partir Zenka de cruce, lo cual tiene lugar con una freciaete
recombinacion (f establecida por el usuario en el algoritmo. Désptiene lugar la mutaciéon de uno o mas
genes de los cromosomas de la descendencia, lauwmenta la variabilidad y las probabilidades deoetrar
una solucién optima con éxito, en funciéon de ladencia de mutacion (P utilizada (Modificado de Urso

et al, 2019).

Por dltimo, se conforma una nueva generacion cingigiduos iniciales seran los mejores
individuos obtenidos por el algoritmo en la gengémacanterior. Se realizaran los mismos

procesos de seleccidon, recombinacién y mutacionesabnueva generacion y se repetira el
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procedimiento hasta alcanzar el nUmero maximo dergeiones (para obtener un buen

resultado en la dltima generacion) (El-Desekywl, 2016; Passos y Barrenechea, 2019).

El algoritmo genético se implement6 para asemajdorima en la que trabaja la naturaleza,
usando técnicas computacionales para obtener gp&gide trabajo adecuadas mientras se
crean generaciones futuras en organismos biolagBméa utilizado significativamente para
resolver una variedad de problemas de objetivoso8nd multiples que son de naturaleza
combinatoria y no determinista en los campos dgelacia, la ingenieria, los negocios y las
ciencias sociales (Kar, 2016; Venkateswarlu y Vajjapu, 2020c).

Uno de los campos en los que se utilizan los dlgos genéticos es la optimizacién de
problemas de gestion de operaciones tanto pardiadide procesos y productos, como
planificacién, control y mejora de operaciones. d®dlas organizaciones necesitan
operaciones para producir una combinacion de sesvic productos, mediante una serie de
funciones (marketing, desarrollo y operaciones)e(L2018). Sin embargo, los AG se han
utilizado principalmente para buscar respuestachl@mas de maximizacién/minimizacion
como el problema del vendedor ambulante, probleteaslasificacion y toma de decisiones
con objetivos o criterios multiples. Por esto, tamlse han aplicado a la ingenieria industrial
para analisis de redes (rutas), roboética, aprejedmaomatico, etc., asi como en muchos otros
ambitos (Kar, 2016; Chait al, 2017; Venkateswarlu y Jujjavarapu, 2020c).

Los AG conllevan una serie de ventajas como métddagptimizacion, pues son capaces de
proporcionar una lista de soluciones 6ptimas (garlde una Unica), son utiles frente a los
modelos matematicos o numéricos, optimizan tarmoifunes continuas como discretas y son
capaces de trabajar con grandes problemas de patidm de multiples parametros con

funciones estocasticas no lineales y objetivasc&nbio, también ocasionan una serie de
inconvenientes. Una incorrecta eleccién de la famaptitud puede conducir a soluciones
inferiores, del mismo modo que la convergencia ptemna puede suponer un problema en su
implementacion. Al tratarse de funciones estocastic®io hay garantia de calidad en la
solucion vy el calculo repetido del valor de aptimdede generar una carga computacional y

disminuir su rendimiento (Kar, 2016; Chatial, 2017; Venkateswarlu y Jujjavarapu, 2020c).

3.2.4. Algoritmo Hibrido Genético con Regresion Mdiple (Perl)
Para llevar a cabo el presente estudio especifisdio® operadores del AG utilizados y
definimos los pardmetros necesarios para su fuagi@nto. En cuanto al operador de

seleccién, utilizamos el método de la ruleta y s tipos de elitismo explicados

15



anteriormente. Para el operador de sobrecruzamiastgnamos el cruce de un solo punto,
explicado en su apartado correspondiente, miegtrasiesignamos el operador de mutacién
con reemplazo aleatorio gen a gen.

Una vez establecimos la funcion objetivo a evaldaterminamos la probabilidad de cruce y
de mutacion, el tamafio de la poblaciéon (niumero ndividuos), el nimero maximo de
generaciones y el numero de variables de entradeakiar, en base a los datos de los
articulos utilizados (ver paginas 3 y 4, secciGrEd) la figura 14, se muestra el diagrama de
flujo correspondiente al proceso realizado, dorelg@pgede observar de manera visual las
etapas implementadas hasta lograr el objetivo éiehproyecto.

Cabe destacar que tras obtener una funcion apmp(a_@ (o en caso de aplicar una funcion
de transferenciah(x)) mediante RLM con wxMaxima o mediante el progradeaarrollado

en Perl, procedimos a establecer la funcién deéuapén el AG. Como deseamos fijar como
funcidon de aptitud aquella funcion de ajuste deslatuyo error sea el menor de entre las

encontradas con los métodos vistos, la funcion piitud se asigno directamenggx) o
h(g) No obstante, el usuario puede ejecutar el algoriton las diversas funciones y
observar los resultados de optimizacion de cadalgmma propuesto (ver anexo I).

