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NOTA DE LOS EDITORES

La Inteligencia Artificial (I.A.) se puede definir como aquella
“inteligencia” exhibida por “cientefactos” o artefactos cientificos
construidos por humanos, o sea que dice que un sistema artificial posee
inteligencia cuando es capaz de llevar a cabo tareas que, si fuesen realizadas
por un humano, se diria de este que es inteligente. Dentro de las ciencias de
la computacién, la rama de la I.A. se basa en intentar dotar al
funcionamiento de las aplicaciones informaticas de un comportamiento
inteligente similar al humano para la toma de decisiones.

La I.A. dentro de la computacién no es algo reciente ya que sus
albores se pueden referir al comienzo de la Cibernética, hace mas de 60
afios, pero en los ultimos afios su avance se ha hecho mas notable y se ha
extendido a numerosas areas. Asi, ha sido llevada a intentar simular
comportamientos humanos, no sélo razonamiento, sino también aspectos
mas dificiles de medir como es el caso de la creatividad o arte artificial. Una
prueba de ello es la imagen de fondo que ilustra la portada de este libro,
generada por un algoritmo genético.

El objetivo de este libro sera presentar una idea general que sirva
para acercar al lector a diversos campos de desarrollo dentro la 1.A. y la
Computacion Avanzada, desde una introduccion a términos y técnicas,
hasta mostrar algunas novedosas aplicaciones especificas que emplean
diferentes técnicas de I.A. para solucionar problemas y mostrar
comportamientos creativos dentro de las areas mas diversas: arte, medicina,
visualizacidn grafica, pesca, etc.

Estas breves notas no estarian completas sin antes agradecer a los
autores de los diferentes capitulos su participacion y el esfuerzo dedicado a
intentar dar a conocer sus trabajos de investigacion. Estamos seguros de que
estos temas, de total actualidad y de diferentes tematicas dentro de las
Ciencias de la Computacion e Inteligencia Artificial, conseguiran atraer la
atencion del lector.






Inteligencia Artificial y Computacién

Avanzada

Alejandro Pazos, Nieves Pedreira,
Juan Ramon Rabuiial y Javier Pereira
Laboratorio RNASA-IMEDIR
Facultad de Informdtica. Universidade da Coruiia

Email: {apazos, nieves, juanra, javierp}@udc.es
Introduccién

Muchos han sido los avances realizados en la historia reciente para
conseguir reproducir en maquinas las capacidades cognitivas del ser
humano. La Inteligencia Artificial (en adelante [A) se encarga de canalizar

los esfuerzos investigadores en este sentido.

En este capitulo, se presentara una idea general de cdmo naci6 y
coémo se desarrolla el campo de la IA, asi como de algunas aproximaciones
dentro del mismo: técnicas mas o menos conocidas, algunas de las cuales
seran tratadas mas profundamente en otros capitulos, y un acercamiento al
maravilloso mundo de la investigacion cientifica a través de los genios que

han influido en el estado actual de la IA.



Inteligencia artificial

La IA es la rama de la ciencia que se encarga del estudio de la
inteligencia en elementos artificiales y, desde el punto de vista de la
ingenieria, propone la creaciéon de elementos que posean un
comportamiento inteligente. Dicho de otra forma, la IA pretende construir
sistemas y maquinas que presenten un comportamiento que si fuera llevado
a cabo por una persona, se diria que es inteligente. El aprendizaje, la
capacidad de adaptacion a entornos cambiantes, la creatividad, etc., son
facetas que usualmente se relacionan con el comportamiento inteligente.
Ademas, la TA es muy interdisciplinar, y en ella intervienen disciplinas tan
variadas como la Neurociencia, la Psicologia, las Tecnologias de la

Informacidn, la Ciencia Cognitiva, la Fisica, las Matematicas, etc.

Se considera que el origen de la IA se remonta a los intentos del
hombre desde la antigiiedad por incrementar sus potencialidades fisicas e
intelectuales, creando artefactos con automatismos y simulando la forma y
las habilidades de los seres humanos. La primera referencia escrita a un
sistema artificial inteligente ocurre en la mitologia griega. En ella se
atribuye a Hefestos, dios del fuego y las forjas, la fabricacion de “dos
sirvientes de oro macizo y con inteligencia en su mente y capacidad de
hablar”. En la Edad Media, San Alberto Magno construye un “mayordomo”
que abria la puerta y saludaba a los visitantes. Ya en la edad moderna (s.
XVII), los Droz, famosos relojeros de centroeuropa, construyeron tres
androides: un nifio que escribia, otro que dibujaba y una joven que tocaba el

organo y simulaba respirar. Esta realizacion, basada en mecanismos de
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relojeria, les costo ser detenidos y encerrados por la Inquisicion. En cuanto
a los avances del Siglo XIX y del Siglo XX, hay que destacar los trabajos de
Pascal, Leibnitz, Babbage y Boole. También es importante la aportacion de
Ada Lovelace, colaboradora de Charles Babbage y mujer de Lord Byron,
que en el conocido “régimen de Lovelace” establece lo siguiente: “las
maquinas sélo pueden hacer todo aquello que sepamos cémo ordenarles que
hagan. Su misidn es ayudar a facilitar lo ya conocido”. Esto que esta todavia
vigente en la “informatica convencional” fue superado por los avances en
IA. También cabe destacar y es revelador el hecho de que varios de los
padres indiscutibles de la ciencia de la computacion, como son Turing [3],
Wiener [1] y Von Neumann [2], dedicaran un gran esfuerzo al estudio de la

inteligencia humana.

La contribucion del matematico inglés Alan Turing al mundo de la
computacion en general, y al de la IA en particular, fue muy considerable.
Turing, particip6 en el diseflo de uno de los primeros computadores que
existieron, desarrollado para el ejército inglés, entre los afios 40 y 50.
Ademas de aportar los conceptos basicos de la arquitectura secuencial de
los computadores, publicé en 1950 un provocador articulo que tiene por
titulo “Computer Machinery and Intelligence”, que comienza con la no
menos provocadora pregunta: ;Pueden las maquinas pensar? En dicho
articulo el autor intenta abordar formalmente acciones consideradas hasta
ese momento propias de los seres humanos, de forma que después pudieran
implementarse en las maquinas, dotandolas asi de capacidades como:

aprender, crear, etc.
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En el citado articulo Turing también desarrolla el test que seria
central en la definicidén de un elemento artificial que posea “inteligencia”, el
famoso “Test de Turing”, también llamado “Test de Imitacion”. En este test
se sitian dos terminales en una sala, uno de ellos conectado a un
computador y el otro a un ser humano. Se pretende que un interrogador
realice preguntas a través de un puesto conectado a los dos terminales. El
test es superado si el interrogador no puede discernir cual de los dos
terminales estd conectado a un computador y cudl estd conectado a un ser
humano. Turing propone que “el juego de la imitacidon debe aceptarse como
un criterio basico. Porque es asi como nosotros reaccionamos entre

nosotros”.

Si bien el origen inmediato del concepto y de los criterios de
desarrollo de la IA se debe a Alan Turing, el apelativo “Inteligencia
Artificial” se debe a John McCarthy. McCarthy era uno de los integrantes
del “Grupo de Dartmouth” que se reunié en 1956 con fondos de la
Fundacion Rockefeller para discutir la posibilidad de construir maquinas
que no se limitaran a hacer calculos prefijados, sino operaciones
“inteligentes”. Entre los integrantes de este grupo estaban: Samuel, que
habia escrito un programa de juego de damas capaz de aprender de su
propia experiencia; el propio McCarthy, que estudiaba sistemas capaces de
efectuar razonamientos de sentido comun; Minsky, que trabajaba sobre
razonamientos analdgicos de geometria; Selfridge, que estudiaba el
reconocimiento visual por computador; Newell, Shaw y Simon, que habian
construido un programa que pretendia la demostracion automatica de

teoremas; y algunos otros. A partir de este grupo inicial, se formaron dos
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grandes “escuelas” de IA. Por un lado, Newell y Simon lideraron el grupo
de la Universidad de Carnegie-Mellon, proponiéndose desarrollar modelos
de comportamiento humano con aparatos cuya estructura se pareciese lo
mas posible a la del cerebro, lo que posteriormente derivd en la llamada
postura ‘“conexionista” y en los trabajos sobre ‘“Redes de Neuronas
Artificiales” también llamadas “Sistemas Conexionistas”. Por otro lado,
McCarthy y Minsky formaron otro grupo en el mitico Instituto Tecnoldgico
de Massachussets (MIT), centrandose en que los resultados del
procesamiento tuviesen el caracter de inteligente, sin preocuparse si el
funcionamiento o la estructura de los componentes eran parecidos o no a los
del ser humano. Ambos enfoques sin embargo corresponden a los mismos
objetivos prioritarios de la IA: entender la inteligencia natural humana, y
usar maquinas inteligentes para adquirir conocimientos y resolver

problemas considerados como intelectualmente dificiles.

Sin embargo, en la IA “tradicional” (escuela del MIT), que tuvo
mayor auge en los primeros veinte afios, los investigadores se encontraron
con que sus sistemas sucumbian ante la creciente longitud y complejidad de
su programacion. Stewart Wilson, investigador del Instituto Roland
(Massachussets), se dio cuenta de que algo andaba mal en el campo de la IA
“tradicional” y, preguntdndose cudles eran las raices de la inteligencia, se
convencid de que la mejor manera de comprender como funciona algo en un
ser humano, es comprenderlo primero en un animal mas simple. Teniendo
en cuenta que, en ultima instancia, la A intentaba conseguir una réplica de
la inteligencia humana, Wilson decidié que lo primero que habia que hacer

era replicar la inteligencia animal. Se trataba de una idea que nunca habia
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tenido mucha popularidad entre los investigadores de 1A, pero él y otros
investigadores pronto la transformaron en un primer principio informal de

un nuevo enfoque de ésta, basado en la naturaleza.
Enfoques de la IA

Se pueden definir dos puntos de vista o enfoques de la IA, el punto

de vista tecnoldgico o ingenieril y el punto de vista cientifico.

Por un lado, la rama ingenieril busca la creacion de sistemas
informaticos que realicen tareas para las que se precisa inteligencia. Se
persigue desde este planteamiento la resolucion de problemas concretos, sin

limitar las técnicas a utilizar a aquellas que utilizan los seres inteligentes.

