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1. Introduccion

La computacién con membranas estd demostrando ser de gran utilidad a la hora de simular la
evolucion de epidemias. En estos simuladores, basados en sistemas P, una de las tareas
cruciales es elegir cual de las reglas que gobiernan la evolucién del simulador se va a aplicar.
Para ello, se han creado diversos algoritmos como formas de solucionar este problema,
comunmente denominados algoritmos de eleccidn de regla. En este trabajo se han probado
algunos de estos algoritmos en diversos escenarios para observar cdmo varia la evolucién del
simulador en funcién del algoritmo escogido.

Ademas, una vez escogida la regla, esta puede ejecutarse con maximo o minimo paralelismo.
Esto quiere decir que la regla se ejecuta exhaustivamente (tantas veces como sea posible) o
una sola vez, respectivamente. En este trabajo también se abordan las diferencias entre estos
dos tipos de ejecuciones.

En concreto, se han implementado y probado el algoritmo usado en ARES (Campos, y otros,
2015), un algoritmo aleatorio de creacidn propia, el algoritmo de Gillespie en su version simple
y el k-Gillespie, que es una generalizacion del anterior. Este Ultimo algoritmo es una aportacion
original de este trabajo.

2. Motivacion

En la actualidad hay multitud de simuladores de sistemas P y cada cual usa el algoritmo de
eleccién de regla que, en su momento, parecié mas conveniente a la hora de disefiarlo. El
objetivo de este estudio es establecer si estos simuladores serian equivalentes. Es decir, si se
suministrase una misma configuracion inicial a varios de estos simuladores ¢ obtendriamos los
mismos resultados? El objetivo de este estudio es responder a esta pregunta. En caso
afirmativo los resultados obtenidos por cualquiera de los simuladores serian mas sélidos. La
simulacidn realizada por un simulador podria ser imitada por cualquier otro.

3. Objetivos

En este trabajo estudiaremos, no sdlo si confluyen en un resultado comun, sino también
cuantos pasos de ejecucién necesitan y cuan costosos son dichos pasos.

Dividiremos este objetivo en varios mas sencillos para resolver la incégnita. El primer
subobjetivo, claro est3d, sera la creacién del motor de simulacién basado en sistemas P. A este le
sucedera la creacidon de varios escenarios de simulacidn, o configuraciones iniciales del
simulador. Ademas, se debera implementar cada uno de los algoritmos de eleccion de reglay
adaptar el motor de simulacidn para integrarlos. Finalmente se probaran los diferentes
algoritmos en todos los escenarios y de estas pruebas se extraera la conclusion.

4. Estado del arte

Este trabajo se nutre del modelo de computacién con membranas. Dicho modelo fue
enunciado por primera vez en el articulo Computing with membranes (Paun, 1998). Este marco
ha resultado de especial utilidad para el desarrollo de simuladores que emulan procesos
quimicos y biolégicos. Como este trabajo se ha centrado en el drea de la epidemiologia, nos
fijaremos mas en dicho ambito. En la Universidad Politécnica de Valencia se han publicado
varios trabajos respecto de los sistemas P y la epidemiologia. Dos de ellos han sobresalido de
entre los demds: LOIMOS (Baquero, Campos, Llorens, & Sempere, 2021) y ARES (Campos, y
otros, 2015). LOIMOS es un simulador epidemiolégico desarrollado durante la epidemia COVID-



19, y en el cual trabajaron los tutores de este TFG, junto con otros compafieros. Por su parte,
ARES es otro simulador especializado en el andlisis de la resistencia a antibiéticos. En él
participaron también los tutores de este TFG trabajando con un grupo mas amplio.

Estos son los proyectos que mas han influenciado este trabajo por ser los mas cercanos, no
obstante, hay mas ejemplos de aplicaciones que han seguido esta linea. Por citar alguno,
podemos enunciar el trabajo Simulating Multilevel Dynamics of Antimicrobial Resistance in a
Membrane Computing Model (Campos, y otros, 2019).

El modelo de computacidon con membranas se basa la definicidn de una estructura y un
contenido, y unas reglas que rijan la evolucién de dicha estructura y contenido. Asi, se
denomina estructura de un sistema P al anidamiento de membranas. Cada membrana puede
tener un tipo diferente y puede haber varias membranas con el mismo tipo. De esta forma,
cada membrana delimita una regién del sistema. Estas regiones marcan el ambito de aplicacion
de las reglas. Es decir, una regla puede aplicarse dentro de una membrana. Estas reglas
gobiernan la evolucion de esta estructura creando o disolviendo membranas, o incluso
conservando las membranas, pero modificando el anidamiento de las mismas. Puede, por
ejemplo, expulsarse una membrana de otra. Ademas, estas reglas pueden modificar el
contenido de las membranas (en forma de objetos que simulan sustancias quimicas)
cambiando la naturaleza de ese contenido o cambiando su ubicacién.

De esta forma, se simula el funcionamiento de una célula eucariota, en las que diferentes
guimicos se combinan en ciertos organulos para dar lugar a otros productos. Las reglas que
modifican la estructura del sistema se inspiran en los procesos de reproduccién celular.

5. Analisis del problema

Para obtener pruebas empiricas de la similitud de las evoluciones de un simulador que utilice
diferentes algoritmos, deberemos crear dicho simulador de sistemas P. Existe una gran
variedad de interpretaciones de los sistemas P enunciados por Paun. En este trabajo hemos
utilizado los descritos por tuplas del tipo (V, H, 1, Q, R), donde:

- Ves el alfabeto de objetos. Los objetos en los sistemas P emulan sustancias quimicas
gue interactdan entre si dentro de una célula.

- Hes el alfabeto de tipos de membrana. Las membranas se corresponden con los
elementos del mismo nombre en la biologia celular. Contienen, en principio, a los
objetos, aunque estos ultimos pueden atravesarlas en ocasiones.

- undenota la estructura inicial del sistema P. Este puede ser descrito en forma de cadena
de texto, asi, las membranas se representan de la forma “[]ip”, donde Tipo ha de estar
contenido en H. Los objetos, por su parte, seran representados como letras. Asi, los
elementos situados entre la apertura y cierre de un corchete estan ubicados en una
membrana. Esto es pura notacién y puede utilizarse cualquier otra, pero en este
trabajo usaremos esta cuando se expongan ejemplos y aclaraciones.

- 1 = U w; es el conjunto de objetos iniciales contenidos en cada regidn. Asi, cada w;
denotaria el conjunto de objetos contenidos en la regién .

- Res el conjunto de reglas que rigen la evolucidon del sistema P. Estan sujetas a unos
tipos expuestos por Gh. Paun en la definicién de los sistemas y estudios posteriores.
Estos tipos son los siguientes:

o Evolucidn: es la sustitucidon de un conjunto de objetos por otro conjunto de
objetos, de laformax,y € V*:ix = y.



o Comunicacién hacia dentro: un conjunto de objetos o membranas es
absorbido por otra membrana, de laformax,y e V', M € H:x[ 1y = [Vlu
o,enelsegundocaso, M,N € H:[ Iyl Iy =1 Inlm-

o Comunicacion hacia fuera: un objeto o membrana es expulsado por otra
membrana, de laformax € V*,M € H: [x]y = y[ 1y, o, en el segundo caso,
M,N € H:[[ Inly =1 Iul Ilu-Siel elemento expulsado traspasa la
membrana mas externa, desaparece.

o Disolucion de membrana: se elimina la membrana en cuestién y su contenido
se libera a la membrana que la contenia, en caso de existir.

Sera necesario, pues, que el motor de simulacién por pasos implementado pueda manejar
estos conceptos para poder obtener unos resultados validos. También se deberan crear casos
concretos de sistemas P sobre los que realizar las pruebas. Serd necesario, asimismo, fijar un
patrdon para proporcionar los sistemas P al motor de simulacién.

Por ultimo, se habra de implementar una serie de algoritmos de eleccidn de regla y adaptar el
simulador para su correspondiente uso.

6. Diseno de la solucion

En el presente apartado se presentara el disefio del simulador de sistemas P que se propone
crear. Se especificara el disefio del motor de simulacion, los algoritmos de eleccion de reglay el
formato de entrada del simulador.

6.1. Motor de simulacién
Para implementar el motor de simulacién se seguira el siguiente diagrama UML basado en la
arquitectura del simulador ARES (Campos, y otros, 2015):

Simulator

steps: Number
verbose: Boolean

objs: [String]

option: String
algorithm: Function

1 0.7 t.

Behaviours Membranes

RHS

0.* 0.1

movement: {EVOLUTION,
IN_COMMUNICATION,
IN_COMMUNICATION_MEMBRANE,
OUT_COMMUNICATION,

OUT_COMMUNICATION_MEMBRANE,

MEM_CREATION, MEM_MOVEMENT,
MEMBRANE_DISOLUTION}

0., Behaviour

hildrer
2 for s oo

Membrane

0.

id: Number

membranes ™|

gillespie_queue: Priority queue

Rule

prior: Number

LHS (tuple)

0.*

prov. CLINFEH

objects prov_objects

1 1

Multiset

prob: Number

O}

set: dictionary

It (Used for object rules)

Figura 1: diagrama UML del motor de simulacion




De esta forma, la clase Simulator seria el motor de simulacién en si mismo, y el resto de las
clases compondrian el resto de los conceptos.

Empezando por Simulator, podemos ver que en todo momento tenemos almacenado un
atributo option que contendra el nombre del algoritmo a ejecutar. Este algoritmo se
implementara en una funcién a parte cuya referencia se guardara en algorithm. Contiene
también un diccionario que contiene los tipos de membrana y una referencia a la membrana
entorno. También almacenara el alfabeto de objetos y los pasos que ha ejecutado. Finalmente,
el motor incluye una funcidn verbose para proporcionar informacién mas alla de la ejecucidn.

Multiset es una clase auxiliar que facilita la gestién de multiconjuntos. Incluird operaciones
como la inclusion de un nuevo elemento, su eliminacién, el conteo de elementos de un tipo y
operaciones relacionadas con la légica de conjuntos.

