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RESUMEN: Este articulo presenta una revision de la computacion evolutiva como una alternativa en la
generacion de conocimiento, se exploran los conceptos hasicos de la técnica v algunas aplicaciones en ciencias
de la salud. Se presentan los mas importantes aspectos en la modelacion de sistemas y procesos biologicos. Estos
modelos pueden ser utilizados para la toma de decisiones en la vida real.
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ABSTRACT: This article presents a review of the evolutive computation as an alternative of knowledge generation,
exploring the basic concepts of this technigue and, also, some applications in the Health Sciences. Some the most
important aspects of the modelation of biological systems and processes are presented. These models can be used

Jfor making decisions in real life.
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INTRODUCCION

En la actualidad la investigacion de tipo experimen-
tal en seres vivos afronta, como mayores obstacu-
los, los problemas éticos implicitos a la manipulacion
de los sujetos y los problemas técnicos inherentes a
las complejas interacciones que se desarrollan en y
entre sus subsistemas, dependiendo de cémo son
moduladas sus respuestas por factores extrinsecos.'
Respondiendo a esta problematica, el trabajo
interdisciplinario enfocado a la investigacion biol6-
gica ha permitido la implementacion de herramien-
tas que se usan en forma cotidiana en las ciencias,
las matematicas y las ingenierias, proporcionando
nuevas respuestas con la aplicacion de las técnicas
de modelacion y simulacion computacional a los sis-
temas biologicos, aunque atin existen limitaciones

respecto a la implementacion de las respuestas no
lineales que caracterizan estos sistemas.'

MODELAMIENTO COMPUTACIONAL

El proceso de modelacion de un sistema 6 proceso
se inicia con la identificacion del problema, para ello
son valiosas incluso s6lo aproximaciones teoricas o
experimentales iniciales, porque en muchos casos
hay reportes de modelos fisicos o computacionales
que proveen respuestas que si bien no son satisfac-
torias, documentan diversos errores asociados a
aproximaciones previas.'

El problema se debe plantear de la forma mas clara
y sencilla posible. En esta fase es clave definir las
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condiciones simplificantes del modelo, con el esta-
blecimiento de unas condiciones minimas en las cua-
les el sistema opera te6ricamente, y que constituyen
un punto de partida para el proceso de investiga-
cion. [gual que en otras técnicas que buscan gene-
far nuevos conocimientos, se incurre en un error si
se construye un modelo solo para ver qué pasa.'

En el momento de emprender un trabajo de
modelacion todo nuevo investigador debe tener en
cuenta la complejidad de los sistemas biologicos que
en algunos casos los hace imposibles de caracteri-
zar totalmente, pero a pesar de eso se pueden lo-
grar aproximaciones adecuadas al sistema objeto de
estudio,” entendiendo que ese es el estado del arte y
que los esfuerzos para mover la frontera del cono-
cimiento en esta area son muy valiosos. La pers-
pectiva muestra que excelentes modelos y
simulaciones son el equivalente a un sujeto de expe-
rimentacion macro o microscopico que permitira di-
ferentes propuestas de ensayos o terapias,’ sin los
problemas practicos y éticos que hoy implica la ex-
perimentacion en seres vivos.

Una aplicacion de la modelacion y la simulacion ha
sido el desarrollo de algoritmos no lineales que si-
mulan las interacciones de sistemas biologicos du-
rante el aprendizaje, como las redes neuronales y
las aplicaciones de la teoria evolutiva que se
enmarcan dentro de la computacion evolutiva.

LA COMPUTACION EVOLUTIVA

En la naturaleza el proceso de evolucion ocurre
cuando se satisfacen las siguientes condiciones: 1)
Un individuo tiene la habilidad para reproducirse por
si mismo (reproduccion asexual) o participa de una
poblacion con caracteristicas similares con poten-
cial de reproducirse sexualmente, 2) existe gran
variedad de individuos que se reproducen y que se
expresan estructural o funcionalmente de una ma-
nera distinta para mejorar su habilidad para sobrevi-
vir. Dos criterios que se pueden describir como un
modelo no lineal.