Por otro lado, la rama cientifica de la IA se puede definir como “el
estudio del comportamiento inteligente, siendo su fin conseguir una teoria
de la inteligencia que explique la conducta que se produce en seres de
natural inteligentes, y que guie la creacion de entes artificiales capaces de

alcanzar dicho proceder inteligente” [4].

Las técnicas clasicas, desde el punto de vista tecnoldgico han tenido
un relativo éxito, y sus productos (Sistemas Expertos, Sistemas Basados en
el Conocimiento, etc.) se usan ampliamente. El principal problema de estas
técnicas radica en que no son capaces de adaptarse a los cambios del
entorno y que es preciso tener un conocimiento explicito del problema para
poder abordarlo satisfactoriamente. Estos sistemas han de ser programados

y no pueden autoprogramarse y adaptarse asi a nuevos requisitos del
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entorno. Para resolver este problema, se han desarrollado diversas
aproximaciones computacionales conocidas de forma global como Técnicas

Adaptativas. A continuacion se describiran las mas utilizadas.
Técnicas adaptativas

Las Técnicas Adaptativas son aquellas que, aplicadas a un problema,
son capaces de seguir funcionando adecuadamente a pesar de las
circunstancias cambiantes del entorno. Una posibilidad de funcionamiento
es ajustar la relativa importancia de los pardmetros de entrada de manera
auténoma para conseguir la resolucidon de ese problema. Lo que se persigue
con el uso de estas técnicas es conseguir una autonomia en el aprendizaje de
las maquinas, lo cual llevaria a uno de los suefios de la TA: la programacion
automatica. Los sistemas en los que se aplican estas técnicas reciben el
nombre de Sistemas Adaptativos. A continuacion se describen las Técnicas

Adaptativas mas utilizadas.
Redes de neuronas artificiales

Las “Redes de Neuronas Artificiales” (en adelante RNA) también
llamadas “Sistemas Conexionistas” son un sistema de procesamiento de
informacioén inspirado en el funcionamiento del sistema nervioso bioldgico
(paradigma de sistema inteligente). Representan un intento de emular el
comportamiento del cerebro [5] y aumentar nuestros conocimientos acerca
de él. Funcionan como un sistema masivamente paralelo que se ha mostrado

eficiente para la resolucion inteligente de distintos tipos de problemas.
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Las RNA constan de elementos basicos de proceso, normalmente
organizados en capas (basados en las neuronas bioldgicas) y con gran

cantidad de conexiones entre ellos (basadas en las sinapsis de las neuronas).

Historia

A los precursores de las RNA en las bases bioldgicas hay que

situarlos temporalmente entre los afios de 1890 y 1940.

Los fundamentos bioldgicos del enfoque conexionista se encuentran
en el importante trabajo del premio Noébel espafiol D. Santiago Ramoén y
Cajal, quién consiguié hace mas de un siglo descifrar gran parte de la
estructura y del modo de funcionar de las neuronas. Cajal advirtio que el
cerebro se reorganiza constantemente, reforzando y debilitando una
multiplicidad de sinapsis y su teoria neuronal ha sido fuertemente
establecida como la verdadera base de los Sistemas Conexionistas. Ya en
1.895 sienta las bases de lo que llamaba “Ingenieria Neuronal”. Se
considera necesario hacer constar dos reflexiones realizadas por Cajal y que
conservan hoy en dia toda su vigencia: 1) al no encontrar diferencias
cualitativas entre las células del sistema nervioso (SN) de los humanos y de
los animales, decidié postular que “la superioridad funcional del SN de los
humanos estaria relacionada con la abundancia prodigiosa y con la
cuantia considerable de las llamadas neuronas de axon corto”, y 2) “el
artificio soberano de la sustancia gris es tan intrincado que desafia y

desafiara por muchos siglos la obstinada curiosidad de los investigadores™.
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De momento ya han pasado mas de cien afios y sigue siendo vigente su

vaticinio en ambos casos.

Los descubrimientos de Cajal, junto con los del Nobel italiano
Camilo Golgi, el desarrollo posterior de la neurofisiologia y trabajos como
los de Williams, que en 1890 describe el primer sistema conexionista,
Lashley, que es el primero, en 1900, en estudiar como almacenar y procesar
informacion utilizando para ello una representacion distribuida de la misma,
John Eccles o Gerald Edelman, confirman y actualizan las principales
hipoétesis en las que descansa la rama Conexionista de la IA. Las conexiones
entre sus elementos y los cambios de éstas constituyen el factor central de
estos sistemas, tratando de emular la estructura del cerebro y su forma de
operar. Una “maquina neuronal” se compone de elementos equivalentes a
las neuronas y que imitan sus conexiones y comportamiento en red. En
cuanto a la forma de operar, imita el proceso de aprendizaje relacionado con
el cambio de estado de las conexiones entre las neuronas. De este modo,
una “maquina neuronal” no se programa en la forma tradicional,
traduciendo algoritmos en secuencias de drdenes y operaciones, sino que se
ajusta progresivamente en funciéon del uso, a modo de proceso de

aprendizaje socratico, esto es, a partir de ejemplos.

Como precursores computacionales de las RNA cabe destacar a los
investigadores McCulloch, médico de la Universidad de Illinois, y Pitts,
matematico del MIT, quienes proponen en 1.943 el primer modelo de

neurona artificial.
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Las RNA nacen como consecuencia de la aparicion de tres trabajos
teoricos relativos a lo que ahora se conoce como “cibernética” y que,

curiosamente, se publican todos en el mismo afio de 1.943:

“Behaviour, Purpose and Teleology” de Rosenblueth, Wiener y
Bigelow, en el MIT, donde sugieren distintas formas de conferir fines y

propdsitos a las maquinas, es decir, hacerlas teleologicas.

“The Nature of Explanation” de Craik, en la Universidad de
Cambridge, quien propone que las maquinas empleen modelos y analogias
en la resolucion de problemas, i.e., establecer la capacidad de abstraccion de

las méaquinas.

“A Logical Calculus of the Ideas Inmanent in Nervous Activity” de
McCulloch y Pitts, los cuales pusieron de manifiesto de qué modo las
maquinas podian emplear los conceptos de la logica y de la abstraccion, y
demostraron cémo cualquier ley de entrada-salida podia modelizarse con

una red de neuronas formales por ellos definidas.

En 1949 Donald Hebb introduce dos ideas fundamentales para las
RNA: 1) una percepcion o un concepto se representa en el cerebro por un
conjunto de neuronas activas simultaneamente y 2) la memoria se localiza
en las conexiones entre las neuronas (sinapsis) [7]. Ademas, Hebb propone
un sistema de aprendizaje para la modificacion de la sinapsis denominado
“Regla de Aprendizaje Sinaptico” o “Regla de Hebb”, que consiste en que

una conexion entre neuronas se refuerza cada vez que es utilizada.
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A finales de los 50, Widrow disefia el Adaline (Neurona Adaptativa
Lineal) y Rosenblatt el Perceptrén [8], una maquina con un comportamiento
adaptativo capaz de reconocer patrones, dotada de la regla del aprendizaje
denominado de “autoasociacion”, donde el estimulo y la unidad de

respuesta estan asociados por la accion de las entradas.

En 1969 Minsky y Papert publican “Perceptrons: An Introduction to
Computation Geometry”, donde realizan una seria critica del Perceptrdn,

debido principalmente a su naturaleza lineal [9].

A partir de aqui existe un declive en las RNA, debido a que surgen
algunas demostraciones de que no era factible crear una teoria automatizada
de la inteligencia. Pero en 1980 surge un renacimiento de las RNA, con
investigadores como Hopfield, que construyen nuevos modelos de células,
arquitecturas y algoritmos de aprendizaje que serviran de base a los
modelos mas investigados actualmente, los denominados “Modelos
Bioldgicos”. Hopfield presenta, con un fuerte fundamento matematico y de
forma coherente, el modo de trabajar de los modelos de RNA y establece
que dichas redes deben ser primero modelos cerebrales y luego dispositivos
utiles de procesamiento. Fue clave su claridad y el analisis matematico en

los modelos analizados.

Actualmente, las RNA son un campo de gran interés debido, por un
lado, a la habilidad de estos sistemas para aprender automaticamente y para
poder funcionar de forma aceptable tanto en presencia de informacion
inexacta como cuando se producen deterioros o fallos en sus componentes,

y por otro, al interés existente por la busqueda de arquitecturas de
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computadoras que permitan el procesamiento en paralelo, de forma similar
a los modelos neurofisiologicos del cerebro, pudiéndose de este modo
intercambiar descubrimientos entre los modelos de RNA y los modelos en

Neurociencia.
Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (en adelante AG) son algoritmos de
buisqueda inspirados en procesos de seleccion natural, basados en la teoria
de la evolucién de Darwin. Establecen una analogia entre el conjunto de
soluciones de un problema y el conjunto de individuos de una poblacidon
natural. Se aplican principalmente en problemas de optimizacién y se
comportan de un modo muy eficaz en problemas de superficie compleja,

con multiples minimos locales y grandes espacios de busqueda.

Esta justificado su uso en aquellos problemas cuya complejidad no
permita una solucion directa. Por ejemplo los no resolubles

polinomialmente (NP-duros).

Los fundamentos de los AG se encuentran detras de la idea de que la
naturaleza utiliza potentes medios para impulsar la evolucidn satisfactoria
de los organismos. Los organismos que son poco aptos para un determinado
ambiente mueren, en tanto que los que estan bien adaptados para vivir, se
reproducen. Ocasionalmente se producen mutaciones al azar y, aunque la
mayor parte de éstas implican la pronta muerte del individuo mutado,
algunas dan como resultado nuevas y satisfactorias especies. Asi, los AG se

encuentran dentro de las llamadas técnicas de Computacion Evolutiva.
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Los AG trabajan sobre poblaciones de individuos que representan
soluciones al problema. Para ello utilizan las operaciones de seleccion,
cruce y mutacién, propias de la genética. De esta manera, mediante
individuos se codifican diferentes soluciones al problema, inicialmente
aleatorias. Luego estos individuos se agrupan en una poblacion y se van
combinando entre si de forma que a medida que pasan las generaciones se
van ajustando mas a la solucion final. Los individuos de una generacion
genética compiten entre si para ofrecer la mejor solucion al problema que se

esta tratando de resolver [11] [12].