Respecto de la clase Membrane, representa una membrana de un sistema P. Tiene enlaces
tanto a la membrana padre como a las hijas y una lista de hijas provisionales. Esta tltima se usa
para almacenar las hijas que la membrana tendra en el siguiente paso de ejecucidn. Las
referencias a los objetos y objetos provisionales tienen una funcidn andloga. Contiene,
asimismo, una cola de prioridad para utilizar el algoritmo de Gillespie. Su uso se explicara junto
con el algoritmo. Por ultimo, se guarda una referencia al tipo de membrana.

La clase Behaviour es una forma de optimizar espacio, dado que en muchas membranas
actuaran las mismas reglas, tendran el mismo comportamiento. Asi se guardaran las
membranas en las que actla este comportamiento, las reglas que lo definen y su identificador.

Una regla (Rule) tiene, en primera instancia, una parte izquierda (requerimientos para
aplicarse) y una parte derecha (resultado). Asi la parte izquierda contendra los objetos y tipos
de membrana necesarios para activar la regla. La parte derecha se compone de varios tipos de
regla (codificados como RHS), que identifican los diferentes tipos de producciones de una regla.
Sin embargo, esto habra que explicitarlo en la definicién del sistema P. Ademas, se incluye una
prioridad y una propension o probabilidad de aplicacion.

Finalmente, RHS representa el tipo de regla, codificado en el atributo movement. El resto de las
referencias tendran una connotacion distinta en funcion de cual sea el tipo de regla:

- EVOLUTION: el resultado de la derivacién se guardara en result. Las otras referencias
guedan vacias.

- IN_COMMUNICATION: la membrana que absorbera los objetos tendra el tipo apuntado
por dest. Los objetos absorbidos se guardaran en result.

- IN_COMMUNICATION_MEMBRANE: la membrana que absorbera los objetos tendra el
tipo apuntado por dest. Las membranas absorbidas seran de los tipos de la lista
membranes.

- OUT_COMMUNICATION: los objetos expulsados se guardan en result. El resto de las
referencias no se usan.

- OUT_COMMUNICATION_MEMBRANE: las membranas expulsadas tienen el tipo
apuntado por la lista membranes.

- MEM_CREATION: la membrana creada tendra el tipo apuntado por dest y contendra
los objetos de result.

- MEMBRANE_DISOLUTION: el tipo de la membrana a disolver sera el apuntado por
dest. El contenido de dicha membrana sera liberado en la membrana madre.



- MEM_MOVEMENT: las membranas del tipo indicado por membranas seran movidas a
la membrana del tipo dest. La membrana “origen” sera inferida usando la informacién
de la parte izquierda de la regla. Es una suerte de atajo para mover una membrana del
interior de otra al interior de una tercera. Tanto la membrana origen como la destino
deben ser hijas de la misma membrana.

En cada paso de ejecucion del motor de simulacidn se analizaran las reglas que pueden
ejecutarse en cada membrana del simulador. Tras dicho andlisis se ejecutardn las reglas
decretadas por el algoritmo de eleccidon de regla aplicado.

6.2. Algoritmos
El motor de simulacién expuesto necesita una forma de elegir las reglas que se van a ejecutar
un numero determinado de veces. Para seleccionarlas, se implementaran los algoritmos como
funciones de una libreria. A continuacién, se detallan los algoritmos implementados.

6.2.1. Algoritmo ARES
Es un algoritmo que aplica las reglas de forma exhaustiva. Es decir, aplicara todas las reglas
tantas veces como sea posible, respetando los conflictos de competencia entre reglas y las
prioridades. Es el algoritmo utilizado en el simulador ARES (Campos, y otros, 2015).

Utiliza como entrada el contenido de la membrana y las reglas que pueden actuar en ella, junto
con sus prioridades y propensiones. Tras algunas iteraciones devolvera el nimero de veces que
serd aplicada cada regla.

Consta de siete pasos:

1. Crear los bloques de competencia: se agruparan todas las reglas en este tipo de
bloques. Una regla pertenecera a un bloque si alguno de los elementos de su parte
izquierda coincide con alguno de la parte izquierda de otra regla del bloque y tienen la
misma prioridad. Es decir, si la regla en cuestion compite con alguna otra regla del
bloque. No es necesario que haya competencia entre todas las reglas del bloque; basta
con la competencia entre pares.

2. Siel bloque solo contiene una regla, se devolvera el nimero maximo de veces que
pueda ser aplicada en la membrana y se continta con el paso siete. En caso contrario
no se hace naday se continuda con el siguiente paso.

3. Se calcula el nUmero maximo de veces que podria ser ejecutada cada regla del bloque
si no hubiese competencia. Llamaremos a estos valores vector de ejecucion.

4. Se calcula el nUmero de objetos de cada tipo que se consumirian si todas las reglas se
ejecutasen las veces indicadas por el vector de ejecucidn. Nos referiremos a estos
valores como vector de consumo.

5. Se divide el nimero de objetos de cada tipo que hay en la membrana entre la
respectiva cantidad del vector de consumo. Si el valor minimo obtenido en este paso es
mayor o igual que 1, ejecutamos el paso siete. Si dicho valor es menor, ejecutaremos el
paso seis.

6. Se multiplica el valor obtenido en el paso 5 por los respectivos valores del vector de
ejecucién. Continuaremos ejecutando el paso 4.

7. Se multiplica el vector de ejecucién por la propensidn de cada regla. Después se
redondeara el vector obtenido y se devolvera dicho vector como el nimero de veces
gue ha de aplicarse cada regla del bloque. Si quedan mas bloques por analizar, se
ejecutara el paso dos con el siguiente.



Huelga decir que un mismo objeto o membrana no puede ser utilizado por varias reglas en un
mismo paso de ejecucion.

6.2.2. Algoritmo de Gillespie
Es un algoritmo que, en su versidn mas bdsica, devuelve una regla de un conjunto respetando
las prioridades y propensiones. Utiliza como entrada el contenido de una membranay las
reglas que actuan en ella, junto con sus prioridades y propensiones. Tras ejecutarlo, se
obtendrd la regla que debe ser ejecutada y el tiempo de espera hasta la siguiente reaccion. A
este Ultimo concepto, en adelante, se le denominara tau (t).

Se procede a describir el algoritmo:

1. Se obtendrd la suma de las propensiones de las reglas proporcionadas. Sea dicho valor
Po.

2. Se generaran dos valores aleatorios uniformemente distribuidos en el rango (0,1). Sea
este par a; y a; respectivamente.

, 1 1
3. Secalculardtau: 7 = —In—.
Po a;

4. Se elegird el indice j tal que 2{;11 Pr < ay *py < Z{(:lpk, siendo px la propensién de
la regla de indice k.
5. Se devolverd el par (j, 7). Se modificara la tupla sumando el nimero de paso actual a .

Cuando el nimero de paso actual sea igual o mayor que la prioridad del elemento mas
prioritario de la cola, se ejecutara dicha regla y se volvera a aplicar el algoritmo.

6.2.3. Algoritmo K-Gillespie
El algoritmo K-Gillespie es una generalizacién del algoritmo de Gillespie de creacidn propia. Al
igual que en el algoritmo de Gillespie, a cada regla se le asigna un tiempo de espera (t). En este
caso, habra una cola de espera que contendra K reglas. Cada una puede tener un tiempo de
espera diferente. Cuando se agote el tiempo de espera de alguna de ellas, se aplicara y se
elegira una nueva regla que la sustituya en la cola de espera usando el algoritmo de Gillespie.
Asi, cada vez que se aplique una regla se realizara una ejecucién independiente del algoritmo
de Gillespie para elegir una regla.

Esta generalizacidon puede aportar cierto grado de paralelismo sobre el algoritmo original de
Gillespie. Aunque esto es una teoria, es también el objetivo de este trabajo el verificar esta
ventaja y encontrar otras.

6.2.4. Algoritmo aleatorio
Es un algoritmo de creacidon propia que se usara para comprobar el funcionamiento del
simulador. Sigue los siguientes pasos:

1. Crear los bloques de competencia explicados en el apartado del algoritmo de ARES
(Campos, y otros, 2015). Después para cada bloque aplicar el paso 2.

2. Ordenar el bloque de forma aleatoria. Aplicar el paso 3 para cada regla en el orden
obtenido.

3. Devolver la regla con el nimero de veces maximo que puede ser aplicada, multiplicada
por la probabilidad de aplicar la regla.



6.3. Formato de escenarios de simulacion
El escenario de simulacidn es la representacién de un sistema P y servird como entrada al
simulador. Una vez especificado qué escenario debe simular, se realizaran pasos de ejecucidn
en los que el sistema P evolucionara de acuerdo con lo especificado en el escenario.

El escenario de simulacidn debe constar de tres partes principales: la estructura inicial, el
comportamiento de las membranas y el alfabeto de objetos. En la primera debera especificarse
el anidamiento de las membranas, los objetos que contiene cada una y el comportamiento que
siguen. En el segundo, se explicitaran los diferentes comportamientos posibles. Esto es, los
conjuntos de reglas que rigen las interacciones dentro de la membrana. No podran crearse
comportamientos dindmicamente, de modo que todos los comportamientos necesarios
deberan ser descritos en el escenario de simulacion. Finalmente, el alfabeto de objetos es una
lista con los identificadores de los posibles objetos.

Nos proponemos los cuatro escenarios que se indican a continuacion.

6.3.1. Chaining
Es un escenario sencillo que trabaja con reglas de objetos. Hay tres tipos de objetos que
habitan el escenario x, y y z. La membrana entorno contiene tres tipos de membranas hijas: A,
By C.La membrana A se centra en la produccién de objetos x y eliminacion de y. La membrana
B tendra el comportamiento opuesto: generacidn de y y eliminacién de x. Por ultimo, la
membrana C absorbe x e y para producir z. La membrana entorno serd un corredor para los
objetos.