Sin embargo, en el problema de optimizacion del imet® N. gaditana pretendiamos
optimizar los resultados no solo en cuanto a madnidn de la productividad, sino también
minimizando el coste, para lo cual modificamosulacion de aptitud (ver funcién 11, figura
12).

apt(x) =a-g(x)+ B (M= c(2)) - (1)

Figura 12. Funcién de aptitud del AG (funcién 11) para eligjeona de optimizacién de formulacién del medio
deN. gaditana dondeg(g) equivale a la funcién de ajuste obtenk(q) corresponde a la funcién del coste de
los nutrientes utilizados (ver funcién 12, figurd),IM representa la cota maxima del coste del medie®y un
parametro utilizado para realizar una normalizadéras funciones de aproximacigfx) y costec(x) dentro
del mismo rango para no perder validez (se defimeocel cociente entrg,(g) y M). Por ultimo,a y B son dos
parametros definidos entre 0 y 1, utilizados paaa mhayor o menor prioridad a la maximizacion de la
productividad o a la minimizacion del coste.

c(x) = Z Ci * Xi (12)
i=1

Figura 13. Se observa la funcién 12, que evalla el costd ti#h medio de cultivo en funcion de los
componentes utilizados, donde es el nimero de variables del conjunto de entradaorresponde a la
concentracion de componente (g/LJ;\al coste de cada nutriente en €/g.
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INICIO

k muestras conocidas:
Variables entrada (x): gramaos nutriente / condiciones del medio
Variables salida (y): productividad microalga / % hidrélisis enzimatica

v

’

Elegir mejor funcion
de ajuste de las obtenidas
y establecerla como
funcidn de aptitud del AG

FUNCION de aproximacidn
de datos: g(x)

Normalizacidn - )
de datos sf Pruebas de Regrelsmfn Ilngaldo no lineal
[01]6 > para encontrar la funcién de ajuste
[1.68,1.68] FUNCION de aproximacidn datos g1(x
p ]
IF
egresion wxMaxima
THEN
Proceso de blsqueda aleatoria Mejora de la funcién de ajuste
NO de la funcidn de ajuste obtenida mediante modificacidn
> . —Paleatoria de uno de los parametros
FUNCION de aproximacion de datos
92(x) FUNCION g2(x)
Madificar la funcidn de aptitud para incluir optimizacidn
Clt=0] del coste dando mas importancia al coste o a la produccidn
Generar muestras [« Apt(x) = alpha = g () + (beta = (M - ¢ (X)) * gamma)
aleatorias normalizadas
Inicio aleatorio elitismo
Guardar 5% mejor
* ELITISMO Y
SELECCION | Incluir 5% mejor guardado AN CROSSOVER AR
ruleta con elitismo y desechar el 5% peor cruce aleatorio en un punto \__/
y Y probabilidad
de cruce

Figura 14. Diagrama de flujo del proceso realizado en elgmesTrabajo de Fin de Grado que concluye con la

NO

(t = n® generaciones)

Condicidn de parada

SOLUCION: MEJOR TMDIVIDUO DE LA ULTIMA GENERACION
Cantidad nutriente para maximizar la productividad de microalga
¥, &N su caso, minimizar el coste

o

Condiciones pH, T2 y [E/S] para maximizar % hidrélisis enzimatica

optimizacién del problema abordado.

Planteamos los resultados obtenidos de la busglestiancion objetivo mediante wxMaxima

o mediante el programa desarrollado en Perl, asbade la optimizacion por AG, para los

4. RESULTADOS

dos articulos en los que nos basamos (ver paginds 8eccion 1).

4.1. Funcion de ajuste por minimos cuadrados

Logramos hallar una funcion objetivo 6ptima pardacastudio mediante RLM a través de

wxMaxima.
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4.1.1. Medio de cultivo deNannochloropsis gaditana

Al disponer de 12 variables a evaluar para la dptioidon del medio de cultivo dN.
gaditanaen base a los datos del primer estudio utilizadsy pagina 3, seccion 1), los
calculos matriciales necesarios para realizardeesgdn mediante la formula de la funcion 5
son inviables mediante el uso de wxMaxima (pomfdk capacidad de procesamiento). Por
tanto, realizamos distintas pruebas de RLM (y témlio lineal) con menos variables.

En los resultados del ajuste de la funcidn obtenidwediante regresion por minimos
cuadrados (figura 16), observamos los parametrbsajdste utilizados en cada prueba
(asignados manualmente). Por un lado, necesitarstadlecer la variable control de tal
manera que al asignarle un “0” no se realizas@imalizacion de los datos de entrada de las
muestras, mientras que si se asignaba un “1” sealiaaban los datos en el intervalo [0,1].
Después ajustamos las funciorfey la funcion de transferendz(g). Entre las funcionef,
destacaron la suma de las variables y la sumasleusadrados, obteniendo un mejor ajuste
con la segunda, de igual manera que probamos aamehes de transferencia la cuadrética
o la sigmoide. Con la funcién de tipo sigmoider (ftexcion 13, figura 15) obtuvimos los

mejores resultados, evaluando los distintos parésiatdeterminark( c y «).

k
1+ ex@(®)-0

h(x) =

Figura 15. Corresponde a la funciéon 13, es decir, una funaéntransferencia de tipo sigmoide, cuyos
parametrok, ¢ y a, determinados manualmente en el programa wxMax@stablecen la homotecia, traslacion
horizontal y cambio de pendiente, respectivametgda funcion de tipo sigmoide original.