Historia

Los primeros intentos para relacionar informatica y evolucién, a
finales de los 50 y principios de los 60, tuvieron poco éxito porque,
basandose en los textos de biologia del momento, se creia en la mutacion en
lugar del cruce para producir nuevas combinaciones de genes. Fue a
principios de los 60, cuando Hans J. Bremermann de la Universidad de
California-Berkeley afiadi6 una nueva forma de cruce. En ella, las
caracteristicas de la descendencia se determinaban sumando los genes
correspondientes de los dos progenitores. Lamentablemente, este
procedimiento de cruce estaba limitado, porque so6lo se podia aplicar a

caracteristicas que se pudieran sumar de alguna manera significativa.

En esta época, John Holland, considerado el padre de los AG, habia
estado investigando en el analisis matematico de la adaptacion y se habia

convencido de que la recombinacion de grupos de genes mediante el cruce,
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era la parte mas importante de la evolucion. Holland se preguntaba cdmo
lograba la naturaleza crear seres cada vez mas perfectos. A principios de los
60 se dio cuenta de que la evolucidon era una forma de adaptacion mas
potente que el simple aprendizaje y tomo la decision de aplicar esta idea
para desarrollar programas bien adaptados para un fin determinado. A
mediados de los 60 habia desarrollado una nueva técnica de programacion,
el algoritmo genético, que se adaptaba a la evolucién tanto por cruce como

por mutacion.

David Goldberg, discipulo de Holland y uno de los lideres actuales
en AG, fue uno de los primeros que tratd de aplicar los esta técnica a

problemas industriales.
Programacion genética

John Koza, en 1992, adaptd los AG para la creacion de programas de
computador, permitiendo que las técnicas de Computacion Evolutiva se
utilizaran para construir grandes poblaciones de programas que evolucionan
y finalmente obtienen, de forma automatica, un programa que constituye la
solucion a un problema dado. El mismo bautizé a esta nueva técnica como

“Genetic Programming” o “Programacion Genética”.

Asi, la Programacion Genética (en adelante PG) surge como una
evolucién de los AG tradicionales, manteniendo el mismo principio de
seleccion natural. Es una técnica de busqueda en la que, a partir de un
conjunto inicial de programas (poblacion), éstos se van combinando

sucesivamente, formando distintas generaciones para dar lugar a programas
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mejores. Al igual que los AG, la PG también forma parte de las

denominadas técnicas de Computacion Evolutiva.

La mayor diferencia entre los AG y la PG es la forma de
codificacion de la solucién al problema. En PG la codificacidn se realiza en
forma de arbol, de forma similar a como los compiladores leen los

programas segun una gramatica prefijada.

La codificacion de cada solucidn particular se realiza en términos del
propio problema. En los AG tradicionales era necesario realizar una tarea de
codificacion/decodificacion, pero en la PG esto ya no es necesario, puesto
que la solucion buscada va a ser encontrada, como ya se dijo previamente,

como un algoritmo en forma de arbol.

La PG proporciona una gran versatilidad y variedad de problemas
resolubles y, ademds, permite la obtencion de soluciones de forma

jerarquica.

En definitiva, la PG es muy potente pero también compleja, ya que,
entre otras exigencias, requiere especificar el juego de instrucciones, con el
fin de delimitar el problema. A pesar de su complejidad es legible, robusta y

versatil y se utiliza mucho en robética y optimizacion.
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Otras técnicas adaptativas

Hardware evolutivo

Tras esta técnica subyace la idea del desarrollo de maquinas y robots
que sean capaces de replicarse a partir de componentes simples y adapten su

comportamiento a fallos.

Asi, se pretende que el Hardware Evolutivo sea capaz de
autoadaptarse en tiempo real, reconfigurando su arquitectura de manera
dindmica y auténoma, mediante una interaccion con el ambiente. Se utilizan
técnicas evolutivas para la sintesis de circuitos robustos al ruido y a los

cambios, como mecanismo de adaptacion al ambiente.
Learning classifier systems

Los cientificos han sofiado durante afios con conseguir maquinas que
pudiesen reaccionar con el entorno, de manera semejante a como los
humanos lo hacen. Los sistemas clasificadores “con aprendizaje” o
Learning Classifier Systems (en adelante LCS), pueden considerarse como
una aproximacion con AG al aprendizaje a partir de la interaccién con el
entorno. Aunque esta definicidn tal vez esté un poco obsoleta, ya que los

LCS han evolucionado empleando técnicas muy diferentes.

En general, un LCS toma un conjunto de entradas y produce un
conjunto de salidas que indican una cierta clasificacion de las entradas. Un

LCS “aprende” cémo clasificar sus entradas. Esto implica a menudo
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“mostrar” al sistema muchos ejemplos de los patrones de la entrada, y sus

salidas correctas correspondientes.

Esta técnica se puede situar en un punto intermedio entre los

Algoritmos Genéticos y los Sistemas Conexionistas.

Ant colony simulation

Es una meta-heuristica (técnica que sirve como apoyo a otra)

inspirada en el comportamiento de colonias reales de hormigas.

Para su implementacion, existe una poblacion de agentes simples que
producen en su conjunto un comportamiento global mas complejo. Simulan
el comportamiento de las hormigas, las cuales se unen para conseguir
objetivos que no podrian lograr de forma individual. Las hormigas dejan un
rastro de ‘“feromonas” por donde pasan. Esto les permite por ejemplo
encontrar el camino mas corto hasta una fuente de comida. Cuando una
hormiga encuentra una fuente de comida, coge la que puede, la lleva al
hormiguero y vuelve a por mas. La hormiga que encuentra el camino mas
corto puede hacer mas “viajes”, lo cual incrementa el nivel de feromona de
ese camino en particular. Esto atraerd al resto de las hormigas, que seguirdn
el camino con un rastro mayor de feromonas, lo cual reforzara todavia mas
la ruta, por lo que en poco tiempo todas las hormigas seguiran el camino
mas corto hasta la fuente de comida y se habra conseguido una optimizacion

del proceso.
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Esta técnica ofrece resultados muy interesantes en problemas de

optimizacion combinatoria.
ADN molecular

En esta técnica se utiliza el ADN de seres vivos para resolver

problemas computacionales.

Es una técnica masivamente paralela y muy prometedora, pero en la
actualidad el procesado de la informacion (probetas con piezas de ADN) es

realizado por el investigador y es muy laborioso y lento.
Coevolucion

Consiste en el uso de varias poblaciones dependientes mediante

técnicas evolutivas.

La relacién tipica es la de depredador-presa. Esto es, en paralelo, se
entrena una poblacién de depredadores y otra de presas. Asi, a medida que
los depredadores mejoran, las presas se ven obligadas a perfeccionarse y

viceversa.
Artificial imnume systems

Estos sistemas estan inspirados en el Sistema Inmune Natural. Son
sistemas masivamente paralelos. Permiten detectar situaciones no

habituales, proporcionar una memoria direccionable por contenido o
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distinguir entre entradas tipicas y anormales. Pueden utilizarse en problemas

de optimizacion y busqueda.
Vida artificial

La Vida Artificial trata acerca de la creacion de modelos
computacionales con comportamientos bioldgicos. Se emplean multiples

agentes simples para conseguir un comportamiento complejo.

Ronald ofrece una de las definiciones mas completa: “/a Vida
Artificial es una disciplina experimental que consiste fundamentalmente en
la observacion de los comportamientos de ejecucion, aquellas interacciones
complejas generadas cuando las poblaciones de criaturas artificiales

hechas por el hombre estan inmersas en entornos reales o simulados™ [13].

En muchos casos se busca determinar los mecanismos de interaccion
entre los individuos de wuna colectividad que hacen emerger
comportamientos adaptativos o inteligentes al nivel de toda la colectividad

de organismos.
IA y tecnologias convergentes

Como se explicd al comienzo de este capitulo, la IA es una rama de
la ciencia en la que intervienen multiples disciplinas y areas de
conocimiento y como tal debe ser entendida para comprender la importancia
de la integracion de los conocimientos de dichas disciplinas en aras de

conseguir nuevos avances.
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La ciencia en general y la IA en particular han alcanzado un punto en
el cual varias de sus disciplinas deben unificarse para seguir avanzando
rapidamente. La convergencia de tales disciplinas puede iniciar un nuevo
renacimiento, incluyendo una vision integral de la tecnologia basada en
herramientas de transformacién, en las matematicas de sistemas complejos,
y en un entendimiento unificado “causa-efecto” del mundo fisico que abarca

desde la nanoescala a la escala planetaria.

Asi, los adelantos conseguidos en campos aparentemente tan
diferentes como la Biologia, la Fisica, las Ciencias de los Materiales, la
Microelectrénica o los Microsistemas, convergen en un punto: el estudio de
entidades de dimensiones fisicas similares, comparables a los tamafios
moleculares. Este punto comun facilita e impulsa la sinergia entre los
conocimientos cientificos y tecnoldgicos que lo sustentan, dando lugar a la
aparicion de las denominadas “Tecnologias Convergentes” (NBIC, por
Nano y Microtecnologias, Biotecnologia, Tecnologias de la Informacion y

Ciencias del Conocimiento).

La integracion y sinergia de las cuatro tecnologias (nano-bio-info-
cogno) tienen su origen en la nanoescala, donde se establecen los bloques

de construccion de la materia.

Las NBIC aparecen hoy en dia como una tendencia tecnologica con
un gran impacto desde los puntos de vista cientifico, tecnoldgico,
econdmico y social. La convergencia tecnologica hara posible en un futuro
el uso indistinto y combinado de los diferentes “elementos basicos”

(atomos, células, genes, “nanodispositivos” y “nanoparticulas”, agentes,

28



etc.) como unidades constituyentes de la arquitectura de verdaderos

sistemas hibridos.

El enorme valor afiadido de estas Tecnologias Convergentes
proviene no tanto del desarrollo de cada una de ellas sino del conocimiento
y la experiencia necesarios para su uso combinado. Si bien es cierto que
estos campos se han estudiado tradicionalmente desde angulos diferentes
(Biologia, Fisica, etc.), el verdadero impacto de los mismos provendra del

efecto multiplicador de su desarrollo y utilizacion conjunta.