La computacion evolutiva se basa en los principios
que gobiernan la evolucion de la vida; aunque exis-
ten muchas definiciones sobre la vida, tal discusion

supera los alcances de la presente revision. La téc-
nica se basa en que los niveles mas avanzados de la
evolucion estan determinados por conceptos como
la seleccion natural y los procesos de superviven-
cia, que finalmente permiten desarrollar conceptos
de adaptacion evolutiva presentes en la naturaleza
desde los virus hasta los grandes mamiferos. La
seleccion natural restringe el desarrollo de diferen-
tes organismos a partir de su comportamiento ante
tareas especificas, y condiciona la posibilidad de que
el nimero de individuos de una especie desaparez-
ca por su incompetencia.*

El eje central de la computacion evolutiva es la apli-
cacion de conceptos de seleccion natural basados
en las caracteristicas propias de una poblacion
simulables a partir de un computador, en estos pro-
cesos la heredabilidad es la idea fundamental por-
que usualmente, cuando se analiza la relacion entre
los hijos y los padres, existen caracteristicas
genéticas relacionadas pero que son potencialmen-
te diferentes.’

La potencia en el uso practico de métodos
involucrados en la computacion evolutiva se basa
en poder conceptuar la solucion del problema sin
dejar por fuera ninguna de las posibles soluciones,
vision que no permiten otras técnicas exhaustivas o
aleatorias de investigacion. De esta forma, igual que
en otros métodos de modelamiento, se encuentran
soluciones a los problemas después de explorar
muchas soluciones que de otra manera podrian te-
ner tiempos de evaluacion casi infinitos o
implicaciones éticas que obligarian a desechar posi-
bles soluciones de la vida real.

Divisiones de la computacion evolutiva

Existen varios tipos de computacion evolutiva que
se distinguen por el tipo de estructuras que compo-
nen a los individuos de la poblacion. Esas diferen-
cias determinan como algunos factores hacen que
un individuo pueda variar de otro, permitiendo la
expresion de sus caracteristicas genéticas. Otras
diferencias son filosoficas respecto a los operado-
res usados para crear la descendencia de sus pa-
dres. Aunque el término computacion evolutiva nacié
a partir de la necesidad de agrupar estas diferentes
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técnicas que son fruto del trabajo de pequerios gru-
pos, trabajos inicialmente publicados por Holland en
los afios 70, éstos desarrollos atn se encuentran en
estado de consolidacion y a su vez continuamente
sufren el proceso de seleccion natural que los fun-
damenta. Su utilizacion en la bioingenieria tiene una
historia corta.

Al clasificar la computacion evolutiva se puede en-
contrar subclases respectivamente sustentadas en
estrategias evolutivas, programacion evolutiva,
algoritmos genéticos y programacion genética. To-
das ellas comparten cierta similitud respecto a la
interpretacion que un lector principiante podria dar-
le a sus nombres, pero sus definiciones y formaliza-
ciones estan fuera del alcance del presente articulo,
excepto los algoritmos genéticos, que es la subclase
con mayor interés practico en ciencias de la salud.

UNA COMBINACION DE CIENCIAS EXAC-
TAS Y BIOLOGICAS

Independiente de la técnica utilizada la computacion
debe cumplir con caracteristicas como la exactitud,
la consistencia, la justificabilidad, la certeza, la
linealidad, la simplicidad y la decision. A continua-
cion se presenta una apreciacion de cada una de
ellas.’

Exactitud

Las ciencias, las matematicas y las ingenierias pro-
ponen como estandar de éxito de cualquier proceso
la correcta solucion de los problemas. Sin embargo,
cuando algunos problemas se enfrentan con solucio-
nes computacionales, se debe tomar ayuda de las
soluciones numéricas y de algunos pequefios arte-
factos que hagan posibles las soluciones que teorica-
mente existen. Los nimeros infinitos son un ejemplo
de ello, formalmente no podrian conocerse pero para
que un proceso computacional lo pueda considerar,
se debe aproximar a niimeros tan grandes o tan pe-
quefios que en la practica se puedan tomar como
numeros infinitos, aunque formalmente no lo son. Los
programas derivados de la filosofia de la computa-
cion evolutiva pueden considerar soluciones incorrec-
tas que permitan construir conocimiento para llegar a
soluciones correctas, aunque no siempre se obtienen.’

Consistencia

La inconsistencia no es aceptable para la concep-
cion logica de las ciencias, las matematicas y las
ingenierias, pero es una caracteristica esencial de
la computacion evolutiva que permiten el uso de
aproximaciones inconsistentes y contradictorias
para resolver un problema, aunque pareceria poco
l6gico, ayuda en la rapidez con la cual se obtienen
las soluciones.’