(13)

En la figura 16, también se muestran los erroresetidos por la funcion de ajuste mediante
regresion para 5 muestras conocidas, siendo trefladevalores obtenidos mediante el AG
del estudio de J. Camacho-Rodrige¢al. (ver pagina 3, seccion 1); las otras dos muestras
son valores experimentales del mismo estudio emuizbos conocidos. No se muestran los
resultados sin normalizar por obtenerse erroresadiatio elevados. Evaluamos distintas
funcionesf; (suma de variables, suma de variables al cuadsadoa de variables al cuadrado
mas otra variable) asi como determinamos la funciéntransferenciah{) cuadratica y
sigmoide. Observamos un mejor ajuste con la nomaebn de los datos, la funcid¢h de
sumatorio de variables y con la funcion sigmoiddrdasferenciaf;), por lo que ajustamos
los parametros de esta Ultima hasta obtener um aceptable, no solo a nivel global sino
alcanzando un limite de centésimas en cada mud3¢raesta manera, conseguimos una
funcién de aptitud Optima para el desarrollo del At@diante regresién por minimos
cuadrados.
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CON 5 MUESTRAS

Resultado: control 1, funciones fi, transfer sigmoide, k 1lim=1.5, ¢=0.999, alfa=1.05
[-0.028826,0.039859,0.109254,-0.0694896,-0.0603312]

-->Resultado: control 1, funciones fi cuadraticas + j, transfer sigmoide, k 1lim=1.5, c=1, alfa=1.05
-->[6.56145%10%-4,0.011662,0.0897629,-0.17903,-0.0427795]

-->Resultado: control 1, funciones fi cuadraticas + j, transfer sigmoide, k lim=1.5, ¢=0.99, alfa=1.05
-->[0.00813791,0.0111315,0.0637717,-0.0130875,-0.0434584] -->error total 0.00631689

Figura 16. Parametros utilizados y errores obtenidos engeesson realizada con wxMaxima dadas 5 muestras
extraidas del primer estudio que utilizamos (vegime 3, seccidn 1). Se recalca en naranja el eskulpara
g(xX) = ¥ a;x? con el minimo error, dando lugar a la mejor funatima (ver funcion 14, figura 17).

1.5

Ll (-0.027 2% -0.45 x® ~g.0e wi-1.8 v3+1.1 0% 0,05 £2-0.71 5% -0.068 22 +1.1 g% -0.05 p2+1.4 07 +3.1 72 -1.7 j-0.98)

% 1

Figura 17. Mejor funcion obtenida (funcién 14) por RLM con Maxima para la formulacién de medios e
gaditang siendog(g) = Y a;x?, h la funcién de tipo sigmoide de la figura k5= 1,5, ¢ = 0,99 y a = 1,05.

4.1.2. Hidrdlisis enzimatica de plasma bovino

Para el estudio de la optimizacion de la hidrélsizimatica de plasma bovino, no fue
necesario realizar varias pruebas para enconteafumcion de aproximacion de datos 6ptima,
ya que, al disponer de tan solo 3 variablgx, y x; de entrada, el programa wxMaxima era
capaz de soportar los calculos matriciales parbzagda regresion mediante la funcion 5
(figura 6). Como se observa en la figura 18, el imaxerror cometido no alcanza las 2
unidades, siendo en la mayoria de las muestrasamaehor, por lo que lo consideramos un
error aceptable dada la magnitud de las muestrada Higura 19, podemos comparar la
funcién obtenida (funcién 15) con la original (fidrt 16), correspondiente al segundo
articulo en el que nos basamos (ver pagina 4,@ed¢j de manera que establecemos que los
resultados obtenidos con wxMaxima son validos,uy@aspe asemejan a los del articulo. En ese
estudio despreciaron los términos de la ecuaciosigrificativos tras realizar un ANOVA.
Sin embargo, nosotros obtuvimos la funciéon 15 eMaxima y comparamos cémo vario la

optimizacién con AG en funcion de si desprecianosgérminos no significativos o no.

Solucidén (valores de a)
[20.5091,-1.02459,0.663473,1.12949,-3.8066,-0.363691,-0.281236,-0.224395,-0.602816,-0.0354308]

Errores de cada muestra:
[-0.13526,-0.458211,0.108033,-0.564918,0.809101,-0.9822,0.212882,-0.502747,-0.990899,
p.109101,0.309101,0.886653,0.426216,1.09917,0.669508,—0.332016,0.992459,—1.65597]

Error global cometido en la aproximacidén: 10.02748523327587

Figura 18. Resultados de la regresion realizada con wxMaxiara la hidrélisis enzimatica dadas 18 muestras
experimentales del segundo estudio utilizado (éginma 4, seccion 1). Se muestran los valores; dasi como
los errores cometidos por la funcién de ajusteasrlB muestras y la suma de los mismos.

-0.281 x3°-0.0354 x2 x3-0.603 xI x3+1.13 x3-0.364 x22-0.224 xI x2+0.663 x2-3.81 x1>-1.02 x1+20.5 (15)

GH= 10,89 - 1,02X1+0,69X2+1,12X3- 3 81X1° (16)

Figura 19. Corresponde a la funcién obtenida mediante regrdgi@al multiple por minimos cuadrados con
wxMaxima (funcién 15) y la funcién alcanzada emiculo (funcion 16).
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4.2. Funcion de ajuste por busqueda aleatoria

El objetivo era buscar de manera aleatoria unadarde aproximacion de datos en base a los
datos experimentales de estudios anteriores, nted@rprograma desarrollado en lenguaje
Perl explicado anteriormente. En este caso, noneeesario realizar distintas pruebas

cambiando manualmente los parametros de la funcpires el programa sefalaba

directamente el mejor resultado final en un arcligdexto al compararlo iterativamente con

la mejor funcién obtenida. Sin embargo, si se podénbiar los parametros del AG mediante
la opcidn 12 del programa, para mostrar como dfact@stos a la optimizacion del problema

(ver anexo lll, figura 46).