4 B
Env ENV i
R1: e [le = [yl
RZ: Xnurellc 2 [Xc
R3: [lezhere 2 [2a
R4: [Tazere 2 [2)s
Ax
Al A B1 B a1 c
XX V.Y XY
B:
RB: Y Yere Vo
RO Yhere 2 Yout
R10: RpproZhere = A
c:
R1L: Xnerehere 2 Znerehere
R12: Zhere = Zous
9 y Todas las reglas tienen

prioridad y probabilidad 1

Figura 2: diagrama del escenario Chaining.

6.3.2. Dos habitats
Describe un sistema P en el que existen dos tipos de membranas (A y B) que pueden contener
objetos x e y junto con otro tipo de membrana (C). En este escenario entran en juego
diferentes prioridades y probabilidades. Como resultado, A y B no se especializan en la
produccidn de unos u otros objetos, no obstante, son mas favorables a producir un tipo
diferente. A su vez las membranas C se crean, anidan y diluyen de formas diferentes segtn
estén en una u otra membrana. Cada membrana C contiene un objeto ¢, que cuando se libera a
una membrana A o B se elimina. Hay, ademas otros objetos, t y z, cuyo destino esta ligado a
una membrana C. El objeto t es una suerte de catalizador que produce objetos z si esta
contenido en una membrana C. Es un objeto limitado, ya no pueden producirse mas de las que
hay inicialmente. Tampoco se pueden eliminar, por lo que su nimero permanece constante.
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Environment:
- R1: XhereYhere[lalls = [¥]alyls (prior=1, prob=0.75)

- R2: XnereYnerellalle = [ylalx]s (prior=1, prob=0.5)
- R3:[[Ic]alle = [lalllcls (prior=2, prob=0.5)

rEnv Em,lrirc)r‘,|-|"|ent1 - Ré:[]alllcle = [[clalle (prior=2, prob=0.5)
A
i B 7 R
Al A B1 B
- R5: Xhere = XnereXnereYhere (prior=3, prob=0.75)
- RB: Yhere = XhereYhereYhere (prior=3, prob=0.25)
caa c 2 C - R7: XhereXhereYhere =* XhereYout (prior=2, prob=0.75)
xoyy e - t,c = RBf anreyhmynere.% XoutYhere (prior=1, prob=0.25)
L § @ y - R9: Chere = A (prior=1, prob=1)
- R10: [¢]e = [c]c[c)c (prior=2, prob=0.5)
T ————— D —— - R11: [lelle = [lele (prior=2, prob=0.3)
A2 A B2 B - R12:[Jc = A (prior=2, prob=0.1)
- R13:z[Jc = [z]c (prior=1, prob=0.5)
c3 C c4 C B
Xy t,C t.c - R14: Xhere = XnereXnereYhere (prior=3, prob=0.25)
- XX Yy . .
N—— \ } - R15: Yhere = XhereYhereYhere (prior=3, prob=0.75)
4 J - R16: XnereXhereYhere = XnereYout (prior=1, prob=0.25)

- R17: XhereYhereYhere = Xout¥here (prior=2, prob=0.75)
- R18: chere = A (prior=1, prob=1)

- R19: [c]c = [clclc]e (prior=2, prob=0.5)

- R20: [Iellc = [lc (prior=1, prob=0.5)

- R21: z[]c = [z]c (prior=1, prob=0.5)

- R22:t 2 thereZrere (prior=1, prob=0.01)

Figura 3: diagrama del escenario Dos hdbitats.

6.3.3. Nesting
El tercero de los escenarios de simulacidn juega con el anidamiento de membranas. En este
escenario la membrana entorno es un simple contenedor, no tiene reglas asociadas. El papel
qgue cumplia en escenarios anteriores es asumido por una membrana de tipo Common area. Es
en ella donde se lleva a cabo el anidamiento progresivo de membranas Individual. Ademas,
estas membranas Individual podran ser absorbidas por una membrana Absorption. En esta
membrana se diluyen las membranas Individual, de forma que por cada dilucién se genera un
objeto d que se expulsa como residuo. También cabe la posibilidad de que las membras
Individual sean expulsadas antes de diluirse. Existe, ademads, en Common area una membrana
Generation encargada de producir membranas Individual. La membrana Witness solo se usa
como medio de crear membranas Individual.

Paralelamente, las membranas Absorption y Generation producen objetos a, by ¢ que, en
Common area sufren una transformacion ciclica.
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s - \
Enviroment Enviroment | common area:
- Riiab=> c(prior=1, prob=0.9)
- R2:bc=>a(prior=1, prob = 0.9)
p \ - R3:ea=>b(prior=1, prob = 0.9)
C1 Common area avacualinaaual (prior = 1, prob = 0.9)
walllescrston = [liinuallassarstion (prior = 2, prob = 0.5)
- R6:d = doy (prior = 2, prob = 1)
= g —_
VAl Absorption] G1 Generation AbsorEicH:
1 \dividual | R7:2 = 280 (prior = 1, prob = 0.25)
- R8:2> b (prior = 1, prob = 0.25)
- R9:2 2C0x (prior = 1, prob = 0.25)
- R10:z=> zz(prior = 1, prob=0.25)
- R11: [Jinowidw = A (prior = 1, prob = 0.75)
X - R1Z: [nahidear = [] a (prior = 1, prob = 0.25}
) - R13:x=>d(prior=1, prob=1)
- R21:d = daa (prior =1, prob=1)
w1 Witness | Generation:
- R14:y=> yaaw (prior = 1, prob = 0.25)
) - R15:v > vhou (prior = 1, prob = 0.25)
R16: y = yeou [prior = 1, prob = 0.25)
z ¥ - R17:y = yy (prior = 1, prob = 0.25)
L y) \ J R18: [l  [Iwwessldlnamiss (prior = 1, prob=0.75)
- R19: [lingidus 2 [linswicusius (Prior = 2, prob = 0.75)
Individual:
- o - R20: vl e > [(msvasilinassa (prior = 1, prob = 0.5)
\ s
Figura 4: diagrama del escenario Nesting.

En este escenario un tipo especial de membrana (Passenger) pasa del interior de unas
membranas a otras en un ciclo que finaliza con la eliminacién eventual de la membrana
Passenger. Asi, dependiendo de la membrana que la contenga en el momento de su disolucidn,
su contenido evoluciona de forma diferente. De esta forma se puede saber cuantas membranas
Passenger se han diluido en cada membrana del ciclo. Las membranas del ciclo pueden ser de
tres tipos: A, By C. Cada una de ellas contiene, también, una membrana Seed mediante la cual
pueden generar nuevas membranas Passenger. Para terminar, el contenido de una membrana
Passenger disuelta puede escapar de la membrana del ciclo antes de ser transformada. Si llega
a la membrana Entorno antes de ser transformado, se convertird en un objeto u (unknown),
indicando que no se puede saber de qué membrana del ciclo proviene.

’ " R
Env Environment

Al

= RL: [[bsssergerdalls 2 Dalllrassenceds (prior = 1, prob = 0.8)
i

A B1
- R [l Jc 2 [lzlllpsszengerlc [prior = 1, prob = 0.8)
P1 Passenger i
B Seed Zead R3: [[lsassengerlclls 2 Uclllpasseneer]s (prior = 1, prob = 0.8)
- Rd:w > ufprior = 2, prob = 1)
w
A

RS: [Jpassenzer = A (prior =1, prob =0.1)

= R6: [lseet > DseeslWhhassenge (pTior = 1, prob = 0.3)
R7:w = a (prior = 2, p .9)

- R8:w > Woy (prior = 2, prob = 0.1)
R9: a 2 a.. prior = 1, prob = 1)

- R10: [Joasenger > A {prior = 1, prob =0.2)
* [lsees 2 DseedWlbsssenger (Prior = 1, prob = 0.2)

A 82 B o) c

prob = 0.9)

A2
Soad Seed seed - R13:w 2 ey (prior = 2, prob = 0.1)
R14: b 2 by (prior = 1, prob=1)
e

- R15: [Jeussenger > A (prior = 1, prob = 0.3)
= R16: [lsees 2 Mscecl Wlsoueense: (PriOr = 1, prob = 0.1)

R17: w = c (prior = 2, prob = 0.9)
- R18:W = Wy (prior = 2, prob = 0.1)
R19: € = ., (prior = 1, prob=1)

Figura 5: diagrama del escenario Anillo

7. Desarrollo de la solucion

En las proximas lineas se describird cémo se implementd el simulador de sistemas P que se ha
descrito en apartados anteriores. Cabe destacar que la implementacion se hizo en dos etapas
claramente diferenciadas. Estas son, por orden cronolégico, la implementacién del motor de
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simulacidén y la implementacion de los algoritmos de eleccién de regla. Antes de empezar a
implementar los algoritmos parecid conveniente tener un simulador plenamente funcional. El
principal motivo fue que los errores de ejecucion se localizarian Unicamente en la
implementacién del algoritmo y podrian encontrarse facilmente.

De esta forma, en su primera version, el simulador disponia de un algoritmo de eleccién de
regla rudimentario pero funcional. Este era una version primitiva del algoritmo aleatorio. Entre
sus limitaciones podemos destacar que no atendia a la propensidn de las reglas (asumia que
era en todos los casos 1). No obstante, era un algoritmo de eleccidn exhaustivo, de forma que,
si una regla podia ser aplicada, lo hacia. Esto era especialmente conveniente para el testing,
fuera de este contexto carece de utilidad practica.

Dividiremos la descripcion de la implementacion en tres grandes apartados: motor de
simulacidn, escenarios de simulacion e interfaz de usuario. En el primero se comenta cdmo se
implemento el simulador; en el segundo se describe el formato de creacidén de escenarios y en
el Ultimo se apuntan unas instrucciones de uso del simulador. Todos los archivos fueron
programados en lenguaje Python.