Se prevé el nacimiento y el rapido desarrollo de una combinacién
sinérgica entre Nanotecnologia, Biotecnologia, Informatica y Ciencias del
Conocimiento que requerira un nuevo planteamiento de los diferentes
campos del conocimiento humano y que llevara a desarrollos tecnologicos
absolutamente innovadores. En un futuro inmediato estas tecnologias
conjuntas aportaran mejoras en la calidad de vida asi como soluciones a una
realidad social, econdmica y geografica en sectores tan relevantes como la

salud, agricultura y ganaderia, medio ambiente, y otros muchos.

Las Tecnologias Convergentes (NBIC) tendran claras implicaciones
en areas clave de la actividad humana, incluyendo: el trabajo, el
aprendizaje, las interrelaciones personales, y la evolucion humana.
Avanzando simultineamente en varias de estas actividades se podria
alcanzar una era de innovacion y prosperidad que constituiria un punto de

inflexion en la evolucion de la sociedad humana.

29



Aplicaciones de las NBIC

Las NBIC tendran infinidad de aplicaciones en el futuro, pero en este
capitulo nos centraremos en los avances que las Tecnologias Convergentes
proporcionaran en los campos de Ciencias de la Salud y Ciencias de la

Computacion.

Avances en ciencias de la salud: Integracion de nano-

bio-info-cogno-chips

El principal avance de las NBIC en este campo provendra de la
posibilidad de desarrollar dispositivos electrénicos de tamafio tan reducido
que podran integrarse con los organismos vivos, incluso a nivel celular. De
este modo serd posible utilizar ‘“nanochips”, por ejemplo, en el
procesamiento de la sinapsis en el sistema nervioso central. Los nanochips
podran entonces reemplazar a los circuitos cerebrales. Estos chips
contendran o se conectaran con Redes de Neuronas Neurogliales (Artificial
NeuroGlial Networks, ANGN) que podran controlar la actividad sinaptica o
regenerar células, en funcién del potencial de accién (Action Potential, AP)
grabado, sustancias entregadas, etc. Asi, podran inhibir acciones excitadoras
de neuronas presinapticas en una sinapsis, generar AP excitador, etc. Podran
también liberar o inhibir neurotransmisores u otras sustancias en areas
dafiadas. Estas sustancias podrian almacenarse dentro de nano-buffers
hechos de bio-tejidos. Ademds, permitirdn reparar neuronas dafiadas,
introduciéndoles material genético. De esta forma las neuronas dafiadas

podran sintetizar sustancias de nuevo (neurotransmisores, proteinas de
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canales dafiados, etc.). Asi, los nanochips seran ttiles en el tratamiento de

enfermedades como Alzheimer, Parkinson, etc.

Los nanochips permitiran desarrollar nuevas técnicas, como la Nano-
electroneurografia o la Nano-electromiografia, en las que un nanochip, con
una ANGN asociada, se conectaria a un nervio o a un musculo. El chip
tendria ademds un nanoelectrodo grabador y un nanoelectrodo de
estimulacion, y se conectaria a una bateria. La ANGN compararia las
sefiales grabadas por el nanoelectrodo en el nervio o en el musculo con las
sefiales 6ptimas. El nanochip podria, por ejemplo, enviar datos a un PC o
PDA (a través de una conexion inalambrica) y generarse entonces un
informe para el paciente o para el doctor. Esto seria muy qtil en diagndstico.
También podria utilizarse un nanochip para generar AP de cara a estimular
la neurona postsinaptica o el misculo. Esto seria muy util en el tratamiento.
Otra posibilidad seria utilizar nanochips para introducir material genético
con el objetivo de sintetizar alguna proteina (Oligodendrocyte & Schwann).
Esto seria muy util en el tratamiento de enfermedades como la esclerosis
multiple. Por ultimo, un nanochip conectado con biosensores podria

sustituir neuronas sensitivas.

Avances en ciencias de la computacion

Las NBIC permitiran mejorar el comportamiento de los
computadores con el uso de sustancias biologicas. Se podran, por ejemplo,
utilizar proteinas para crear “biocomputadores” que superen las actuales

limitaciones de la tecnologia del silicio, o desarrollar interfaces biologicas
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que remitan directamente sus percepciones al computador. También se
puede pensar en ‘“nanorobots” construidos con carbono, silicio y oxigeno,
para capturar imagenes en el interior del cuerpo humano. Tales robots
podrian analizar las imagenes y compararlas con las Optimas mediante

ANGN (reconocimiento de patrones, etc.).

Ademas, el desarrollo de nuevos modelos computacionales basados
en los circuitos cerebrales permitira crear nuevos modelos de sistemas
adaptativos, como las citadas ANGN. Los descubrimientos hechos con la
ayuda de estos modelos permitirdn comprender mejor la estructura y
funcionamiento del cerebro. Esto permitira desarrollar nuevas y mejores
técnicas de IA. Serd entonces posible de fabricar dispositivos protésicos
neurales. Por ejemplo, vista y oido artificiales, creados a partir de ANGN
con informacion de nanoelectrodos grabando en el cortex motor, visual,
auditivo, etc., entrenadas para visualizar imagenes, para escuchar sonidos, o
bien para permitir realizar movimientos de forma precisa con el cursor en

un monitor, para mover un brazo-robot, etc.

Asi, las Tecnologias Convergentes permitiran nuevos e importantes
avances en la [A y, mas alla de eso, permitiran la integracion de los mismos

con los seres vivos, consiguiendo asi verdaderos sistemas hibridos.
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Introduccioén

Los Algoritmos Evolutivos (AE) han probado ser herramientas
poderosas para solucionar problemas dificiles de busqueda y optimizacion
en casi todos los dominios del conocimiento. Los AE son un campo de
investigacion relacionado con muchas areas, entre ellas estan la biologia, la
inteligencia artificial, la optimizacion y la toma de decisiones. La biologia
destaca por ser su fuente de inspiracion. Hoy en dia se trabaja en su
hibridacién con métodos tradicionales y con otros modelos bio-inspirados,
en particular con la computacion neuronal y la computacién borrosa. La
mas reciente tendencia en los AE es superar los problemas de caracter
paramétrico para abordar aspectos creativos. Se presenta en este capitulo un
panorama de los AE partiendo desde sus origenes, pasando por su
definicion formal y sus formas candnicas, para terminar en las nuevas

perspectivas.
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Inspiracién biolégica de los AE

Los sistemas vivos se distinguen por su organizacién y por su
robustez. De la observacion de los seres vivos se nota que éstos se
reproducen, se adaptan, y evolucionan en relacioén con el entorno donde se
desarrollan. Se ha advertido también, que algunas de las caracteristicas que
se adquieren en el transcurso de vida pueden ser heredables por la siguiente
generacidon de la especie. La teoria sintética de la evolucidon o teoria neo-
darwiniana de la evolucidn natural de las especies ha logrado explicar con
gran detalle estos procesos [1]. Los Algoritmos Evolutivos (AE) emulan la

teoria neo-darwiniana de la evolucion de las especies.

La teoria sintética de la evolucién se basa en los genes como
unidades de transferencia de la herencia. El material genético de un
individuo se encuentra en su genotipo. El genotipo consiste en un conjunto
de cromosomas, los cuales conforman una organizacién de estructuras
jerarquicas de genes. Los genes son la unidad bioquimica de codificacion de
un producto génico y constituyen la unidad funcional de la informacién
basica para el desarrollo de un organismo. Los genes pueden
ocasionalmente ser modificados por mutaciones. La compleja informacion
contenida en el genotipo se expresa en la apariencia y funcionalidad de los
individuos, es decir, en el fenotipo o caracteristicas visibles de un
organismo. En el proceso evolutivo se reconoce la ocurrencia de pequefias
variaciones en los fenotipos, aparentemente aleatorias y sin un propdsito
claro. Esas variaciones, llamadas mutaciones, si prueban su eficacia a la luz

del entorno actual, prevaleceran a través de la seleccion del individuo, de
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otra manera desapareceran. La seleccion de los individuos se motiva en el
fendmeno natural de la necesidad de producir descendencia. Por la severa
competencia para alcanzar la reproduccion, que sélo logran los individuos
mas aptos, se asume que los descendientes mejoraran a sus progenitores al
heredar sus caracteristicas mezcladas. En un medio ambiente con recursos
abundantes, la densidad poblacional de la especie puede crecer
exponencialmente. Cuando los recursos en el entorno se hacen insuficientes
para toda la poblacidn, solo tendran mayor posibilidad de reproducirse,
aquellos individuos que tengan una ventaja comparativa en el manejo
eficiente de tales recursos. A estos individuos se les denomina como los
mas aptos. La presion selectiva sobre los individuos de una especie hace

que ésta mejore continuamente respecto a su medio ambiente.

Por su parte, en los AE se tiene un conjunto de estructuras de
informacién que interpreta a los individuos que conforman el problema a
resolver, en analogia a los genotipos. Estos genotipos artificiales se
componen de tantos elementos como variables haya en el problema a
resolver, en semejanza a los cromosomas, y pueden estar codificados como
valores reales o en algin otro lenguaje. Sobre estas estructuras de
informacién se aplican las dependencias y restricciones que existan en el
problema real, y estdn sujetas a las condiciones que impone el espacio de
trabajo de éste. Un fenotipo corresponde a la valoraciéon actual de un
genotipo. El AE comienza con una valoracion aleatoria del conjunto de
estructuras de informacién. Sobre los individuos se aplican operadores
genéticos, y aquellos que satisfagan la condicion de aptitud establecida por

el usuario se seleccionan para la siguiente generacion. En cada generacion,

37



la poblaciéon de estructuras de informacién, como resultado del previo
proceso evolutivo, comienza con una nueva valoracién. Por su mejor
adaptacion, reflejada en un valor de aptitud, algunos individuos pueden
prolongar su existencia durante varias generaciones. El proceso se repite un
cierto niimero de pasos generacionales o hasta cumplir una condicién dada.
La solucion al problema se establece como el individuo de mejor aptitud en
la ultima generacion, o durante todo el proceso evolutivo. En contraste con
la evolucién natural, que parece tener como Unico fin la preservacion de la
vida misma sin diferenciaciones, lo que se ha denominado como evolucién
de ciclo abierto, la evolucion artificial en los AE se dirige a un propdsito
especifico. Sin embargo, aunque se trata de seres virtuales actuando en un
entorno conocido, debe mantenerse presente que la evolucion de la
poblacion y la respuesta final en los AE, también son una caracteristica

emergente.