4.2.1. Medio de cultivo deNannochloropsis gaditana

A partir del primer articulo de investigacion wddo (ver pagina 3, seccion 1), buscamos
distintas funciones aleatorias que ajustasen ltssd&perimentales con el minimo error. En
el anexo |, se muestran algunos de los resultdotesiolos para las distintas busquedas.

En primer lugar, intentamos buscar una fungi@n) que se asemejase a las buscadas por
regresion lineal multiple en wxMaxima cuyg correspondiesen a la funcién 6.
Adicionalmente, consideramos la opcion de establereiones trigonométricas (funcion 9)
para observar si se realizaba un mejor ajustecasio también aplicamos la funcion
exponencial (funcion 8) e inversa (funcion 7) a\Vasiables evaluadas. Del mismo modo,
buscamos funciondgx) de tipo sigmoide (funcion 10), al ser esta la msgducion obtenida
por regresion en wxMaxima. Por altimo, localizanfimsciones de la forma de la funcion 5
con y sin término independiente,], ya que este permite el desplazamiento vertiealad
funcidn sobre los ejes. Estas funciones no se pdiegrar con wxMaxima por no poder
procesar el programa mas de 6 variahles 6).

Advertimos que la funcion de tipo sigmoitiéx) (funcion 10) se ajusta mejor qyé€x), ya
gue alcanzamos errores menos elevados y tardamussrtiempo en encontrar una solucién
Optima. También pudimos comprobar que una vez a#enna funcion, la mejora de la
basqueda (ver opciones 3 y 8, figura 45, anexordidiza un mejor ajuste en la mayoria de
los casos (depende de la aleatoriedad y de laacibeles establecidas), ejecutando el
programa las veces necesarias hasta alcanzaranrdercentésimas en las 5 muestras.
Inicialmente, establecimos los coeficientes en el intervalo [-5,5] pero posteriormente,
comprobamos que, excepto para la funcién 10, gJrama encontraba funciones con menor
error de aproximacion y en menor tiempo si losicagitesa; de las variables se definian en

un rango menor (en torno al 0), encontrando el mgago entre 0 y 0,1. Igualmente,
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ejecutamos (con la opcion 11 del programa, verdigtb en anexo lll) la funcién obtenida
por wxMaxima donde observamos ligeras diferenaalo® decimales de los errores respecto
al programa desarrollado en Perl, debido a que padgrama utiliza distinta precision
decimal para calcular los resultados.

Para todas las pruebas realizadas, confirmamosogquesultados mejoran si se realiza una
normalizacion de los datos.

Concluimos que la mejor funcion de aproximacionealsta correspondia a las ultimas
funciones evaluadas (funcion 5 con término indepene y sin él), dando lugar a un error
maximo de 2 centésimas en la funcion sin térmidependiente (figura 20) y de 6 milésimas
en la funcion con término independiente (figura. 29r tanto, pudimos confirmar que este
tipo de funcion es el que mejor se aproxima, dméoque si se pudiese haber obtenido por
regresion daria mejores resultados, ya que estqueda se realizO de forma aleatoria.
Asimismo, también corroboramos la eficacia de |asanes 2, 3, 7 y 8 (ver anexo lll), pues
observamos que el programa mejora la funcion olideaomparando las nuevas funciones
aleatorias respecto a la funcién guardada en kivarcConcretamente, las opciones 3 y 8 son
mas efectivas, ya que una vez que no se consiquEmtear mejores funciones de manera
aleatoria, cambiar s6lo uno de los parametros fent@dén logra mejores resultados.

Mormalizadas Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3 Muestra 4 Muestra 5
R

5
5

Resultado f(x)
Diferencia

lesultado esperado: ©.46 5 B.285
)

Figura 20. Resultado de las diferencias obtenidas con lamigjeion polinomial de segundo grado (funcion 5)
sin término independiente, encontrada aleatoriagnem@diante el programa desarrollado en lenguaje Paer
funcién que nos permite obtener estos errores egmisualizar en el anexo | (funcion 17, figura 30

C

Diferencia

Figura 21. Resultado de las diferencias obtenidas con lamigjeion polinomial de segundo grado (funcion 5)
con término independiente, encontrada aleatorisaner@diante el programa desarrollado en lenguaje Ber
funcién que nos permite obtener estos errores@eeatra en el anexo | (funcién 18, figura 30).

Comparando los resultados obtenidos con el progdesarrollado en lenguaje Perl frente a
los obtenidos por regresion en wxMaxima, determmgue somos capaces de obtener una
mejor funcion de aproximacion de datos con nueptagrama, lo cual es debido a la
incapacidad de wxMaxima de realizar la regresiortipié con mas de 6 factores para la
funcion 5. Es probable que si se pudiesen redbsacalculos, los resultados obtenidos serian
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similares. Sin embargo, mientras no sea posibleag®, el programa desarrollado permite
localizar una funcién de ajuste con unos resultadeptables, lo que nos permitio optimizar

la funcidn mediante AG.