7.1. Motor de simulacién
El motor de simulacién se implementé en tres archivos Python: la libreria dtil, el archivo
Multiset, la libreria algorithm y el archivo simulator. En ellas se implementa el simulador
mostrado en el siguiente diagrama:

Simulator

steps: Number
verbose: Boolean
objs: [String]
option: String
algorithm: Function

1 l 0.* | arent-
Behaviours Membranes
RHS ~~children—,

| 1
movement: {EVOLUTION, Yo Yoi V1 yo- [ Jo.
IN_COMMUNICATION, » 0. Behaviour 1.4 Membrane
IN_COMMUNICATION_MEMBRANE, [0.* ) i i K _
OUT_COMMUNICATION, id: Number gillespie_queue: Priority queue prov_children
OUT_COMMUNICATION_MEMBRANE, 0.. ) 1.
MEM_CREATION, MEM_MOVEMENT, _membranes’ h .
MEMBRANE_DISOLUTION} 0. : . -
= T 1
o 1’ RUes m objects prov_objects
RHS
2 o .
Rule 0.* Multiset
LHS (tuple)
prior: Number . set: dictional
prob: Number e L) 4

It (Used for object rules).

Figura 6: diagrama UML del simulador implementado

7.1.1. Libreria util
Es un archivo que contiene la definicién de las clases Membrane, Behaviour, Rule y RHS,
denominado util.py.
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En la clase Membrane, a parte de la implementacién del disefio, se afadié una funcién para
elegir una membrana hija con un comportamiento concreto de forma aleatoria. Se trata de la
funcién choose_child.

En el caso de la clase Rule, se aifiadieron las funciones objects_rule, times_appliable,
compatible y remove_lhs.

- Lafuncidn objects_rule devuelve una respuesta afirmativa si ninguno de sus RHS
involucra membranas. Queda exento el movimiento de comunicacidn hacia dentro.

- Lafuncion times_appliable devuelve el nimero de veces que podria aplicarse una regla
en una membrana si no hubiese competencia.

- Lafuncidon remove_lhs permite eliminar los objetos y membranas que seran usados en
la aplicacion de una regla.

- Lafuncidon compatible devuelve una respuesta afirmativa si dos reglas no compiten por
los elementos de su parte izquierda.

No se explicard con mas detalle la implementacidn de las clases Behaviour y RHS puesto que se
hizo una transposicion directa de lo indicado en el disefio. La explicacion de dicho proceso solo
prolongaria el presente texto innecesariamente.

7.1.2. Archivo Multiset
Contiene la implementacion de la clase Multiset para el manejo de multiconjuntos. Se ha
implementado como un objeto que contiene un diccionario Python. Se implementaron
funciones para obtener los objetos que contiene, en qué cantidades, afiadir elementos y
eliminarlos. También se implementaron las operaciones de unidn (U), interseccidon (N),
substraccion (/), contencidn (S) e igualdad (=) de conjuntos.

7.1.3. Libreria algorithm
Esta libreria contiene las funciones que implementan los algoritmos de eleccidn de regla. Cabe
destacar que, aunque la implementacién de esta libreria se hizo en una gran fase, esta se
compuso de multiples subfases. Cada una de dichas subfases son la implementacion de un
algoritmo y su prueba. Dichas funciones son random, default, gillespie y k_gillespie.
Analicemos mas a fondo estas funciones.

7.1.3.1. Funcion default
Para implementar el algoritmo por defecto de ARES (Campos, y otros, 2015) se generaron dos
funciones auxiliares:

e La funcién getBlock devuelve el bloque mas prioritario de las reglas de la membrana.
Para ello hace un barrido de la lista de reglas del que extrae la regla mas prioritaria y
las que entran en conflicto con alguna de las reglas acumuladas para devolver.

e La funcion refine_default realiza el redondeo aludido en el paso final de la ejecucion
del algoritmo. Para ello, comprueba si la regla puede ejecutarse una vez mas. Si es asi
genera un numero aleatorio uniformemente distribuido en el intervalo (0,1). Si este
numero es menor que la parte decimal del nimero correspondiente a la regla en el
vector de ejecucidn, dicha regla se ejecutara una vez mas. En caso contrario se pasa a
la siguiente regla. También elimina los elementos consumidos por la planificacién de
una membrana auxiliar.

La implementacidn, primero, realiza una criba de los casos en que la lista de reglas esté vacia o
contenga una sola regla. Estos casos tienen solucién inmediata. Después, adquiere una
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naturaleza iterativa con el bucle mas externo. Este bucle se ejecuta mientras quede alguna
regla por analizar. Si es asi realiza una ejecucion del algoritmo con sus siete pasos. De esta
forma, acumula los resultados de todas las ejecuciones que, finalmente, devuelve.

7.1.3.2. Funcion random
Implementa el algoritmo aleatorio de eleccidn de regla. Para obtener los bloques de
compatibilidad se usé la funcién auxiliar explicada en el apartado anterior. Para ordenar
aleatoriamente estos bloques se usé la funcion shuffle de la libreria random de Python.

7.1.3.3. Funcion gillespie
Esta funcién implementa el algoritmo de Gillespie. Antes de ejecutarlo realiza una criba en la
lista de reglas, eliminando las que no pueden aplicarse. Después, si queda alguna regla activa,
aplica el algoritmo de Gillespie. Si no puede aplicarse ninguna regla, se devuelve una respuesta
nula en forma de tupla (0,None).

El paso cuatro se realiza utilizando un bucle en el que se acumulan los valores de las
propensiones de las reglas. Cuando estas superan a, * p, se sale del bucle, de forma que el
Ultimo indice antes de rebasar el umbral es la solucién.

El resultado de este algoritmo se almacena en la cola de prioridad de la membrana. Asi, la
prioridad serd la suma del paso actual y T, y el valor, la propia regla. En cada paso se aplican las
reglas de la cola cuya prioridad en la cola sea igual o inferior al nimero de paso actual. La
prioridad en la cola puede ser un nimero decimal.

En la ejecucidn de las reglas obtenidas con este algoritmo se ha habilitado la opcién maximal o
minimal. En modo maximal se ejecuta la regla tantas veces como sea posible. En el modo
minimal la regla se ejecuta una sola vez.

7.1.3.4. Funcion k_gillespie
Es una generalizacidn el algoritmo de Gillespie en la que se permite elegir mas de una regla
para aplicar. Esta funcién también utiliza la cola de prioridad aludida en la funcidn gillespie. La
cola de prioridad de cada membrana contendra como maximo k reglas. En este caso es
importante aclarar que la cola puede contener varias veces la misma regla, con distinta
prioridad.

Primero se consulta la cola de prioridad de la membrana. Se aplicaran todas las reglas cuya
prioridad en la cola sea menor o igual que el paso actual. Si se esta ejecutando en modo
minimal las reglas se aplican una vez por cada vez que se desapilen. En caso de que se esté
ejecutando en modo maximal las reglas desapiladas tantas veces como sea posible. Si se
desapila varias veces la misma regla en modo maximal, el efecto sera el mismo que si sélo se
hubiera desapilado una vez

Una vez aplicadas las reglas pertinentes, se calculara el nimero de “plazas libres” que quedan
en la cola. Es decir, la cola puede contener como maximo k elecciones de regla vy, tras haber
ejecutado algunas (llamemos n a esta cantidad), puede haber espacio para almacenar nuevas
reglas. Asi, se elegiran z = k — n reglas utilizando la siguiente variacién del algoritmo de
Gillespie:

1. Se eliminan las reglas que no puedan ser ejecutadas en el paso actual. El resto son
llamadas reglas activas.

2. Se calcula el valor pp como la suma de las propensiones de las reglas activas

3. Se generan los nUmeros a; y a; aleatoriamente en el intervalo (0,1).
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4. Se calcula el valor t de la misma forma que en el algoritmo basico de Gillespie.

Se elige una regla de la misma forma que en el algoritmo basico de Gillespie.

6. Seintroduce la regla escogida en la cola de forma que su prioridad en la cola sea igual
a la suma del paso de ejecucion actual mas t.

7. Se eliminan las reglas que no puedan ser ejecutadas en el paso actual teniendo en
cuenta las reglas que han elegido aplicarse. Dependiendo de si estamos usando el
modo maximal o minimal la ultima regla elegida puede eliminarse de las reglas activas
o no.

8. Sitodavia no se han elegido z reglas y sigue habiendo reglas activas se vuelve al paso 2.
En caso contrario, se termina el algoritmo.

b

7.1.4. Archivo simulator
En este archivo se implementa el motor de simulacién en si mismo. Contiene las funciones de
creacion, step (para resolver un paso de ejecucidon) y funciones para visualizar el estado del
sistema, ademas de funciones auxiliares.

El constructor de la clase toma un objeto que contiene el escenario de simulacidon
directamente leido del archivo. Primero, se recorre la lista de comportamientos
incorporandolos al nuevo objeto Simulator, incluyendo también todas las reglas que los
definen. Después se recorre la estructura de membranas anidadas con los objetos que
contienen y se hace lo propio. De esta forma, al terminar, el atributo Membranes apuntard a la
membrana entorno. Es también en esta funcidon donde se indica qué algoritmo de seleccién de
reglas va a utilizarse. No obstante, existe otra funcién para cambiar esta opcidn fuera del
constructor.

Al aplicar un paso se hace un barrido sobre los comportamientos, y en cada comportamiento,
de las membranas asociadas a ellos. En cada una, primero se llama al algoritmo de seleccion de
regla, y después se aplican las instrucciones recibidas. Para este fin, se construyé una funcidn
apply que aplica una regla las veces indicadas sobre una membrana. Existe una funcién para
aplicar cada tipo de parte derecha. Los resultados de todas ellas se guardan en el atributo
prob_objects o prov_membranes de la membrana destino, a excepcidn de la disolucidn de
membrana. En esta ultima sdlo se elimina dicha membrana de la lista de hijas.