Justificabilidad

En la vision convencional de las ciencias, las ma-
tematicas y las ingenierias todos los pasos previos
son basados en demostraciones logicas que permi-
ten sustentar el paso siguiente, debido a los con-
ceptos de mutabilidad con que trabaja, la
computacion evolutiva tiene algunas aproximacio-
nes que no son demostrables desde el punto de
vista de las matematicas formales, pero se justifi-
can por la implementacion del calculo numérico en
los algoritmos.*

Certeza

Debido a la implementacion de datos probabilisticos,
las soluciones de computacion evolutiva nunca son
completamente ciertas por ser dependientes de la
probabilidad con que se dan los fendmenos y por su
no linealidad, a diferencia de la concepcion de al-
gunas soluciones matematicas mas formales que no
consideran la existencia del azar.’

Linealidad

La mayoria de las soluciones formales mas conven-
cionales no solo son deterministicas sino que tam-
bién presentan un procedimiento serial por una via
controlada y sincronizada bajo supervision, contra-
rio a la forma paralela como la computacion evolu-
tiva puede explorar todo el espacio de las soluciones.’

Simplicidad

Desde el principio las ciencias tradicionales han bus-
cado preferiblemente las soluciones generales, que
enmarcan todas las soluciones dentro de un espacio
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que argumenta patrones de comportamiento de los
diferentes fenomenos. No obstante las soluciones
ofrecidas por la computacion evolutiva no siempre
buscan generalizaciones.’

Decisiones

Las soluciones de los algoritmos utilizados en la pro-
gramacion genética no suponen puntos de termina-
¢ion de la ejecucion como la convergencia de los
resultados implementada en otras técnicas, debido
a que los procesos biologicos dan soluciones incon-
sistentes y muchas veces contradictorias cuando se
detienen sus procesos intempestivamente. General-
mente se explora todo el espacio de soluciones con-
dicionado por la funcién objetivo.’

ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos, presentados por Holland
en 1975, son métodos adaptativos que pueden usar-

se para resolver problemas de busqueda y
optimizacion.* A lo largo de las diferentes genera-
ciones, la poblacion evoluciona acorde con los prin-
cipios de la seleccion natural de Darwin y se basa
en la supervivencia de los mas fuertes, los algoritmos
siempre son capaces de ir generando soluciones pero
la calidad de estas dependen del proceso de codifi-
cacion.® Su poder algoritmico esta basado en mode-
los matematicos paralelos que transforman cada uno
de los individuos de una poblacion en individuos de
una nueva generacion con caracteristicas diferen-
tes pero que contienen informacion de sus parien-
tes.” La recombinacion sexual es el principal operador
y las mutaciones generalmente son utilizadas como
operadores secundarios.

Los algoritmos genéticos se ejecutan a partir de
varias etapas sucesivas que funcionan paralela-
mente partiendo de tres operadores (la seleccion,
el cruzamiento y las mutaciones) y la adaptacion®
(véase figura 1).

Figura 1
ETAPA DE SELECCION, SE DETERMINA UNA SUBPOBLACION DE INDIVIDUOS QUE SE CONSIDERAN UNA ELITE POR
LA CALIDAD DE LAS SOLUCIONES, SEGUIDA POR UNA ETAPA DE CRUCES O LAS MUTACIONES QUE GENERAN LA
DESCENDENCIA (F1), Y LA ETAPA DE ADAPTACION DONDE PERDURAN LOS DESCENDIENTES QUE SE CONSIDERAN
SUPERVIVIENTES QUE INICIAN UNA NUEVA GENERACION
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Inicialmente se selecciona una poblacion de indivi-
duos que son etiquetados por codigo binario, segui-
do por una preseleccion de los individuos mas 6ptimos
que constituyen una é¢lite, solo ellos pueden tener
operaciones genéticas como cruces y mutaciones.
Estos cruces son sometidos a una nueva seleccion
que es condicionada por la funcion objetivo, las ope-
raciones genéticas de la élite de la generacion (F1)
produce un nuevo grupo de individuos que es some-
tido a una nueva seleccion basada en criterios de
adaptacion, los cuales se consideran los supervivien-
tes. Luego se inicia una nueva seleccion de los su-
pervivientes a partir de sus descendientes que
permite una nueva seleccion natural, lo que nos lle-
va poco a poco a una respuesta Optima.

APLICACIONES EN LAS CIENCIAS DE LA
SALUD

Los algoritmos genéticos se han usado en diversas
situaciones de la bioingenieria como la modelacion
con redes neuronales artificiales, la optimizacion de
estructuras quimicas, el modelamiento y el analisis
de patrones en bioingenieria y el procesamiento de
senales e imagenes biomédicas.