4.2.2. Hidrélisis enzimatica de plasma bovino

Este apartado consta de la busqueda de una fudeiGnanera aleatoria para comparar su
eficiencia con la funcidon obtenida por regresidrpogteriormente, evaluar su capacidad de
optimizaciéon mediante AG. En el anexo Il, se mastilgunos resultados obtenidos con el
programa para la busqueda aleatoria de la fundijgtivo. Se observan tanto las funciones
del tipo polinomial de grado 2 (funcién 5, figurg 6éomo las funciones obtenidas mediante la
misma formula una vez despreciados los términosngueesultaron significativos, tras el
analisis ANOVA (ver seccion 4.4). En ambos casasglizamos las pruebas con la
normalizacion de las muestras de entrada y cadenédla para ver las diferencias.

Uno de los efectos contemplados es la baja efdativile la busqueda aleatoria con respecto
al apartado anterior, lo cual es debido al elevadgimero de muestras, de manera que, al
ejecutar las opciones 2, 3, 7 u 8 (ver anexor@gulta muy dificil encontrar una funcién que
mejore la inicial, obteniéndose errores muy elesadm base al desarrollo del programa, el
cual solo califica como “mejor” aquella funcidon camenor error para todas las muestras,
pudimos determinar que, al aumentar el nimero destras, se dificulta la busqueda de una
funcion.

En términos generales, la normalizacion de los sda® entrada mejora la busqueda de
funcién puesto que los errores que comete la fand&ajuste respecto al resultado real son
menores pero aun asi, estos errores tampoco smosiaAl despreciar los términos no
significativos de la funcion, obtuvimos peores heslos (errores mayores). Esto se debe al
menor numero de términos en la ecuacidon que peramtenenor ajuste; en el articulo
desprecian los términos Unicamente tras encordrduricion por regresion y efectuar un
Andlisis de Varianza (ANOVA), por lo que despreldarantes de encontrar la funcion tiene
un efecto negativo.

Por udltimo, cabe destacar que no encontramos ninfumcion similar a la obtenida por
regresion en wxMaxima, lo cual seria posible peay improbable debido a la incertidumbre

de la eleccion aleatoria de la funcion.

4.3. Algoritmo Hibrido Genético con Regresién Multple
El dltimo objetivo del trabajo realizado consiséd utilizar la mejor funcion objetivo

obtenida en cada problema estudiado para deterfomaalores que optimizasen el proceso.
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4.3.1. Medio de cultivo deNannochloropsis gaditana

A pesar de haber conseguido una funcién objetivitim@pcon unos buenos resultados,
realizamos la optimizacion mediante AG para elorel&t funciones obtenidas, para comparar
los resultados. Pudimos observar la eficacia depgasnes 2, 3, 7 y 8 (encargadas de mejorar
la funcion objetivo encontrada), pues si equipasan#o diferencia entre la optimizacion
mediante AG de una funcién aleatoria sin mejoracimes 4 y 9) y la mejor funcion
aleatoria encontrada (opciones 5 y 10), observaolasamente mejores resultados de
optimizacién en las opciones 5 y 10. Al igual qoaatuimos en el apartado anterior, la mejor
funcién objetivo fue de la forma de la funcion ®r\anexo 1), pues ademas de alcanzar un
error aceptable, optimizd el proceso alcanzandmé&timo de la respuesta requerida. Los
parametros del AG para las pruebas realizadasrfuesocorrespondientes al articulo de J.
Camacho-Rodriguezt al. (ver pagina 3, seccion 1).

Para la funcion obtenida mediante regresion meltgn wxMaxima (opcién 11, figura 45 en
anexo ll), los resultados de maximizacion de lacfan mediante AG alcanzan valores entre
1,4y 1,5 (siendo el mejor valor obtenido 1,468)clial se explica matematicamente ya que
es una funcion cuyo limite superior se encuentra,8nAl ejecutar el AG con la funcion 10
(figura 8) mejorada (opcion 10, ver anexo lll), goobamos que la respuesta se acercé mas
aun a 1,5 (llegando a valores de 1,49999), lo gusideramos como una mejor capacidad de
optimizacién (aunque la funcién puede ajustarse petener mayor error). En el caso de la
funcion g(x) cuyasf; se basaban en la figura 7, obtuvimos resultadive €6-350 g-L-d?,

por lo que descartamos totalmente la busquedandgdfualeatoria de este tipo pues el rango
de respuesta fue extremadamente elevado e indigrtoambio, al establecer los coeficientes
a; en un rango entre 0 y 0,1 para este tipo de fandos resultados fueron mas asequibles
pues varfan entre 0 y 8 gHid*(valores mas l6gicos para la concentracién de bsanu
microalga producida al dia).

Por ultimo, observamos las respuestas obtenidasnpaximizar la funcion 17 (ver figura 30,
anexo 1) sin termino independienig, (= 0), que se encontraban englobadas entre 1,4y 2,4
g-Ltd*, valores mas que aceptables para la productivigabiomasa. El mejor valor de la
respuesta que logramos hallar fue de 2,39*git Para lograr esto, realizamos distintas
pruebas modificando los parametros relativos al AlGnde observamos que cambiar la
probabilidad de cruzamiento a 0,9 mejoraba la espuhasta 2,1 g'td'y establecer la
probabilidad de mutacién en 0,05 daba resultadesprékimos a 2,3 g-t:d™.