La evolucion bioldgica natural, es decir, sin intervencion humana, es
un sistema dindmico y complejo, donde simultdneamente pueden estar
modificandose el medio ambiente, los planes de adaptacion y las medidas
de ajuste. Esto significa que las estructuras bajo adaptacion deben estar en
capacidad de manejar enormes cantidades de informacién, presentada en
diversas formas, junto con elevados grados de incertidumbre y ambigiiedad.
Como no se tiene claridad sobre los objetivos a corto plazo de la evolucion
natural, ésta se puede asociar de forma ligera a la logica del azar con la
produccién indiscriminada de elementos. Algo muy lejano de lo que se
observa en la naturaleza donde la formula para el proceso evolutivo parece

ser la de caos y orden trabajando en armonia. No hay ninguna
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contradiccion, porque del azar puede emerger cualquier cosa, incluso la
posibilidad de suprimirse a si mismo en el interior de algin dominio, al
provocar la organizacion. Con el proceso de evolucion aparecera con el
tiempo un nuevo mundo de “objetos organizados”, en los cuales ya no
existira el azar, sino que en su interior estardn sometidos a un cierto orden, a
una cierta l6gica. Puede decirse que el nacimiento de un ser se da con el
brote de comportamientos reconocibles, sostenidos, durante varias
generaciones. Comportamientos que facultan a los objetos a funcionar de
forma relativamente auténoma de los acontecimientos que suceden en su

medio exterior [2].

Computacion Evolutiva Evolucién Natural

Propiedades  Relevantes

Autonomia Operativa Autonomia Operativa

Procesos Controlados y No
Controlados

Procesos Controlados

Multiples Métodos de Reproduccion Sexual y Asexual
Reproduccion
(potencialmente) Evolutivo Evolutivo
Orientado a Propdsitos Seleccion Natural

“Operadores Genéticos” Operadores Genéticos

Agentes Cooperativos Agentes Cooperativos y No

Cooperativos
Benigno Benigno y Maligno
Autores Conocidos Autores “Conocidos” y An6nimos
Propagacion de Informacion Propagacion y Destruccion de
Informacién
De Fragil a Robusto Muy Robusto
Normalmente no Envejece Envejece y Muere

Tabla 1: Caracteristicas de los Procesos Evolutivos
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No obstante, en los AE el proceso evolutivo que en ellos se
encuentra, se acerca mas a la evolucion forzada que ha ejercido el ser
humano sobre otras especies naturales. Casos en los cuales la exigencia de
adaptacion se conoce, las estructuras bajo adaptacion estan claramente
delimitadas, y tanto la medida de aptitud para evaluar los cambios
estructurales, asi como las operaciones que se aplican para realizar las
modificaciones estan preestablecidas. En estos casos, se puede manejar
interna o externamente el reconocimiento del estado del sistema, la
memoria, el método de asignacién del resultado final y los parametros que
controlan el proceso. En la Tabla 1 se presenta una comparacion entre los
aspectos comunes y las diferencias entre la computacién evolutiva y la

evolucidn bioldgica.
Enfoques en los AE

Los AE son un paradigma de programacion de ordenadores bio-
inspirado, que emula los procesos de seleccion natural del organismo mas
apto de una poblacion, para satisfacer una exigencia del medio ambiente.
Sus costos de desarrollo y aplicacion son bajos pues no exigen presunciones
sobre el espacio del problema, es facil hibridarlos con otros métodos,
funcionan con un paralelismo intrinseco, son robustos, tolerantes a fallos e
interactivos con el usuario, su convergencia y confiabilidad se han

demostrado [3].

Los AE son muy valorados en los problemas de mayor exigencia

computacional o en aquellos dificiles de solucionar por métodos
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tradicionales. En problemas en los que para encontrar una respuesta
aceptable se requiere hacer busquedas en cantidades enormes de
posibilidades de solucidn, los AE ofrecen un paralelismo facil de implantar
y estrategias inteligentes para decidir el camino a seguir. Los AE son mas
eficientes en estos casos pues la busqueda de la solucién no se hace de
forma secuencial, sino en paralelo en el espacio completo de posibles
soluciones al problema, dirigiendo la exploracién y la seleccion a las
porciones del espacio donde residen las soluciones mas cercanas a lo

esperado [4, 5, 6].

Se denomina Algoritmo Evolutivo a cualquier método de solucion de
problemas, que utilice procesos operativos provenientes del paradigma Neo-
Darwiniano. Procesos tales como: reproduccion, mutacion, competencia y

seleccion.

Un AE emula el proceso natural no-determinista de evolucion
adaptativa, en el cual un individuo de una poblacion es afectado por otros
individuos de esa misma poblacién y por el entorno de esa poblacion. E1 AE
actia sobre un espacio de busqueda especifico, compuesto por todas las
soluciones potenciales del problema a resolver. Los elementos de ese
espacio de busqueda son cadenas finitas de simbolos, cada una
representando un individuo que codifica una posible solucion al problema.
Usualmente, la estructura de informacién de los individuos es de longitud

fija y el tamafio de la poblacién es invariable.

Los AE, en general, comienzan con un conjunto de posibles

soluciones (no necesariamente correctas ni conocidas) para el problema en
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estudio. Luego, a partir de ese conjunto, se crean, aleatoriamente, nuevas
soluciones a probar, modificando las existentes por medio de operadores
genéticos. Para conocer si una solucion ensayada es aceptable se usa un
indicador de ajuste, llamado medida o funciéon de aptitud, y, a partir del
“error” encontrado, se seleccionan las soluciones que se conservaran como
padres para el siguiente paso generacional. El proceso se repite hasta
encontrar una solucién adecuada entre los descendientes, o hasta llegar a un
criterio de terminacion predeterminado. En la Figura 1, puede apreciarse el

procedimiento seguido por un AE tipico.

t:=0; //niciar con un tiempo inicial
IniciarPoblacion P(t); //Generar aleatoriamente poblacion inicial
Evaluar P(t); //Evaluar la aptitud de los individuos de
la poblacién
While not criterio do /[Criterio de terminacion
t=t+1; //incrementar el tiempo generacional
P’(t):= seleccionarPadres P(t); //Seleccionar padres
reproducir P’(t); /I Generar hijos
P := sobrevientes P, P’(t); //Construir la nueva poblacion

a partir de los hijos y algunos
miembros de la poblacion actual
Evaluar P(t); //Evaluar aptitud de la nueva poblacion
End do

Figura 1: Algoritmo general usado por los métodos basados en el

modelo de evolucion

En el proceso de evolucion mencionado, los individuos
descendientes heredan la informacidn genética de las estructuras padre. Con
base en esta informacion seguiran interactuando para la creacion de nueva

informacién genética y su correspondiente evaluacion, seleccion y
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diseminacion. Con el transcurso del tiempo iran desapareciendo aquellos
individuos que por diversos motivos no tienen la suficiente aptitud para
lograr el ajuste adecuado y se van generando comportamientos y estructuras

capaces de enfrentar con éxito diferentes situaciones.
Tipos de AE

Siguiendo una notacion similar a la establecida en [3] una definicién

conceptual del algoritmo evolutivo, es una 8-tupla:
AE=(,F,0O,S,T,C,p,h), )

Donde, 1= A; X A; es el espacio de los individuos, con A, v A

conjuntos arbitrarios.

F=1—>R es la funcion de aptitud que asigna valores reales a los

individuos.

O = {wby,. .. wh, | wh; : P—PIP"™} U {wb, : P—>I"} el conjunto
de operadores genéticos w0;, cada uno controlado por parametros
especificos contenidos en los conjuntos 6; € R. Donde p = niimero de

individuos padre, h = nimero de individuos descendientes, y (p, h) € N.

SO, : (I U ') —» 1" denota el operador seleccion, que puede
cambiar el tamafio de la poblacion, con p = h permitido.
T=s°wb °...° wb

o
i © wb, con
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T(P) =56 (Q U WO (... WB;; (WB(P))) ... ) con Q € {0, P}
composicion de funciones que transforma una poblacion en la siguiente

generacion aplicando los operadores genéticos y la seleccion.

C = IP—»{verdad, falso} es un criterio de terminacion.

La investigacion en AE se basa, principalmente, en tres enfoques
desarrollados de manera independiente por grupos de investigacion
diferentes e inicialmente no relacionados, son: Estrategias de Evolucién
(Evolutionsstrategie), Programacion Evolutiva, y Algoritmos Genéticos.
Cada técnica determina los factores por los cuales un individuo puede
diferir de otro y por tanto la variacion genética que se permite. En términos
generales, todos ellos siguen, lo expuesto en los apartados anteriores. En las
diferentes técnicas de algoritmos evolutivos son mas las semejanzas que las
diferencias. Estas se reducen al tipo de estructuras de datos para representar
los individuos, los modos de cambio en las soluciones para crear los
descendientes y en el procedimiento para seleccionar los nuevos padres [2].
De estos tres tipos basicos han surgido otros que en esencia mantienen las
caracteristicas de la clase original. Sus caracteristicas diferenciales se

presentan a continuacion.

Algoritmos Genéticos. Propuestos por John Holland como una
abstraccion de la evolucion bioldgica, mas que como una técnica de
optimizacion [11]. Las estructuras en adaptacién usualmente son cadenas de
caracteres binarios, con longitud fija. También son posibles otros tipos de
estructuras. La medida de aptitud se determina ejecutando rutinas y

algoritmos especificos para cumplir una tarea, y se interpreta la cadena de
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caracteres como un conjunto de parametros. El operador genético principal
es la recombinacion sexual, llamada cruce. El operador mutacion se utiliza
pero se considera de importancia secundaria. Los algoritmos genéticos,
desde entonces, han seguido desarrollandose. Inicialmente hubo cambios en
la representacion de los individuos a cadenas no binarias, luego a cadenas
de longitud variable, y hoy dia con variantes como los sistemas

clasificadores y la programacion genética.