En este conjunto de funciones merece especial atencidn la aplicacion del movimiento de
membranas. En ella, se lleva a cabo un proceso de inferencia de la membrana origen. Primero,
se filtran todas las membranas hijas de la actual que tienen un comportamiento sefialado en la
parte izquierda de la regla y se elimina la membrana destino de las posibles candidatas.
Después se analizan las membranas hijas de las candidatas para saber cual es la que contiene
las membranas que se desean mover. Asi, la membrana que contenga hijas de esos tipos serd
desighada como membrana origen. Llevar a cabo el movimiento es trivial, simplemente se
eliminan de la lista de hijas de la membrana origen y se afaden a la lista provisional de hijas de
la membrana destino.

Hay ademas dos funciones para analizar el estado del sistema P simulado. Estas son outputy
scann. La primera devuelve un Multiset con los objetos activos en el sistema. También permite
incluir los objetos contenidos en algunos tipos especificos de membrana. La segunda obtiene
una representacion en forma de texto de la estructura y el contenido de las membranas:
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-Environment
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-Common area
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—-Absorption
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-Generation
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-Witness
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-Individual
S}

Figura 7: resultado de aplicar la funcion scann sobre el escenario Nesting

El objeto Simulator tiene ademas una forma de ejecucién verbosa que dard mas informacidn
sobre la simulacion.

7.2.  Escenarios de simulacion
Para ajustarse a estandares europeos, se decidié que los escenarios de simulacién se
especificarian en YAML. Asi, el escenario tendria estructura de diccionario con tres elementos:
uno de clave structure, que contendra la estructura de membranas y objetos, otro de clave objs
qgue almacena el alfabeto de objetos, y un ultimo de clave types, que contiene la lista de
comportamientos.

De esta forma, el valor de la clave structure sera una lista anidada de la forma:
membrana = (contenido, [dComportamiento)
contenido = [elemento, ..., elemento]
elemento = (objeto | membrana, multiplicidad)

Donde idComportamiento es el identificador del comportamiento que tendra la membrana,
objeto es una cadena de texto y multiplicidad es un nimero natural o cero.

El valor de la clave objs contiene una lista con las cadenas de texto que identifican los objetos:
alfabeto = [objeto, ..., objeto]
Por ultimo, el valor de la clave types sera otra lista anidada que siga la estructura:
tipo, tipo | 1
tipo = [IdComportamiento,regla, ...,regla]
regla = [prioridad, propension, LHS, RHS, ..., RHS]

LHS = ([(IdComportamiento, multiplicidad), ... ], [(objeto, multiplicidad), ...])

[0,(objeto,multiplicidad),...(objeto,multiplicidad)] Evolucién
[1,1dComportamiento,(objeto,multiplicidad),..,(objeto,multiplicidad)] Comunicacion dentro obj.
[2,IdComportamiento,ldComportamiento,...IdComportamiento] Comunicacién dentro mem.
[3,(objet ,multiplicidad),..,(objeto,multiplicidad)] Comunicacién fuera obj.
[4,1dComportamiento,...IdComportamiento] Comunicacion fuera mem.
[5,/dComportamiento,(objeto,multplicidad),..,(objeto,multiplicidad)] Creacién de membrana
[6,ldComportamiento,IdComportamiento,/dComportamiento] Movimiento de membranas
[7,1dComportamiento] Disolucién de membrana

RHS =
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Asi, cada tipo tiene asociadas una serie de reglas. Cada regla tiene su prioridad (N > 0),
propensién (en el intervalo [0,1]), parte izquierda (LHS) y partes derechas (RHS). Una regla sera
mas prioritaria cuanto mas cercana sea a 0 y mas propensa cuanto mas cercana esté a 1. La
parte izquierda es una tupla en la que el primer elemento es una lista de comportamientos
(para aludir membranas) y el segundo una lista de objetos. Finalmente, se pueden indicar
tantas partes derechas en una regla como “movimientos” distintos quieran hacerse. Cada parte
derecha es una lista cuyo primer valor es un natural en el intervalo [0,7] que identifica el tipo
de “movimiento”. El caso O es para las reglas de evolucién, en el que, ademas, se incluirdn los
objetos, resultado de la aplicacién de la regla. El caso 1 estd reservado para la comunicaciéon
hacia dentro de objetos; asi se indica el comportamiento de la membrana destino y el tipo y
cantidad de objetos a ser absorbidos. El caso 2 hace lo propio con membranas, dejando claro
que el primer comportamiento es el de la membrana destino. El caso 3 describe una expulsién
de los objetos indicados, asi como el caso 4 lo hace con las membranas de los
comportamientos sefialados. El caso 5 se reserva a la creacion de membranas de
comportamiento igual al segundo elemento de la lista, y que contendra los objetos descritos en
las posiciones restantes. El caso 6 se utiliza para codificar movimientos de membranas. Como
se dijo en puntos anteriores la membrana origen se infiere, por lo que no es necesario indicarla
en la parte derecha. Asi el primer IdComportamiento es el de la membrana destino y los demas
se refieren a las membranas que se moveran. Finalmente, el caso 7 expresa la disolucién de la
membrana con comportamiento igual al de la segunda posicién.

7.3. Interfaz de usuario
Se ha implementado una interfaz por linea de comandos que contempla la ejecucién en el
terminal de dos archivos: stepbystep.py y simulate.py. Ambos estan programados en Python.

El archivo stetpbystep.py ejecuta un paso de simulacién y después pide aprobacion para
ejecutar el siguiente. Esta aprobacidn se realiza escribiendo y o yes. Seguira en este bucle hasta
gue escribamos otra cosa o nada. Después de ejecutar cada paso imprime por pantalla el
resultado de la funcidn scann de Simulator explicada anteriormente. Pueden indicérsele varias
opciones ademas de la ruta del escenario de simulacidon, que es obligatoria. Estas opciones son
el algoritmo que utilizar (precediéndolo de -a) y el habilitado de la funcidn verbosa de
Simulator (anadiendo al comando la cadena -v). Si se esta ejecutando una variante de Gillespie,
se usara la versién maximamente paralela por defecto. Si se quiere usar la variante
minimamente paralela ha de indicarse explicitamente agregando la cadena -mp.

El archivo simulate permite simular muchos pasos en una sola llamada. Cuando se complete la
simulacidn de dichos pasos se pedira confirmacion para seguir igual que con el archivo anterior.
Sin embargo, con este archivo se simulard nuevamente ese nimero de pasos de una vez. Al
final de la ejecucion también se muestra el tiempo invertido en ella. Nuevamente es obligatorio
indicar la ruta al archivo que contiene el escenario de simulacidon. También las opciones del
algoritmo y verbosa estan disponibles. Ademas, se necesita la introduccidn del nimero de
pasos a simular. Finalmente se puede introducir la ruta a un archivo dénde se guardara un
registro de los objetos que contiene el sistema en cada paso de ejecucion en formato csv. Se
puede indicar que se vuelque en ese archivo un conteo de los objetos que contienen algunos
tipos de membrana.

8. Pruebas

El testing se realizé en dos fases distintas: prueba del motor de simulacién y prueba de la
implementacién de los algoritmos. La causa de esta diferenciacion se expuso anteriormente y
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consiste en la conveniencia de tener un simulador funcional antes de probar la implementacion
de los algoritmos.

8.1. Prueba del motor de simulacién
Se usé la versidn primitiva del algoritmo aleatorio explicad en el punto anterior, Desarrollo de
la solucidn, ya que era sumamente Util para el testing.

Como banco de pruebas se utilizaron dos escenarios de simulacién enfocados a mostrar todos
los errores que pudieran ocultarse en la implementacidn. En ellos se intenta utilizar todos los
de partes derecha en las situaciones mas diversas posible. Estos escenarios no se utilizaran en
la experimentacion enfocada a comparar algoritmos, ya que carecen de interés mas alla del
propio testing.

El primer escenario “de prueba” es una primera criba que trata de sacar a relucir errores en
reglas de objetos. También juega con el movimiento de membranas. Fue de gran utilidad para
detectar fallos tanto en la lectura del escenario de simulacidon como en la aplicaciéon reglas de
objetos. Es el descrito por el siguiente diagrama:

~
ENV Enviroment Enviroment:

R1: [[Jelella > [1alllela

B1 B m A c1 C A:

R2: [Jello = [[lc)e

B < R3: [J¢ > disolucién[Je

iio

R4:aa 2 ab
RS: [[lole = [Jolle

R6:i[lo > [ilo

R7:002i

aabbed abbb ceeddiii i 8
R8:i0 = iou

R9:ii > a

Figura 8: escenario de prueba bdsico

El segundo escenario “de prueba” se experimenta con la comunicacién entre membranas, el
anidamiento y la expulsién de objetos. También se observaron los errores de lectura de este
tipo de reglas del escenario de simulacion, junto con algunos fallos de compatibilidad entre

partes derecha de distintas reglas. Es el mostrado a continuacion:
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g |
Env Enviroment

fA1 A‘ rEl E‘ Enviroment:
RL: [[Iclalle 2 [allk]s
Cc1 [+ B2 B RZ:ab=> A
A:
R3:[Is = [Iclle
Rd:a =2 agut
aaabbb ab
B:
R5:bb = borrh
R6: [Jcllc = [l
C:
aaabb abbb - R[>
L p L ’ - R8:ab=? aawuc

Figura 9: escenario de prueba medio

Cuando el simulador fue capaz de simular correctamente estos escenarios se comenzo con la
implementacién de los algoritmos.

8.2. Prueba de la implementacién de los algoritmos
Como ya se dijo anteriormente, esta fase debe verse como la unién de las pruebas de cada
algoritmo, no como un periodo de pruebas. Después de implementar cada algoritmo se probd
su ejecucion con todos los escenarios disponibles. Esto incluye tanto los dos escenarios de
prueba como a los escenarios de simulacién creados para comparar los algoritmos.