En el caso de la funcién con termino independiérege funcidon 18, figura 30), los valores de
productividad se tornaron entre 0,7 y 1,1d?*, logrando un méaximo de 1,096 ¢-d*. La
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funcién 5 con término independiente (funcion 18ptmenor error de ajuste (se consideré la
mejor), por lo que validamos como nivel maximo dedpctividad alrededor de 1,1 g-d™.

Al aumentar el nUmero de generaciones se realizormetimizacion, obteniendo mejores
resultados y estrechando el rango de la respugsitaismo en todas las pruebas realizadas,
confirmamos la eficacia de la normalizacion dedats de entrada mejorando los resultados.
Una vez obtuvimos una funcion objetiygx) aceptable (utilizamos las funciones 17 y 18,
ver figura 30) y optimizamos el problema maximizandu respuesta, incluimos
adicionalmente a la funcidn objetivo la minimizactidel coste (figura 12), para evaluar los
resultados. Con los parametwy  determinamos el porcentaje dedicado a la maxindiaac

y minimizacién, dando prioridad a la produccion lo caste. Se realizaron 3 pruebas
principales incluidas en el anexod:=1,=1; a=1,=0; ya = 0,8 = 1. La primera

de ellas priorizaba ambas optimizaciones por igymlgue buscaba la maximizacién de la
productividad de biomasa y minimizacién del codia. este caso, se observdé que no se
lograban tan buenos resultados para la maximizam@mo anteriormente, ya que tenia un
doble objetivo. Para la segunda prueba, confirmaomss resultados de productividad
similares a la ejecucién del programa sin cost® p&s permite conocer visualmente los
valores del coste para dichas productividades.URiono, al minimizar Unicamente el coste,
obtuvimos precios mas baratos pero también unaiptieciad mucho menor.

Tabla 1. Mejores resultados obtenidos (ver figura 36, arlgxms la optimizacion mediante AG del medio de

N. gaditana Se muestran las concentraciones 6ptimas (g/lEnatds para el maximo nivel de productividad de
biomasa (0,86 g-t:d*) alcanzado al minimo coste (0,13 €/L), valoresddgs mediante la funcién 18.

Concentracion (g/L)

KNO; 0,8
NaH,PO,- H,O 0,095
CeHsFeO,- H,0 1,416
Na,MoO, 2H,0 4,93-10
MnCl,: 4H,0 4,45-1G
ZnCl, 9,72.1¢
CoCl:6H,0 1,94-10
CuSQ:-5H,0 2,72.1d
EDTA 0,018
Vitamina B1 3,88-18
Vitamina B7 5,85-1C0
Vitamina B12 3,99-18

En el caso de maximizar la productividad y minimigacoste ¢ = 1,8 = 1), los mejores

resultados fueron 2,21 gld'y 0,22 €/L en el caso de la funcién sin términcejmehdiente
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(funcién 17, figura 30), y 0,86 g?td'y 0,13 €/L para la mejor funcién con término
independiente (funcion 18, figura 30). De las dpsianes se concluy6 que el resultado era
mejor en el segundo caso, mostrando el contenidmeldio optimizado en la tabla 1.

Pudimos comprobar que la maximizacion de la proddeid fue menor en la segunda
funcién (sin término independiente), al igual qbservamos en la ejecucién sin el coste, pero
decidimos que era mas correcta por ser mejor leidan(menor error). En cambio, el coste
fue mucho menor en la segunda funcién lo que nowipé corroborar que realizaba mejor
optimizacién a nivel de minimizacioén del coste. &mjunto, por errores de la funcion de
ajuste, maximizacion de la productividad y minincida del coste, concluimos que la mejor
funcion que permitia una optimizacion valida fua fncion del tipo de la funcion 5 (figura
6) con término independiente (ver funcion 18, fay80).

En este casax(= 1,8 = 1), aumentar el nimero de generaciones mas all@@ad mejord
visiblemente los resultados, pero variar las genenas desde 20 hasta 100 mejoraba el
resultado a medida que aumentaban. Los otros dos ¢a= 1,8 =0y a =0,8 = 1) nos
sirvieron para observar los resultados de maxindmade productividad y minimizacion del
coste por separado, que variaban a medida quebseptd@ridad a una u otra optimizacion

(ver anexo ).

4.3.2. Hidrdlisis enzimatica de plasma bovino

Una vez encontradas las funciones objetivo en lasox comentados anteriormente,
detallamos los resultados obtenidos para el AG guexo Il). En cuanto a las respuestas (%
de hidrdlisis enzimatica) obtenidas con las funesoancontradas de la forma de la funcién 5
(figura 6), los resultados variaron entre un 20-48/idrolisis; hay que tener en cuenta que,
como comentamos anteriormente, las funciones ca@mentucho error. Las respuestas

obtenidas para las funciones en las cuales deapresilos términos rondaron el 20-35% de
hidrolisis. En ambos casos, se debe apreciar queanglo es tan amplio debido a la

aleatoriedad de la funcién y su incapacidad de ragftando lugar a diversos resultados tras
la ejecucion iterativa del programa de busquedami&mo, los valores de las variables de
entrada que optimizaron la respuesta se extendikrsuhe el minimo valor experimental hasta
el maximo, confirmando la ineficacia de la funcpgara la optimizacion.