Programacion Evolutiva. Fue introducida por Fogel [7] como una
técnica para crear inteligencia artificial, basada en maquinas de estado finito
con capacidad de predecir eventos observando los estados previos. Se usan
diferentes estructuras de representacion de los individuos en adaptacion,
desde sencillas, como cadenas de caracteres, hasta complejas, como
maquinas de estado finito. Un rasgo comun en la representacion es la
utilizacion de variables objetivo con valores del mundo real. La medida de
aptitud se determina ejecutando rutinas y algoritmos para cumplir una tarea,
cuyos argumentos son variables objetivo del problema de interés. Aunque la
mutacion es el unico operador genético que se emplea, la estrategia de

solucién es computacionalmente adecuada.

Estrategias de Evolucion. De forma independiente a las anteriores,
en 1973, Rechenberg desarrolld un método que ¢l llamo Estrategias de
Evolucidn, para solucionar problemas discretos y continuos de optimizacion
de parametros en experimentos reales en dispositivos aéreos [8]. Las
estructuras en adaptacion son, por lo general, conjuntos de variables con
valores del mundo real. Para conformar un individuo se asocian a estas

variables objetivo las llamadas variables de estrategia, también en valores
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reales. La medida de aptitud se determina ejecutando rutinas y algoritmos
para cumplir una tarea, utilizando las variables objetivo como parametros.
La mutacidn es el operador genético principal, y el modo como cambia cada
una de las variables objetivo para producir nuevos individuos, es controlado
por las variables de estrategia. También se aprovecha la recombinacion

tanto en las variables objetivo como en las variables de estrategia.

Todas estas técnicas han seguido extendiéndose con los trabajos de
diferentes investigadores. Al usar cualquiera de ellas algunos detalles a
tener en cuenta [9, 10, 11] son: la representacion de los individuos, el

método de seleccion y la forma de operar el cruce y la mutacion.

Fronteras en los AE

A partir del trabajo publicado en 1989 por Goldberg [12] los AE se
han venido utilizando de forma extensiva en exploracion, busqueda y
optimizacidn en espacios multidimensionales, pero no son las unicas formas
de aprovechar su potencial. Puede decirse que los AE se han aplicado [2] en
todos los campos del conocimiento, desde la localizaciéon de dptimos, la
solucién de complejos sistemas de ecuaciones, la programacion de la
produccion, problema del transporte, evaluacion de créditos, predicciones
financieras, estructuras mecanicas, control automatico, redes de datos,
optimizacion combinatoria, robots moviles, visualizacion en tres
dimensiones hasta la produccion de modelos de software para casos

especificos. En particular, problemas en donde los métodos tradicionales se
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han mostrado inoperantes o que para encontrar una solucion requieren de

una excesiva carga computacional.

En la actualidad, se estan empleando los AE para impulsar
desarrollos avanzados, entre ellos destacan: los tejidos electronicos de la
embridnica con arquitecturas incrementales basadas en el desarrollo de los
organismos vivos a partir de un conjunto de instrucciones genéticas;
Sistemas Inmunes Atrtificiales, paquetes informaticos robustos, adaptativos,
ligeros y distribuidos para diagndstico de fallos, deteccion de intrusos
internos/externos, control de trafico, y descubrimiento de patrones; y
Sistemas Evolutivos Creativos, una representacion basada en componentes
con relajacion de restricciones, para aplicaciones no convencionales donde
la busqueda del Optimo es irrelevante tales composicidn musical, arte y

disefio conceptual.

La mayoria de las aplicaciones que se han hecho con AE se han
resuelto siguiendo la orientaciéon tradicional en donde se actua sobre
individuos que tienen caracteristicas similares, es decir son de una misma
clase, y que conforman una poblacién que se desarrolla en un entorno
estable. Esta es una situacion ideal que se aleja mucho de lo observado en la
naturaleza, en donde el medio ambiente cambia permanentemente, la lucha
por la supervivencia se hace entre grupos de individuos pertenecientes a
diferentes especies biologicas, y el proposito de la herencia genética esta
orientado a la preservacion del ente colectivo, o especie, mas que a la
permanencia entre generaciones de un ente unitario (o individuo). En la
actualidad, como un acercamiento a las especies bioldgicas, se investiga en

métodos de AE que operen con subpoblaciones evolucionables. Aunque
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para estas subpoblaciones se preestablecen los aspectos de su
transformacion y caracteristicas fisicas como tamaiio, forma, y vecindad, los

resultados en optimizacién multimodal han sido exitosos [13].

Con la orientacion tradicional de evolucion de individuos ya se
solucionaban problemas multimodales, pero se obtenia una sola respuesta:
la del optimo general o la del optimo mas cercano al general. Con la
evolucion de subpoblaciones se logran tantas soluciones como especies se
hayan definido en el planteamiento del problema. En la Figura 2 se aprecian
dos casos donde la utilizacién de subpoblaciones es ventajosa, uno con
varios optimos locales y el otro con dos dptimos globales de igual valor. En
el primer caso el optimo general es evidente, la respuesta apropiada depende
de la precision establecida, pero en el segundo caso, cualquiera de las dos
soluciones corresponde al optimo global. Si sélo se espera una respuesta, el
AE tradicional encuentra una de las dos, pero no daria suficiente

informacion para una toma de decisiones correcta.

Figura 2: Dos casos donde los AE con subpoblaciones son

ventajosos
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Una problematica vigente en los AE es la de garantizar que la
respuesta encontrada es el optimo global, y si existiesen varios Optimos
globales del mismo valor, garantizar su localizacion. La toma de decisiones
espaciales y el tratamiento de sistemas dinamicos también demandan otras
soluciones [14, 15], como es la situacién que se muestra en la Figura 3,
donde la respuesta mas adecuada no es el maximo global sino que es
preferible estar cerca de un dOptimo local mas alejado del punto critico
(minimo global), que tiene un comportamiento diferente al resto del
sistema. Para enfrentar estos desafios se han extendido los AE al manejo de
diferentes clases de individuos, en contraste con la aproximacion de

subpoblaciones de una misma especie.

Figura 3: Un caso que requiere el tratamiento de diferentes especies

enel AE

La existencia de varias poblaciones con diferentes caracteristicas que
evolucionan de modo concurrente en un mismo espacio lleva a considerar la

fusion de los AE con la ecologia. La sinecologia es la parte de la ecologia
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que se concentra tanto en las relaciones entre diferentes especies, como de
las relaciones de ellas con el entorno. Esta combinacion de AE con
relaciones sinecoldgicas se ajusta de manera natural a un espacio
multimodal en evolucidn. Ese espacio multimodal se puede considerar una
comunidad en permanente cambio, en donde cada optimo es un nicho. En
cada generacidn los individuos se distribuyen entre los nichos identificados.
Los individuos que se encuentran en cada nicho se organizan como una
especie que evoluciona autonomamente hacia la plena colonizacién del
nicho. Simultaneamente, cada especie tiene relaciones con las demas
especies presentes en la comunidad multimodal, esas interacciones entre dos
o tres individuos son de competencia, depredacion o mutualismo. Como
fruto de esas interacciones las especies se ven sometidas a mayores
presiones evolutivas y se puede dar la migracion entre especies. El proceso

continua hasta que se llega al climax de la distribucion poblacional.

En esta linea de trabajo, recientemente se han propuesto los
Algoritmos Eco-Evolutivos (AEE) que aprovechan la solidez que tienen los
AE para la transformacion interna que se logra en las poblaciones con el fin
de lograr un objetivo establecido, en union con el conocimiento existente de
las relaciones generales entre grupos de individuos que se maneja en la
sinecologia [16]. En los AEE no se preestablecen el nimero de especies, ni
su vecindad, el tamafio, la forma, ni la distribucién de las mismas. Las
especies se auto-organizan por lo que las soluciones halladas corresponden
a los diferentes Optimos existentes en el espacio de busqueda, atin siendo de

diferente clase.
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Una relacion de los AE con la estructura jerarquica de la materia de
acuerdo con la dimension y la funcion, se presenta en la Tabla 2. En esta
tabla se ubica la orientacion tradicional de los AE con tratamiento evolutivo
de individuos, el campo de accién actual de manejo de subpoblaciones, el
nuevo rumbo como los AEE, donde ya se tienen comunidades compuestas
de especies de diferente clase que compiten o cooperan entre si y debe
mantenerse cierto equilibrio general en todo el espacio de busqueda, y el
futuro que se visualiza como la ontogénesis de los individuos, es decir,
obviar la prescripcion de la representacion de los individuos; la auto-
organizacion, en otras palabras, la relajacion y remocion de restricciones
para la evolucion; la escalabilidad en los AE, o la posibilidad de ejercer los
mismos procedimientos tanto en entes unitarios como en entes colectivos,
en un sdlo proceso evolutivo sin detrimento del mismo; y un auto-
reconocimiento permanente del estado de la evoluciéon para encauzarla
hacia el objetivo, que requiere una memoria de conservacién y a corto

plazo.
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Universo

Galaxias

Sistemas solares

Planetas vecinos

Planeta Tierra

Biosfera

Bioma

Paisaje

Ecosistemas

Comunidades

Poblaciones/especies

Nuevo
Ambito

Organismos

Ambito tradicional AE

Ambito
Actual

Ambito
de la
Ecologia

Sinecologia

Autoecologia

Sistema de drganos

Organos

Tejidos

Células

Futuro
Ambito
i de los

>
es]

Protoplasma

Moléculas

AtOHlOS

Particula subatémica

Tabla 2: AE y estructura jerdarquica de la materia
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La realidad virtual (RV), como area de la computacion grafica
dedicada a la construccion de espacios tridimensionales en los cuales el
usuario tiene la sensacion de estar inmerso era, hasta hace poco tiempo,
utilizada unicamente en el entorno militar o centros de investigacion debido,
principalmente, al elevado precio de los equipos utilizados. Las dos
caracteristicas mas destacables de la R.V. son la realizacion del proceso de

visualizacion o render, en tiempo real y el uso de dispositivos de inmersion.