9. Experimentacion

Se ha ejecutado el simulador en todos los escenarios con los algoritmos ARES, aleatorio,
Gillespie, 3-Gillespie y 5-Gillespie. Estos tres ultimos fueron ejecutados en sus versiones
maximal y minimal. También se probd el algoritmo 50-Gillespie, Unicamente en su version
minimamente paralela.

Para las combinaciones algoritmo-escenario mas variables se realizaron 30 simulaciones, y para
las mas simples solo 10 con una duracion acorde a cada combinacion. Con esos datos se
obtuvieron las ejecuciones “modelo” haciendo la media de objetos en cada paso, aludido en
las graficas con el nombre del objeto. También se obtuvo la desviacién tipica por paso, aludida
como Desv seguido del nombre del objeto en forma de diagrama de areas apiladas. Asi se
construyeron las graficas expuestas a continuacion.

9.1.  Escenario Chaining
Recordemos que en este escenario se producen objetos x en la membrana A y objetos y en la
membrana B. Estos objetos salen a la membrana entorno y de ahi pasan a la membrana C. En
esta Ultima membrana se combinan para formar objetos z que vuelven a salir a la membrana
entorno. Estos vuelven a la membrana A o la B y se disuelven junto con los objetos alli
producidos.

Con algunos algoritmos se llega a un punto en el que la ejecucidn se estabiliza sin que se
produzcan mas objetos de ningun tipo. Esto ocurre porque se expulsan todos los objetos que
hacen de semilla en una membrana de produccién.
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9.1.1. ARES
El algoritmo de ARES (Campos, y otros, 2015) resulté en un aumento lineal de objetos x (en un
60% de las ocasiones) o de objetos z (en un 40% de las ocasiones). En ambos casos, la
desviacion tipica es practicamente nula. La cantidad de objetos y no parece incrementarse.
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Figura 10: ejecucion tipo 1 de ARES en Chaining Figura 11: ejecucion tipo 2 de ARES en Chaining

9.1.2. Aleatorio
El algoritmo aleatorio también muestra varios tipos de ejecuciones. En todos ellos la cantidad
de objetos evoluciona en unos primeros pasos (habitualmente hasta 10 pasos), y después la
evolucidn se paraliza. El caso mds habitual es el uno (61%), seguido del dos (29%) y el caso tres
que es muy poco frecuente (11%).
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Figura 12: ejecuciones tipicas del algoritmo Aleatorio en Chainig

9.1.3. Gillespie maximal
Las simulaciones con las variaciones de Gillespie en modo maximal tienen un comportamiento
similar a las del algoritmo aleatorio. Suelen mostrar tres patrones de simulacién en funcién de
las cantidades en las que se estabilizan: el tipo uno con mds x, el tipo dos con mas y y el tipo
tres con mas z. En todas las variaciones el tipo uno es el mas frecuente, aunque se puede
apreciar que con el aumento de la k los diferentes patrones tienden a ser equiprobables.
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Figura 13: ejecuciones tipicas de las variaciones maximales del algoritmo de Gillespie en Chaining

Las ejecuciones de las versiones del algoritmo de Gillespie en su versidon minimal muestran los
tres mismos patrones que hemos tratado en la seccidn anterior. Sin embargo, puede
observarse que, excepto en el tipo 3, la aproximacidn a la estabilizacion es mas larga y estable.
Son de especial interés las ejecuciones tipo uno de Gillespie, 3-Gillespie y 5-Gillespie. En ellas,
hay ciertas simulaciones que no llegan a un punto de estabilizacién. Esas simulaciones
(pertenecientes al tipo uno) tienen un comportamiento parecido al mostrado por el tipo uno
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Figura 14: ejecuciones tipicas de las versiones minimales del algoritmo de Gillespie en Chaining

El algoritmo de Gillespie minimal presenta un cuarto patrén importante que ha aparecido en el
13% de las simulaciones. En él, la simulacidn se estabiliza con la misma cantidad de x y de y,
gue es mayor que la cantidad de z. Conforme se aumenta la k, este patrén pasa a ser
anecdético.
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Figura 15: ejecucion tipo 4 del algoritmo minimal de Gillespie en Chaining

9.2. Escenario Dos Habitats
En este escenario los objetos x e y se producen y eliminan con diferente probabilidad en
funcién de la membrana en la que estén contenidos. Los objetos t actian de semillas y no se
producen ni se eliminan. Si alguna t esta contenida en una membrana C, se puede producir un
objeto z con baja probabilidad. Cada membrana C contiene un objeto c. Cuando esta se
disuelve en una membrana A o B el objeto c se elimina.

Para su estudio se empled un analisis mas profundo del estado del simulador en cada paso de
ejecucion. Asi, se registré la cantidad total de objetos de cada tipo en el simulador y las
cantidades de objetos inmediatamente contenidos en las membranas A y B. Estos objetos se
referencian en las graficas como por ejemplo A.x se refiere a la cantidad de objetos x
contenidos en una membrana A.

9.2.1. ARES
La simulaciéon del escenario Dos Habitats con el algoritmo ARES (Campos, y otros, 2015),
comporta un crecimiento exponencial de objetos x e y en la misma medida con una tasa similar
en las membranas A y B. Por otra parte, no se ha registrado ninguna creacién de un objeto z.
Podemos ver que se crean y eliminan membranas C de forma exponencial tanto en las
membranas A como en las B. Sin embargo, la tasa de eliminaciones en las membranas B es
mucho mayor. Las desviaciones tipicas de los objetos x e y parecen ser similares en todas las
membranas.
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Figura 16: ejecucion tipica del algoritmo ARES en Dos Hdbitats
9.2.2. Aleatorio
El algoritmo aleatorio provoca también un crecimiento exponencial de objetos x e y. La tasa de
creacion de objetos x es mayor en las membranas A. Las y se crean en las membranas B en una
cantidad ligeramente mayor. Con este algoritmo tampoco se ha registrado ninguna creacién de
objetos z. También podemos observar que se crean membranas C con una tasa exponencial.
Las disoluciones de membranas C son menos habituales que con el algoritmo de ARES
(Campos, y otros, 2015), como puede verse en la baja cantidad objetos c en las membranas Ay
B.
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Figura 17: ejecucion tipica del algoritmo aleatorio en Dos Hdbitats

9.2.3. Gillespie maximal
Las variaciones maximales del algoritmo de Gillespie muestran un crecimiento exponencial de
objetos x e y. La produccidn de estos objetos se centra, en su mayoria en las membranas B,
aunque se dan etapas en las que esta produccidén es mayor en las membranas A. Con este
algoritmo si se crean objetos z, cuya tasa de produccién aumenta con una mayor K. Respecto
de las membranas C, se suceden etapas de creacion con otras de disolucion en masa. Las
disoluciones suelen desarrollarse principalmente en el interior de las membranas B. La
cantidad de este tipo de membranas es, por tanto, bastante inestable con este tipo de
algoritmos.

Max. Gillespie ¢ Max. Gillespie t/z
Max. Gillespie x/y
10000 6
8 8 8s
L T 1000 £
Q o g
S S (]
® o
b 3 100 S3
3 ° -
3 ] 2
£ = T2
] £ 10 Z
3 2
3 31
1 I 0
Desvx Desvy DesvAx - Desv Ay mmmm Desv B.x s Desv By Pasos ejecutados Pasos ejecutados
p— —_ — Ay  —BXx =By
Desvc Desv Ac DESVB.C mmmmC mmmAC mB.C = Desvt Desvz mmmmt z
5 Max. 3-Gillespie ¢ Max. 3-Gillespie t/z
Max. 3-Gillespie x/y
100000 16
» n 14
o 16004 8 o 8
T 1E472 T o 12
3 1660 2 e 10
8 1ems ° Y
5 S s
§ oo ® 100 k]
2 1eae 3 g6
§ 18412 ‘5 io ‘% 4
1 o € 3
sCEELEEEEEEE FRE RS R EEFEERELES : o
Pasos ejecutados ":SE;SEQGESE?ESSEgSSSSEE;S “"RABRAAIBRNFT2IILRLIITLIBAILRY
ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ 283 $33 SRANaIRNSRRASRRSTLEL?
Desv Desvy DesvAx Desv Ay mmmm Desv B.x DesvB.y Pasos ejecutados Pasos ejecutados
J— J— —hx Ay = ———Bx =By
Desvc DesvAc DESVB.C mmmmC Al —B.C s Desvt Desvy it .

23



Cantidad de objetos

16498
16484
16470
1E456
16442
164028
16414

1

";':ﬂﬁ%‘l%gﬁR32535ﬂ5285133ﬂ3823§5§

Desvx

—_—

Max. 5-Gillespie ¢ Max. 5-Gillespie t/z
Max. 5-Gillespie x/y

Cantidad de objetos
Cantidad de objetos
5

a:

Pasos ejecutados

Pasos ejecutados j
Desvy DevAx Desv Ay s Desv B.x DesvBy 2 Pasos ejecutados

— R Ay  =m—mBx =By

Desvc DevAc DeSVB.C mmmmmC wmAC —.C — Desv t Dev? wmmmt z

Figura 18: ejecuciones tipicas de las variaciones maximales del algoritmo de Gillespie en Dos Habitats

9.2.4. Gillespie minimal
Las variantes minimales del algoritmo de Gillespie tienden a un crecimiento lineal de todos los
objetos. Es interesante apreciar como al aumentar la k, también se incrementa la cantidad de
objetos x e y en la membrana entorno. Esto puede observarse en la diferencia entre la cantidad
global de objetos x e y y las contenidas en membranas A o B. Ese aumento de la k también
parece dar una mayor consistencia entre ejecuciones. Dicho incremento parece favorecer la
produccion de objetos z, pero puede apreciarse como con el 5-Gillespie alcanza un techo que
no se supera con el algoritmo 50-Gillespie. Las disoluciones de membranas C parecen hacerse
mas frecuentes con una k mayor, y ocurren principalmente en las membranas B. Asi, se pasa de
un crecimiento lineal en el caso del Gillespie basico a una cantidad sostenida de membranas
con el algoritmo 50-Gillespie
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Figura 19: ejecuciones tipicas de las versiones minimales del algoritmo de Gillespie
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9.3.  Escenario Nesting
El analisis de este escenario es algo mas complejo debido a la variedad de objetos que pueden
producirse. Asi, por una parte, tenemos los objetos asociados a la creacion y disolucién de
membranas y, por otra, los asociados con el ciclo de objetos en la membrana Common Area.
Analizaremos, por tanto, las simulaciones en dos apartados diferentes, dedicados a cada uno
de estos dos grupos.