En ultimo lugar, evaluamos la eficacia del AG cariuncion objetivo obtenida por regresion

en wxMaxima. Por un lado, observamos que las respsi@btenidas, sin despreciar ningun
término de la ecuacion, se aproximaron al 20-22%idedlisis enzimatica, mientras que sin

tener en cuenta los términos no significativosigabl que en el articulo de Figueretal.
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(ver pagina 4, seccion 1)), la optimizacion de dspuesta resultd alrededor del 23%.
Asimismo, las variables del proceso optimizadawferatura, pH y relacion enzima/sustrato)
se encontraron en diversos valores en cada ejeculeb AG realizada sin despreciar los
términos, a pesar de obtener unos resultados Gptdaorespuesta en todos los casos. Sin
embargo, para la ecuaciéon reducida (términos nufigtivos despreciados), los valores de
las variables optimizadas convergieron en un raadacido, el cual se aproximo al resultado
obtenido en el articulo, teniendo en cuenta que ko, es necesario establecer un nimero
elevado de generaciones (aproximadamente 150)@gkibse ejecutaba con 20 generaciones
como en el caso del estudio, no siempre se optaizarrectamente. De igual modo, es
interesante sefialar que el maximo resultado dedpuesta (% de hidrdlisis enzimatica)
obtenido en el estudio de Figuermtaal. (ver pagina 4, seccion 1) fue del 23,002%, miantra
que con el AG desarrollado en este trabajo logrambbsner hasta un 23,56%. Tal progreso
pudo deberse al uso de mayor numero de generaciemesl AG, asi como a la
implementacion de elitismo, ausente en el otrodéstdien consecuencia con el maximo valor
obtenido para la respuesta (ver figura 42, ane)xoddterminamos los valores Optimos de
temperatura, pH y relacion enzima/sustrato com6&94C, pH 9 y 9,97 (% p/v), consistentes
con la optimizacién del estudio a examinar y comdindo asi la validez del mismo y el uso de

nuestro AG desarrollado para la optimizacion délernas similares.
4.4, Analisis estadistico

Tras finalizar las simulaciones y concluir los temips, realizamos determinados andlisis
estadisticos con la ayuda de los programas GrapPiad (GraphPad Software Inc., 2018) y
Microsoft Excel (Microsoft Corporation, 2010).

Tedrico Observado Obs-Teo {Obs-Teo)*2 ({Obs-Teo)*2)/Teo
0.4 0.4530017 -0.0049983  2.4983E-05 53.43109E-05 "
0.368  0.3675961 -0.0004033 1.63135E-07 4.43302E-07 . O (0,-T)?
0.285 0.2918856 0.0068856 4.74115E-05 0.000166356 X°= T
0.469 0.4676965  -0.0013035 1.69911E-06 3.62284E-06 i=1 :
0.367 0.3629304 -0.0040696 1.65616E-05 4,51271E-05

SUMA 0.00026986 < x2
o 0.005
n 5

14.860259 & y*,__ (n—1)

Figura 22. Muestra la prueba estadisticayderealizada para el estudio be gaditana(ver pagina 3, seccién 1),
donde se observan las frecuencias tedricas (expetahes) y observadas (calculadas con la funcifetiob).

El nivel de confianza es del 99,5%=0,005) y el nimero de muestras es 5, lo que ewa k& adquirir un valor
de 14,86 en las tablas gé. Al ser mayor el valor de las tablas que el caldalcon la formula, se acepta la
hipétesis nula, es decir, que los datos observagl@gustan a la distribucion tedrica y, por tates,diferencias
observadas no son significativas.
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Por un lado, efectuamos la prueba xfe (figura 22) para los resultados del estudio de
formulacion de medios dBl. gaditanaque comprueba la bondad de ajuste del modelo,
mientras que por otro, se encuentra el andliseslesico de la RLM (figura 23) realizada para

la investigacion del porcentaje de hidrodlisis erétioa (ver pagina 4, seccion 1).

Ld|
Y =p0 +B1°B + B2°C + B3"D + B4™B*C + B5S*BD + BE*C*D + B7*B"2 + B&*C"2 + po*D"2
Regression type Least squares
Model
Parameter estimates Variable Estimate Standard error
BO Intercept 20.49 0.5747
B B:x1 -1.027 0.3116
B2 C:X2 0.6839 0.3116
B3 D:X3 1.134 0.3116
[ B*C 0.2375 0.4070
] B*D -0.6125 0.4070
[ cD -0.03750 0.4070
BT B2 -3.822 0.3241
1] a2 -0.3676 0.3241
B9 D#2 -0.2967 0.3211
Sig. diff. than zero? Variable P value P value summary
B0 Intercept <0.0001 o
Bl B:X1 0.0109
p2 C:x2 0.0595 ns
B3 D:X3 0.0066 >
B4 B*C 0.5756 ns
i3 B*D 01707 ns
p6 cD 0.9289 ns
BT B2 =0.0001 i
pa Cn2 0.2896 ns
B D2 0.3868 ns

Goodness of Fit

Degrees of Freedom 8
R squared 0.9561
Analysis of Variance 58 DF MS F (DFn, DFd) P value
Regression 230.9 9 25.66 F(9.8)=19.36 P=0.0002
Residual 10.60 8 1.325
Total 2415 17

Figura 23. Resultados de la RLM llevada a cabo con los dd&ébsestudio de Figueroet al. (ver pagina 4,
seccién 1). Incluye los parametros del modelo cam Idgar a la funcién por MSR junto con sus respest
errores e intervalos de confianza. También se whsdbs determinados parametros no significatives i0os
permiten despreciar dichos términos en el modedb,camo la bondad de ajuste. Igualmente, se muektra
analisis de varianza (ANOVA) que coincide con elimdo en el estudio de Figueretzal.