En general, el proceso de visualizacion de una aplicacion de R.V. se
realiza mediante estaciones graficas de altas prestaciones, siendo S.G.I. la
compaifiia que lidera casi la totalidad de las ventas de este tipo de equipos.
Cuando nos referimos a dispositivos de inmersiéon aparecen dos claras

tendencias: equipos unipersonales, donde el Head Mounted Display (HMD)
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ha sido, durante afios, la principal herramienta de investigacion y sistemas
de inmersion colectiva donde, sin duda, el CAVE [6] es la herramienta mas
ampliamente utilizada [16]. CAVE, acronimo de Cave Automatic Virtual
Environment, se disefid al principio de 1991 y su presentacion operativa se
realizo en el Siggraph’92. Basicamente es una habitacién de 3x3x3 metros
cuyas paredes, suelo y techo son pantallas. Todas las pantallas son retro-
proyectadas en estéreo activo mediante el uso de LCD estéreo shutter
glasses. El usuario dispone de dos tracker uno situado en la cabeza y otro en
su mano que permite determinar su punto de vista e interaccionar con el
entorno. La imagen es generada por una o varias estaciones graficas. Y
aunque la calidad del sistema es muy alta, su precio, también elevado, lo

hace en muchos casos inaccesible.

En la actualidad existen un conjunto amplio de investigaciones que
aplican la tecnologia del CAVE a diferentes areas de investigacion, que van
desde la propia implementacion de la arquitectura propuesta, al software
utilizado, su trabajo en red, y su aplicacion en diferentes areas [16][20][1].
Es importante saber que el termino “CAVE” no puede ser usado para hacer
referencia genéricamente a sistemas de este tipo ya que dicha palabra ha
sido registrada y comercializada por Fakespace Systems en exclusiva a
nivel mundial. Por lo tanto, las variaciones en este tipo de sistemas
deberemos denominarlas o de otra forma o genéricamente CLS (CAVE like
system) [25]. No obstante, el CAVE y los CLS podemos englobarlos dentro
de los sistemas de visualizacién denominados mas genéricamente “tiled

displays” [10][22][14][32] que podriamos traducirlo como baldosa o puzzle
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de imagenes, es decir sistemas donde la imagen final es la suma de muchas

otras como si de un mosaico se tratara.

Recientemente, la aparicion de las nuevas aceleradoras graficas para
ordenadores personales con prestaciones similares a estaciones de trabajo
con precios muy superiores, y la aparicion de nuevos dispositivos de
inmersion, casi de uso doméstico hacen pensar en una rapida evolucion y
una amplia difusion de la realidad virtual. Esta evolucion esta fuertemente
impulsada por la industria del video juego que ha llevado a que cada 6
meses aparezcan tarjetas aceleradoras con capacidades que duplican a sus
predecesoras. Pese a ello, actualmente, las aplicaciones de R.V. que
emplean el P.C. como plataforma hardware son escasas y estan

principalmente dirigidas a experiencias unipersonales [19].

Otro elemento a tener en cuenta en el desarrollo de aplicaciones
R.V., es la evoluciéon y adecuacion de las API's de desarrollo. Asi, casi la
totalidad de las tarjetas graficas son compatibles con los estandares graficos,
principalmente, OpenGL [openGL, web] y/o DirectX [DirectX, web], en
entornos PC, permitiendo, de esta forma, que la misma aplicacion sea
compatible con diferentes plataformas hardware, y sistemas operativos: Irix

(SGI), Solaris (SUN), Linux (PC, SGI), WindowsXX (PC).

Por tanto, un interesante campo de investigacion es el estudio de la
capacidad de plataformas de bajo coste, principalmente PC’s, en el
desarrollo de aplicaciones de R.V. Este estudio debe presentar dos lineas
principales: por una parte, el estudio de la capacidad de los PC’s para

generar aplicaciones graficas complejas con una calidad elevada y por otra,
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el uso y/o desarrollo de dispositivos de inmersion similares a los utilizados

hasta ahora sobre computadoras de mas altas prestaciones.

A continuacion tratamos cada uno de los elementos que componen
un sistema inmersivo o semi-inmersivo empleando para ello elementos de

bajo coste.
Sistema de proyeccion

La eleccion del sistema de proyeccion es uno de los elementos
fundamentales del sistema, ya que a través de él se presenta al usuario el
entorno y es utilizado como primer elemento de interaccion. En muchos
sistemas, un monitor con una calidad alta suele ser suficiente pero no para
un sistema multiusuario con caracteristicas de C.L.S. donde varios usuarios
tienen que compartir la misma escena, donde se precisa de un area de

visualizaciéon amplia y libre de interferencias.

Un buen método para conseguir un area de proyeccion grande es el
uso de proyectores coordinados. La mayor parte de los sistemas que utilizan
esta estrategia realizan la proyeccion por la parte trasera de la pantalla

(retro-proyeccion) a fin de evitar interferencias de los usuarios

La retro-proyeccion permite al usuario verse delante del entorno
virtual pero no tiene la sensacion de estar inmerso en €l ya que la imagen no
tiene propiedades tridimensionales. Para obtener estas cualidades es
necesario que la proyeccion sea estereoscopica mediante la cual el usuario

posee una mayor sensacion de inmersion.
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Distribucion de las pantallas

Uno de los gran avance propuesto por el CAVE ha sido que el

sistema de proyeccion cubria un campo de vision de 180° (figura 1).

Figura 1: Esquema bdsico del CAVE, campo de vision 180°

Esta aproximacion cubre la totalidad de la vision de un usuario, no
obstante presenta un problema importante. Debido a que la distancia a todos
los puntos de las pantallas no es constante, la resolucion (numero de pixels
por angulo de vision) depende del punto de la pantalla considerado. El caso
ideal seria en el que la pantalla fuera una semiesfera (figura 2), donde la

distribucion de pixels por angulo es constante.

Figura 2: Display ideal
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No obstante el uso de este tipo de pantallas presenta problemas
importantes atribuibles a la generacion de la imagen y su proyeccion;
calibracion proyeccion sobre superficies curvas, correccion de la imagen
por hardware o software lo que incremente en muchos casos el precio de los
equipos utilizados y en todos la complejidad del sistema hardware y

software.

Muchos casos optan por una solucidon de compromiso que se acerque
mas que a una solucion cuadrada a la de una esfera. La arquitectura es la de

un sistema semi-hexagonal (figura 3).

Figura 3: Distribucion de las pantallas

Como podemos ver con esta distribucion se consigue que la
distorsion por pixel sea menor y en cambio el campo de vision sigue
manteniéndose. Para una resolucion en cada una de las pantallas 1024x768
y puesto que el usuario forma con las pantalla un triangulo equilatero

obtenemos una resolucién de 1024/60° = 17.0 pixel por grado.
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Generacion de vision estereoscopica

La generacion de la visidn estéreo o estereoscOpica permite al
usuario verse inmerso en la escena al proporcionar a cada uno de los dos
ojos informacion diferente, generando una imagen 3D del entorno tal como
se realiza en la vida real. Existen dos métodos para la generacion de vision

estereoscopica; estéreo activo y pasivo.
Estéreo activo

Los sistemas activos emplean un Unico elemento (suma de tarjeta
grafica y sistema de proyeccion) que modifica en tiempo real alguno de los
elementos del sistema de proyeccion. Todos ellos deben trabajar
sincronizadamente para la generacion de la imagen de los dos ojos y
asegurando que la imagen izquierda llega al ojo izquierdo y que la derecha
al ojo derecho. Esto se consigue mediante el empleo de dispositivos
especiales que permiten filtrar la imagen correspondiente a cada ojo, en
general gafas especiales. Los dos dispositivos utilizados en este tipo de

estéreo son; Shutter Glasses y pantallas “Z”.
Shutter Glasses

En este caso el dispositivo son unas gafas que disponen de lentes de
cristal liquido que puede hacerse opacos o transparentes
independientemente mediante control hardware [Stereographics, web]. Las
gafas son controladas por los sistemas graficos a los que se encuentran

conectadas mediante una red inalambrica de infrarrojos. Su nombre
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proviene justamente de los cambios inducidos en los cristales de las gafas

(activas).

Este método implica que el frame rate del sistema deba ser superior
a 601/s, 30 por ojo, ya que de ser menos se notaria que uno de nuestros 0jos
se encuentra oscurecido. Este es uno de los métodos mas cominmente
empleados y sus problemas vienen asociados al elevado frame rate

necesario y al alto precio de las gafas.

Estéreo activo mediante una pantalla “Z”

Una pantalla “Z” es un filtro dptico activo que produce cambios en la
polarizacion de la luz que lo atraviesa en nuestro caso controlado por el
subsistema grafico. La imagen generada es polarizada en funcion de si la
imagen corresponde al ojo derecho o izquierdo encontrandose la
polarizacion de ambos ojos desfasadas entre si 90°. Para filtrar las imagenes
se utilizan las denominadas gafas polarizadoras o gafas pasivas. Las gafas
pasivas, al contrario que las activas, poseen cristales polarizados desfasados
entre si 90 grados filtrando, por tanto, la imagen que no se encuentre en
sincronia angular con el angulo del filtro de cada ojo. El unico problema
que se plantea es que se debe mantener la alineacion entre la pantalla y las
gafas a fin de no perder la sincronia angular del par imagen gafas. Este
sistema es activo no por las gafas, como ocurria en el caso anterior, sino por

el funcionamiento dinamico de la pantalla polarizadora.
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Estéreo Pasivo

El estéreo pasivo se basa en la generacion de imagenes
independientes para cada ojo, polarizadas y desfasadas 90°. El observador
viste gafas con lentes polarizadas que filtraran las imagenes, de forma que a
cada ojo llegue sélo la imagen adecuada. Los polarizadores utilizados son,
en general, lineales, no obstante, existen experiencias con sistemas que
utilizan polarizadores circulares, aunque estos son mucho mas dificiles de

conseguir.

Existen dos técnicas principales para la generacion de estéreo pasivo;
mediante un unico o dos proyectores. En el primer caso se emplean dos
dispositivos (tarjeta grafica + proyector), uno por ojo, para la generacion del
par estereoscopico. La imagen de cada proyector es polarizada y presentada
superpuesta junto con la otra sobre la pantalla. En el segundo caso sélo se
empleara un dispositivo (tarjeta + proyector) en este caso el proyector
recibira las dos imagenes y sera él mismo el que se encargue de polarizar la

imagen adecuadamente para su posterior filtrado.
Generacion del par estereoscopico

La esencia del par estereoscopico es la generacidon, procesado y
visualizacion de dos imagenes, una para el ojo derecho y otra para el ojo
izquierdo paralelamente. Este proceso debe ser lo mas transparente posible
al programador y/o al operario de la aplicacion y pasar a depender de otros

factores como son el hardware o las API’s utilizadas.
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La aproximacion desarrollada por la mayor parte de los sistemas
graficos con estéreo activo es emplear cuatro “frame buffers” (quad-buffer),
las imagenes para el ojo izquierdo y el ojo derecho son dibujadas en el
frame oculto mientras al usuario se le muestra la imagen que hay en el
buffer visible para cada uno de los dos ojos. El problema estriba en que no
todos los sistemas graficos permiten este tipo de buffer y la mayoria de los
sistemas operativos no son capaces de gestionarlos. En este sentido, este
tipo de estéreo se ve totalmente condicionado por el hardware utilizado. Por
el contrario, cuando recurrimos a la generacion de estéreo pasivo el abanico

de posibilidades se amplia.