9.3.1. Creacidén y disolucion de membranas
Cada membrana Individual contiene un objeto x durante toda su existencia. Estos objetos x
solo cambian cuando son liberados en la membrana Absorption, tras la disolucién de la
membrana Individual que los contenia. Entonces, se transforman en objetos d, denotando que
ha ocurrido una disolucidn.

9.3.1.1. ARES
El algoritmo de ARES (Campos, y otros, 2015) tiende a crear membranas de forma lineal (con
objetos x en su interior), mientras que las disoluciones son practicamente nulas. Las
desviaciones tipicas son también muy cercanas a 0. Puede apreciarse este comportamiento en
la figura 20.

Creacion/disolucion de membranas con ARES
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Figura 20: ejecucion tipica del algoritmo de ARES en Nesting

9.3.1.2. Aleatorio
Con el algoritmo aleatorio, por el contrario, las disoluciones son mucho mas numerosas. Se
siguen creando membranas de forma lineal, pero en este caso, las membranas creadas son
eliminadas rapidamente. Nuevamente las desviaciones tipicas son muy cercanas a 0.
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Figura 21: ejecucion tipica del algoritmo aleatorio en Nesting

9.3.1.3. Gillespie maximal
Las variaciones maximales de Gillespie han mostrado un comportamiento parecido al
algoritmo aleatorio. Puede observarse que a medida que se aumenta la k, las ejecuciones son
mas parecidas entre si.

Max. Gillespie Max. 3-Gillespie Max. 5-Gillespie
400 900
=5 » 800
£ 700
300 ;§500
250 @ 500
200 'g 400
B 300
150 €
g ———
— 100 100 e ——
AR B2RALRBRBELATRSRYES 50 O«ml\mmumv\mmnmv\mmﬁ o o= N~ oMo
AAEAREIEICRRE R EREREERER . SRABHERAREILERGBTENREREEREE
Pasos ejecutados C e RRFBRYBE RN ARRNS5R28R52858E Pasos ejecutados
ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ JEBRER83IBRII0EEE
W Desv d DesvX wmmmmd em—X w— Dev d Devx emmmmd emmmmx — Desv d DeSVX el —

Figura 22: ejecuciones tipicas de las variaciones maximales del algoritmo de Gillespie en Nesting

9.3.1.4. Gillespie minimal
Estos las ejecuciones de estos algoritmos muestran un crecimiento lineal de los objetos x y d.
Sin embargo, puede observarse como, a medida que se aumenta la k, las membranas se
eliminan mas rapidamente.
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Figura 23: ejecuciones tipicas de las variaciones minimales del algoritmo de Gillespie en Nesting

9.3.2. Ciclo de objetos
En las membranas Absorption y Generation hay objetos y y z que acttian de semillas. Pueden
generar mas objetos de su clase u objetos a, b o c. Estos Ultimos salen a la membrana Common
area donde se combinan por pares de diferente tipo para generar el tercero.

9.3.2.1. ARES
La cantidad de objetos a, b y ¢ conseguida con el algoritmo de ARES (Campos, y otros, 2015)
tiene un comportamiento exponencial. Las cantidades de los tres tipos de objetos son
sumamente parecidas a lo largo de toda la ejecucidn.
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Figura 24: ejecucion tipica del algoritmo de ARES en Nesting

Respecto a la evolucién de las semillas, ARES (Campos, y otros, 2015) muestra dos evoluciones
diferentes. En ambas el crecimiento es exponencial, pero en el tipo uno la cantidad de objetos
y es significativamente mayor. En el tipo dos ocurre lo contrario.
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Figura 25: ejecucion tipica del algoritmo de ARES en Nesting

9.3.2.2. Aleatorio
El algoritmo aleatorio tiene un comportamiento parecido, aunque con un crecimiento mas
rapido e inestable:
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Figura 26: ejecucion tipica del algoritmo aleatorio en Nesting

Este algoritmo tiene los mismos dos comportamientos que mostraba el ARES (Campos, y otros,
2015) a la hora de crear semillas.
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Figura 27: ejecucion tipica del algoritmo aleatorio en Nesting

9.3.2.3. Gillespie maximal
Las versiones maximales del algoritmo de Gillespie también reflejan este crecimiento
exponencial de objetos a, b y ¢, que, a medida que crece la k, se hace mas inestable. Como
puede observarse, la produccidn de objetos es significativamente mayor con 3-Gillespie y 5-
Gillespie que con el Gillespie basico. Sin embargo, no parece haber demasiada diferencia entre
los propios 3-Gillespie y 5-Gillespie.
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Figura 29: ejecucion tipica de las variaciones del algoritmo de Gillespie en Nesting

9.3.2.4. Gillespie minimal

Las versiones minimales del algoritmo de Gillespie generan objetos a, b y ¢ de forma lineal. Los
objetos mas frecuentes van variando, pero todas las cantidades tienen el mismo orden. Puede
verse como la desviacidn tipica entre ejecuciones disminuye ligeramente con el aumento de la

k.
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Figura 30: ejecuciones tipicas de las variaciones minimales del algoritmo de Gillespie en Nesting
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Figura 28: ejecucion tipica de las versiones maximales del algoritmo de Gillespie en Nesting
Respecto de los objetos y y z puede decirse que en las maximales tienen un crecimiento
exponencial también. La cantidad de objetos z suele ser mayor que la de objetos y. Sin
embargo, esta diferencia disminuye con la k. La diferencia en las desviaciones tipicas de la
produccion de las semillas disminuye a su vez. También pude verse que la produccién de
semillas de 3-Gillespie y 5-Gillespie es muy similar y significativamente mayor que la de
Gillespie basico.
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Respecto de la produccidn de semillas, las variaciones minimales de Gillespie tienden a un
crecimiento lineal con las mismas cantidades de objetos y y z. También se aprecia una ganancia
de coherencia entre ejecuciones.
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Figura 31: ejecuciones tipicas de las variaciones minimales de Gillespie en Nesting

9.4. Escenario Anillo
En este escenario las membranas Passenger contienen un objeto w y estan contenidas en una
membrana A, B o C. Van cambiando de membrana ciclicamente y, dependiendo de en cual se
disuelvan, su objeto w se transforma en un objeto a, b o c que se libera a la membrana
entorno. Si el objeto w se libera a la ventana entorno antes de transformarse, se convierte en
un objeto u.

9.4.1. ARES
La ejecucidn tipica del algoritmo ARES (Campos, y otros, 2015) en este escenario contempla un
crecimiento lineal de todos los objetos con pendiente proporcional a la probabilidad asociada a
la disolucién de la membrana Passenger en cada membrana del ciclo. Al igual que en el resto
de ejecuciones de este algoritmo observamos nuevamente unas desviaciones tipicas casi nulas.

Por la cantidad de objetos w presentes a lo largo de la ejecucion, puede verse que las
membranas Passenger se eliminan rapidamente o, al menos, a un ritmo comparable al de su
produccidn.
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Figura 32: ejecucion tipica del algoritmo de ARES en Anillo

9.4.2. Aleatorio
En las ejecuciones del algoritmo aleatorio, los objetos u tienen una pendiente de crecimiento
mas pronunciada que con el algoritmo ARES. Aun asi, sigue siendo un crecimiento lineal. Las
membranas Passenger también se eliminan rdpidamente. Notamos, a su vez, unas desviaciones

tipicas minimas.
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Figura 33: ejecucion tipica del algoritmo aleatorio en Anillo

9.4.3. Gillespie maximal
Los resultados obtenidos con las versiones maximales de Gillespie son bastante parecidas a las
de ARES. No parece haber una diferencia sustancial entre el algoritmo basico de Gillespie y la
generalizacion K-Gillespie.
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Figura 34: ejecucion tipica de las versiones maximales del algoritmo de Gillespie en Anillo

9.4.4. Gillespie minimal
Con las versiones minimales seguimos obteniendo un crecimiento lineal de todos los objetos.
Es interesante apreciar que a medida que aumentamos la k la cantidad de objetos w, y por
tanto las membranas Passenger, es menor. También puede apreciarse una disminucidn de la
variabilidad con el aumento de la k.
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Figura 35: ejecuciones tipicas de las versiones minimales del algoritmo de Gillespie en Anillo

10. Conclusiones

Tras haber realizado las simulaciones explicadas en el apartado anterior, puede deducirse que
no todos los algoritmos de eleccidn de regla propician un comportamiento similar del
escenario. A la vista de las pruebas podemos agrupar los algoritmos estudiados en 3 bloques:
algoritmo de ARES (Campos, y otros, 2015), las versiones maximales del algoritmo de Gillespie,
el algoritmo aleatorio y, finalmente, las versiones minimales del algoritmo de Gillespie.

10.1. ARES
El algoritmo de ARES (Campos, y otros, 2015) tiende a repartir los recursos entre las reglas que
compiten entre si. Es decir, tiende a ejecutar el mayor niumero de reglas diferentes posible.
Cuando has recursos suficientes para repartir entre todas las reglas tiene un comportamiento
bastante determinista. En esas circunstancias solo deja al azar el redondeo alto o bajo del
numero de veces que se ha de aplicar una regla. No obstante, como hemos podido observar en
el escenario Chaining, cuando los recursos son escasos la ejecucidon puede cambiar
completamente entre unas y otras simulaciones. En el escenario Chaining se podian crear
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objetos x 0 z de forma lineal mientras que los otros permanecian constantes. Esto se debe a
gue en funcion de si se aplicaba una regla u otra se podian agotar los recursos en una
membrana y paralizarse su proceso de produccion.