5. CONCLUSION Y PERSPECTIVAS FUTURAS

En la actualidad, hay diversos métodos utilizadoa ja mejora de medios de cultivo, ademas
de otros problemas similares que requieren encaoldsavalores Optimos de las variables
evaluadas, permitiendo maximizar o minimizar lapuesta. Se han realizado varias
investigaciones concernientes a la optimizaciéniamee algoritmos genéticos de diversos

problemas aunque adn no tenemos unos conocimi@dosos sobre la optimizacion de
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medios de cultivo con este método. Si existen gbogeestudios para mejorar las condiciones
de cultivo con un bajo numero de variables, pemedida que aumentamos su numero los
resultados no son irrefutables. Por tanto, la mtesénvestigacion permite ampliar la

informacion de los AG y corroborar su eficacia stedipo de problemas, a pesar de requerir

mas estudios futuros para perfeccionar los métddagptimizacion estudiados.

En este estudio, podemos concluir que la regrgsadnminimos cuadrados es un meétodo
valido para encontrar una funcibn de aproximaci@ dhtos que nos muestra como
evoluciona la respuesta. Sin embargo, las limiteesorelacionadas con la licencia de
programas capacitados para evaluar la regresionn@@s de 6 variables, nos impidieron
corroborarlo para estos casos. Por tanto, la négregvio para hallar la funcion objetivo del

estudio de hidrdlisis enzimatica con un error aaigpt

De este modo, la busqueda aleatoria de funciormim@micas y sigmoides), realizada por el
programa de desarrollo propio, fue el método que permitié evaluar la efectividad de la
aproximacion de datos para ajustarse a la respuestia procedimiento resultd ser eficiente
en el caso de valorar problemas con bajo numero niestras experimentales,
independientemente del nimero de variables, aedifé de la regresion mdultiple. Sin
embargo, no era valido en aquellos casos dondéne¢ro de muestras era muy elevado. Por
tanto, fue til para evaluar la funcion del probdede optimizacion de los componentes del
medio deN. gaditanapero no para la optimizacion de la hidrélisis exéica bovina.

Para el proceso de optimizacion una vez consedaidancion objetivo necesaria, el AG
mostré0 una capacidad excelente en ambos problestagialos, siendo mas dificil la
optimizaciéon multiobjetivo (aumentar productividgdreducir costes). Igualmente, resultd
conveniente realizar un andlisis estadistico de naxlelos obtenidos, como pudimos
comprobar al obtener mejores resultados para tallEd enzimética con la funcién obtenida
tras despreciar los términos no significativos deeso a la funcion intacta). También
confirmaron el ajuste del modelo tedrico de la falanion del medio d&\. gaditanaa los
resultados experimentales. En todos los casodicaenios la eficacia de la normalizacién de
los datos que se encuentran en distintos rangogugamejoré el proceso de busqueda de

funciones de ajuste de datos.

Por tanto, logramos alcanzar el objetivo del estudalizado para la optimizacion de la
formulacion del medio dél. gaditana relevante en el campo de la acuicultura, obtelwien

una productividad méxima de 0,86 g-t*a un precio minimo de 0,13 €/L en el mejor de
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los resultados obtenidos (ver tabla 1 para conaeioties de los compuestos del medio de
cultivo). Del mismo modo, confirmamos también ldidad del presente trabajo en la mejora
de las condiciones de la reaccion de hidrdlisisneditzca a partir de plasma bovino, util en
alimentacion, dando lugar a un maximo de 23,56%idkdlisis enzimatica con unos valores
optimos de temperatura, pH y relacion enzima/swstla 61,66 °C, pH 9 y 9,97 (% p/v),
frente a un 23,002 % obtenido en el articulo dediigaet al.

Por ultimo, consideramos distintas vias futurasmgpdyia adoptar el presente trabajo. Por una
parte, podriamos mejorar el Algoritmo hibrido (RUMisqueda aleatoria y AG) desarrollado,
mediante la adicion de nuevas funciones o la naadifon de los operadores basicos de la
parte genética del algoritmo (seleccidn, cruce yagian), asi como cabria la posibilidad de
aplicarlo a otros campos de estudio (medicina,niey&, economia,...). Por otra parte, una
de las posibles alternativas a sopesar reside éasqueda de mejores medios (equipos o
software con mayor capacidad de procesamiento) lpgrar el hallazgo de una funcién
objetivo mediante RLM en problemas con gran nund&ovariables de entrada. Ademas,
podriamos ajustar el algoritmo implementado en sdsgnte trabajo a mas datos

experimentales procedentes de diversos camposqaifiemar su eficacia de generalizacion.
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