Modelos con redes neuronales artificiales

Las redes neuronales son modelos inspirados en el
cerebro y su comportamiento, y son uno de los mé-
todos de inteligencia artificial mas difundidos en
bioingenieria. Las redes neuronales estan formadas
por un conjunto de elementos llamado neuronas y
las conexiones entre ellas, se organizan en capas
que pueden tener métodos de interconexion progre-
sivos 0 conexiones totales que se dirigen hacia to-
das las capas, el proceso de activacion de las
neuronas en las diferentes capas se llama aprendi-
zaje. Parece muy simple pero no se han encontrado
meétodos claros para definir el nimero de neuronas,
el nimero de capas ni su conectividad y hasta el
momento se utiliza en gran medida el método de
ensayo-error, lo que finalmente genera redes
neuronales redundantes. Los algoritmos genéticos
pueden utilizarse para generar redes Optimas’ que
garantizan una alta velocidad en el procesamiento y
una adecuada confiabilidad de la red.'™ "

Optimizacion de estructuras quimicas

Los algoritmos genéticos se han utilizado para la
prediccion automatica del comportamiento fisico y
quimico de macromoléculas,'* ' para el etiqueta-
miento de proteinas en estructuras cristalinas ma-
yores que permiten encontrar proteinas en diferentes
posiciones de una estructura muy densa,” también
se han usado para encontrar soluciones en proble-
mas combinacionales complejos como los que se pre-
sentan en el disenio de nuevos medicamentos. "

Modelamiento y anailisis de patrones
en bioingenieria

En combinacion con logica difusa y redes neuronales
artificiales, los algoritmos genéticos se han emplea-
do para encontrar patrones que podrian utilizarse
como métodos predictivos de pacientes que desa-
rrollarian cancer de pulmén'® o demencia,'” para
modelar los movimientos de los ojos a partir de los
reflejos protectores,'® para predecir el comporta-
miento de sistemas de proteccion que son utilizados
en salud ocupacional a nivel respiratorio'” o para
modelar el comportamiento de las articulaciones
después de una cirugia de artrodesis que en particu-
lar usa un enfoque mixto con redes neuronales.”
También para optimizar planes de tratamiento de
radioterapia de tejidos blandos, que comparados con
planes generados manualmente permiten minimizar
la dosis, disminuyendo la destruccion de tejidos nor-
males adyacentes a la lesion, los costos y las inco-
modidades en el postoperatorio para el paciente.”"*

Tales algoritmos se han utilizado para implementar
métodos de diagnodstico de entidades multifactoriales
como el infarto del miocardio, **** para el desarrollo
de sistemas que controlan automaticamente la pre-
sion arterial durante la anestesia,” y para calcular el
volumen de sangre perdida a partir de una hemorra-
gia, considerando diferentes aspectos de la fisiolo-
gia del ciclo cardiaco a partir de un estudio in vivo
en especies menores.

Procesamiento de sefales e imigenes
biomédicas

La interferencia de la linea de alimentacion eléctrica
es una poderosa fuente de ruido en el registro eléctri-
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co de biopotenciales, los principales métodos utiliza-
dos para eliminar esta interferencia son el rechazo de
modo comiin en los amplificadores, el registro de un
canal del ruido eléctrico que permita realizar una res-
tadel voltaje promedio y algunos filtros andlogos que
producen una pérdida de informacion significativa en
la sefial que afecta el diagnostico. En los tltimos arios
se han propuesto filtros adaptativos basados en redes
neuronales, logica difusa y algoritmos genéticos que
realizan filtrado en tiempo real y permiten mejores
resultados,”” ** también se han utilizado para la de-
teccion de bordes en imagenes obtenidas a partir de
ultrasonido que permiten ayuda diagnostica,”*" para
la compresion de imagenes médicas que se basa en
laeliminacion de informacion recurrente,’ para la de-
teccion de masas en mamografias digitales™ y para
la aplicacion de métodos de segmentacion en estadios
preliminares de micromasas en imagenes médicas.™

CONCLUSION

En los tltimos cincuenta afios se han podido imple-
mentar computacionalmente diferentes técnicas
matematicas que presentan una filosofia no lineal,
que ha sido desarrollada a partir de la observacion
de diferentes sistemas biologicos y que hoy por hoy
constituyen una ayuda invalorable en la toma de
decisiones automaticas en bioingenieria. En los anos
venideros estas técnicas tendran mayor participa-
cion en la generacion de nuevo conocimiento a par-
tir de las propuestas hibridas que hoy se reportan en
la literatura, donde se utilizan los algoritmos genéticos
combinados con redes neuronales y logica difusa
entre otras, los cuales seran sometidos a un proceso
de seleccion natural que determinard nuevas areas
de la bioingenieria.
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