En situaciones de escasez de recursos el algoritmo de ARES (Campos, y otros, 2015) premia
mas que el resto de los algoritmos estudiados a las reglas con mas propension. En estos casos,
como pasaba en el escenario Nesting el algoritmo tiende a ejecutar sélo las reglas con mas
propensién. En dicho escenario, pudimos ver cdmo cuando sdlo habia una o dos membranas
Individual inmediatamente contenidas en Common Area el algoritmo tendia a ejecutar siempre
la regla de anidamiento en lugar de la que la introducia en la membrana Absorption. En la linea
de estas reglas poco probables, en el escenario Dos Habitats queda a la luz que, con pocos
recursos (objetos t), no se aplican reglas atipicas (regla 22, que producia objetos z a partir de
objetos t en membranas Individual).

Podemos concluir que este algoritmo y las versiones minimales del algoritmo de Gillespie
tienen un comportamiento bastante similar puesto que tienden a repartir los objetos
disponibles entre todas las reglas aplicables.

10.2. Gillespie maximal
En el ambito de aplicacién maximal, el algoritmo basico de Gillespie y el K-Gillespie no
muestran grandes diferencias. Como las reglas se aplican de forma exhaustiva, si dos reglas que
compiten han de ser ejecutadas sucesivamente solamente se ejecutara la primera. El algoritmo
K-Gillespie puede aportar un cierto grado de paralelismo entre bloques de reglas que no
compiten entre si. No obstante, en la practica este grado de paralelismo ha resultado ser
minimo. Ahora bien, en los escenarios con un crecimiento continuo de la cantidad de objetos,
una K mayor parece fomentar ligeramente ese crecimiento. Este factor habra de tenerse en
cuenta a la hora de extraer conclusiones de la simulacién. Por otra parte, este aumento de la K
parece conferir de mayor determinismo a las ejecuciones. Asi, suelen ser necesarias menos
ejecuciones para poder extraer patrones. Esta ganancia de determinismo es una consecuencia
de la cantidad de reglas que se eligen: al haber un nimero limitado de reglas disponibles, si
qgueremos elegir ese nimero de reglas o mds, siempre estaremos eligiendo todas las reglas. La
variabilidad observada en estos casos viene del orden de aplicacion de las reglas elegidas.

10.3. Aleatorio
El algoritmo aleatorio muestra las consecuencias de una aplicacidn exhaustiva de reglas. En
situaciones de abundancia de recursos, los reparte entre las reglas aplicables, no siempre de
forma proporcional a su propension. Ejemplo de ello es el escenario Anillo, en el que el objeto
mas producido es el u. Sin embargo, la regla que lo produce es la que menor propensidn tiene.
En este caso, la produccidn de dicho objeto parece favorecida porque puede llevarse a cabo en
varias membranas. En cambio, la produccién de los objetos a, b o ¢ solo puede darse en
membranas especificas.

No parece que este algoritmo favorezca la aplicacion de reglas extremadamente poco
propensas. Asi lo demuestra el uso de este algoritmo en el escenario Dos Habitats, donde no se
produce ningun objeto z.

10.4. Gillespie minimal
Las versiones minimales del algoritmo de Gillespie presentan siempre crecimientos lineales, o
constantes por compensacion. Esto se da porque en cada turno pueden aplicarse K reglas
como maximo. Asi, cuando hay abundancia de recursos para aplicar reglas, la tasa de
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crecimiento del sistema es proporcional a la K, no a la cantidad de recursos. Es por ello, que el
valor de la K influye firmemente en la evolucién del simulador. Una mayor K comporta casi
siempre una mayor tasa de aplicacién de reglas.

Otra caracteristica de este algoritmo es que tiende a repartir los recursos disponibles entre las
reglas aplicables. No sigue el reparto perfectamente proporcional a la propensién que si
realizaba el algoritmo de ARES (Campos, y otros, 2015); pero aun asi, reparte mas los recursos
que las versiones maximales. Tanto es asi, que en ocasiones puede promover la
sobreaplicacion de reglas menos propensas. Podemos observar un ejemplo de este
comportamiento con el algoritmo 50-Gillespie sobre el escenario Nesting. En el apartado de
experimentacién hemos podido ver, que el nUmero de membranas C crecia hasta una cantidad
en la que permanecia estable. Llegada esa cantidad, se producia un patrén de disolucion-
creacion de membranas que hacia que el nimero de membranas C oscilase en torno a dicha
cantidad. Esto se producia porque, a medio plazo se aplicaba el mismo nimero de creaciones
que de disoluciones. Sin embargo, las reglas de disoluciones tienen una propension menor.

Si la K es demasiado baja puede ocurrir lo contrario: puede que no se apliquen suficientes
reglas para asumir la transformacién de un flujo continuo de recursos. Esto ocurria en el
escenario Anillo, en el que la cantidad de objetos w crecia con una tasa comparable a la de los
objetos en los que debia transformarse. Aun asi este comportamiento puede ser (til para
poner limitaciones a la capacidad de ciertas membranas.

11. Bibliografia
Baquero, F., Campos, M., Llorens, C., & Sempere, J. M. (2021). P systems in the time of COVID-
19. Journal of Membrane Computing.

Campos, M., Capilla, R., Naya, F., Futami, R., Coque, T., Moya, A,, . . . Baquero, F. (2019).
Simulating Multilevel Dynamics of Antimicrobial Resistance in a Membrane Computing
Model. ASM Journals, mBio.

Campos, M., Llorens, C., Sempere, J. M., Futami, R., Rodriguez, |., Carrasco, P., . . . Baquero, F.
(2015). A membrane computing simulator of trans-hierarchical antibiotic resistance
evolution dynamics in nested ecological compartments (ARES). Biology Direct.

Gibson., M. A., & J. Bruck. (2000). Efficient Exact Stochastic Simulation of Chemical. Journal of
Physical Chemistry, 1876-1889.

Gillespie, T. (22 (1976)). D.T. A general method for numerically simulating the. J. Comp. Phys.,
403-434.

Gillespie, T. (81 (1977)). Exact stochastic simulation of coupled chemical reactions. J. Phys.
Chem., 2340-2361.

Paun, G. (1998). Computing with membranes. TUCS Report 208.

34



L3 WW“&
¢ UNIVERSITAT g'vasinfﬁ
POLITECNIC/\ < %y
DE VALENCIA éﬁ&
OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE
Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo No
Procede
ODS 1. Finde la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS 4. Educacion de calidad. X
ODS 5. lgualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacidn e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccion de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccién y consumo responsables. X
ODS 13. Accion por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones soélidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
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Reflexion sobre la relacién del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas relacionados.

Todo trabajo de fin de grado estd inevitablemente relacionado con el desarrollo. Bien como la
puesta en practica de una investigacidon o como la investigacion misma, estos trabajos buscan el
desarrollo de la sociedad. Ahora bien, es necesario, sobre todo Ultimamente, que este desarrollo
sea sostenible. No podemos seguir fomentando un desarrollo desigual, irresponsable y, en
definitiva, imposible de mantener indefinidamente. Toda la sociedad debemos favorecer este
cambio, y desde este trabajo se han tenido en cuenta los objetivos de desarrollo sostenible.
El objetivo de este trabajo consiste en averiguar si el uso de diferentes algoritmos de eleccion de
regla puede ser un factor determinante en el comportamiento de un simulador de epidemias. Es
decir, en funcidn del algoritmo escogido, cdmo podria variar la simulacién de una misma
enfermedad a nivel epidemioldgico. Esta informacion puede ser crucial a la hora de desarrollar
un simulador que prediga la evolucién de una epidemia. Si se desarrollan simuladores
apropiados, podriamos adelantarnos a los movimientos de futuras epidemias. Esto puede
cambiar de forma determinante la forma en la que la humanidad se enfrenta a nuevas
enfermedades, porque este tipo de simuladores pueden adaptarse facilmente a las evidencias
cientificas disponibles. No es necesario disponer de numerosos datos para realizar una
prediccién, como en las aproximaciones basadas en el aprendizaje automatico. Por todo ello,
este trabajo esta intimamente relacionado con el objetivo de desarrollo sostenible dedicado a la
salud y el bienestar.
Los simuladores de epidemias nos permiten comprender mejor la forma de extenderse de una
enfermedad. De ese conocimiento podrian surgir avances que nos permitan adaptarnos mejor a
futuras epidemias. Esa adaptacidn puede darse tanto a nivel de infraestructuras sanitarias, como
en la propia forma de las ciudades. Las ciudades del futuro deberan estar preparadas para
soportar oleadas epidémicas, y los simuladores de epidemias pueden ser un factor estratégico a
la hora de dirigir el cambio.
En otras aproximaciones de simuladores basadas en el aprendizaje automatico, no sélo se
necesita una cantidad ingente de datos para conseguir que dicho simulador desempeiie su
funcién. También es necesario un tiempo de entrenamiento del modelo, durante el cual un
computador estara haciendo calculos costosos. Este proceder comporta un gran consumo de
energia por parte del procesador, la tarjeta grafica y los sistemas de refrigeracién. Sin embargo,
los simuladores basados en sistemas P, no necesitan este periodo de entrenamiento, sino que se
nutren directamente de la investigacidn cientifica. El entrenamiento del modelo se sustituye por
la traduccién de la investigacion cientifica a un sistema P que pueda imitar el comportamiento
de la epidemia simulada. Asi, este trabajo favorece también el consumo energético responsable.
Es por las razones expuestas que este trabajo no sélo no pierde de vista los Objetivos de
Desarrollo Sostenible, sino que favorece su satisfaccién. En el nuevo entorno en el que nos
estamos empezando a encontrar con el cambio climatico el ahorro energético y la preparacion
contra las epidemias estan tomando un papel primordial. Asi, esperamos que este trabajo de fin
de grado ayude a mejorar la preparacion de la sociedad a esos dos respectos.
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