Dos computadores con dos sistemas graficos

Dos computadores con un adaptador grafico y un monitor o un
proyector, conectados mediante una red. Cada uno de ellos es identificado
como derecho, o izquierdo generando las imagenes independientes pero

coordinadamente superponiéndolas sobre la pantalla (figura 4).

Las grandes ventajas de esta configuracion se fundamentan en que
las imagenes para el ojo derecho e izquierdo son generadas en paralelo lo
cual incrementa la velocidad de visualizacién respecto a sistemas con un
unico equipo al paralelizarse la visualizacion. No obstante, en la practica
uno de los dos computadores debe coordinar el sistema. Uno de ellos
visualizard su propia escena en su adaptador y enviara la informacion
necesaria al otro equipo sobre qué frame debe visualizar en cada momento.
Este proceso puede implicar problemas de sincronizacion sobre la red

debido a diferencias en el tiempo de render y latencias de transmision. La
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posible solucion radica en la sincronizacion mediante un tercer ordenador
que coordina los dos encargados de la visualizacién. Deberemos tener en

cuenta que en este caso el trafico de red se duplica.

Metwork

Figura 4: Generacion de estéreo mediante el uso de dos computadores

Un computador con dos sistemas graficos

En principio el problema de sincronizacion descrito anteriormente
puede ser resuelto mediante el uso de dos adaptadores sobre el mismo
computador (figura 5). En este caso la aplicaciéon genera las dos imagenes
en el mismo ordenador. Esta configuracion es dificilmente implementable
sobre arquitecturas comunes, ya que la mayoria de los adaptadores graficos
usan un puerto AGP y los PC solo disponen de uno. Si es verdad que
existen tarjetas graficas PCI y que los PC’s disponen de varios de estos
puertos, pero debemos de tener en cuenta que la performance de estos
adaptadores es mucho menor que los AGP principalmente debido a un

menor ancho de banda del bus PCI.
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Figura 5: Un computador con dos adaptadores

Un computador con un sistema grafico con miultiple salidas

En este caso el sistema grafico dispone de varias salidas, a las cuales
se conectan varios monitores o proyectores (figura 6). La sincronizacion es
en este caso es automatica, el problema es el desarrollo de una aplicacion
que permita separar la imagen correspondiente a cada ojo sobre el mismo
adaptador, ya que en este proceso puede perderse la aceleracion del sistema

grafico.

Figure 6: Un computador con un adaptador dual

Un Computador con un adaptador grafico y doble buffer

Esta técnica consiste en la generacion de las dos imagenes sobre el
mismo frame buffer. Para la separacion de las imagenes, el buffer es divido

en dos. La divisién puede realizarse utilizando dos técnicas (figura 7 a,b):
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o El buffer es dividido en dos mitades independientes donde la
imagen correspondiente a cada a ojo es generada en el espacio
correspondiente a cada una de ellos.

e Interlineada donde las imagenes son generadas en lineas
alternas asi la imagen del ojo derecho se generaria por
ejemplo sobre las lineas pares y la del ojo izquierdo sobre las

impares.

El principal problema de esta técnica es que se reduce la resolucion a
la mitad y evidentemente necesitaremos un conjunto de proyectores que

permitan el procesamiento adecuado de la imagen generada.

lzquierda

Derecha

lzquierda
/,/Dere-:ha

Figura 7 a, b: Adaptador grdfico con doble buffer, superior-inferior,

interlineado
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Sincronizacion de las imagenes

Como vimos en el apartado anterior en muchos casos la generacion
del par estereografico supone la coordinacion de las imagenes generadas
independientemente sobre la misma o incluso en diferentes maquinas.
Existen dos técnicas que permiten obtener sincronia entre las diferentes

imagenes a fin de que correspondan al mismo instante temporal.
Gen-locking

Este sistema de coordinacion estd dirigido principalmente a la
sincronizacion de videos mediante técnicas de estéreo activo. Por lo tanto,
el refresco de video de todos los proyectores debe ser realizado
simultdneamente y todas las sefiales de sincronismo horizontal y vertical

deben estar absolutamente coordinadas a fin de poder usar gafas activas.

Algunas Workstation resuelven el problema mediante la utilizacion
de sistemas graficos con salidas complementarias de coordinacidon que se
conectan a todos los sistemas graficos, necesitando en muchos casos una
fuente externa de tiempos para su sincronizacion. No obstante, las tarjetas
graficas comunes para PC’s no disponen de esta posibilidad, siendo el

ambito de utilizacidn de esta técnica limitado.
Frame buffer o frame locking

Frame-locking es un proceso relativo a la sincronizacién de los

frame buffer en cada uno de los elementos del cluster. El objetivo de esta
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sincronizacion es generar la apariencia de un Unico frame buffer que esta

distribuido por todos los nodos.

Normalmente las tarjetas graficas usan la técnica de doble buffer
para mantener en sincronia las imagenes generadas con el refresco de video.
En esta situacion una imagen es presentada mientras la nueva esta siendo
generada. Cuando el nuevo frame se finaliza la tarjeta grafica intercambia el
nuevo frame re-dibujandolo sobre el viejo. Esta técnica busca que el
proceso de refresco imagen nueva-vieja se realice de una forma coordinada

en todos ellos.

La técnica de frame-locking es la que hemos desarrollado en nuestro
trabajo. Todos los ordenadores visualiza la parte de la escena que le
corresponde pero la imagen generada no es visualizada hasta que se recibe
una sefial de control por parte de un computador que coordina el sistema, el
unico problema radica en que la sefial de control llegue a todos ellos a la

VECZ.
Proyectores

Los proyectores son el elemento del que depende la representacion
de la imagen sobre la pantalla. Existen un conjunto importante de
propiedades que deben ser examinadas a la hora de elegir un sistema de
proyeccidn: caracteristicas de la luz que emiten, luminosidad, frecuencia de
muestreo, resolucion, zoom, foco, brillo, calidad de la imagen, ajuste de la
misma, alineamiento, correcciones de color, apertura de campo, interface

con otros equipos, etc. La eleccion de los proyectores debe ser realizada
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individualmente y es imposible proponer un sistema de proyeccion de
caracter general. No obstante, comentaremos brevemente su posible

clasificacion asi como sus parametros determinantes. Tipos de proyectores

[11]:

e Light Cristal Display (LCD) o Digital Light Proyector (DLP),
empleados para presentaciones, portables, y de precio
econdmico.

e Multichip LCD o DLP, disefiados para instalaciones
permanentes

e Proyectores de altas prestaciones que emplean tecnologia

CRT, LCD, DLP...

A continuacion detallaremos los parametros mas significativos que
se deben de tener en cuenta asi como sus valores tipicos En cuanto a la
resolucion valores entre 1024x768 y 1280x1024 pixels suelen ser
adecuados; este parametro se ve influenciado por el tamafio de la pantalla de
proyeccion y la distancia a la que éstos estén situados. Un brillo de entre

500 a 1000 lumens es suficiente para una sala iluminada tenuemente.

Debe de permitir color real uniforme a lo largo de toda la proyeccion
al menos un 80% y la posibilidad de su correccién automatica en funcion
del color de los restantes proyectores del sistema. Los proyectores
economicos no suelen permiten una facil modificacion del color, su bloqueo
y su conexion con otros de forma que automaticamente puedan obtener la

misma calidad cromatica.
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Los proyectores deben tienen un amplia variedad de frecuencias de
muestreo, tipicamente esta tasa se centra entre 80 y 100 f/s la cual no es
suficiente para el estéreo activo. Por tanto, deberemos asegurarnos que esta

tasa es suficiente para la aplicacion final que se pretende desarrollar.

En cuanto a los sistemas Opticos, zoom, focos, etc., deberemos
asegurarnos que no introducen distorsiones en las imagenes y es posible

estabilizarlo con respecto a los otros elementos.
Materiales de las pantallas

En los ultimos afios el uso de pantallas de proyeccion se ha
popularizado incluso a un nivel de consumo doméstico. Esta popularizacion
ha incrementado el mercado de materiales empleados para su construccion,
no obstante debido a las especiales caracteristicas de nuestro sistema no
todos ellos son aplicables. Las pantallas deben tener unas caracteristicas
especiales en cuanto a su reflectancia, contraste, posibilidad de ser
encontrada en distintos formatos, solidez, peso y por supuesto propiedades

opticas.

En primer lugar el material debe de tener unas caracteristicas fisicas
suficientes. Por ejemplo, en proyecciones de gran tamafio el material deber
poseer un equilibrio entre peso y flexibilidad de forma que no se doble por
Su propio peso, en cuyo caso no es necesario una estructura de soporte. El
material debe mantener las propiedades opticas de la luz que sobre ella
incide, en especial la capacidad de mantener la polarizaciéon de la luz

incidente. Si, por ejemplo, queremos realizar una proyeccion estéreo pasivo
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donde la luz debe estar polarizada, el material debe mantenerla. Esta serie

de propiedades debe ser indicada por el fabricante.
Eleccién de plataforma y sistemas operativos

Actualmente dos tipos de sistemas de computadores se emplean para el
desarrollo de sistemas C.L.S.. Estaciones graficas con multiples tarjetas
graficas (pipes) y cluster de PC’s. Cada uno, de las arquitecturas resuelve
los mismos retos: manejo de datos, velocidad de calculo, ancho de banda de
los sistemas graficos, sincronizacion de displays, y desarrollo de

aplicaciones desde distintos puntos de vista.
Estaciones de trabajo

Las estaciones de trabajo principalmente de la compafiia S.G.I.
(Silicon Graphics Interface) en su gama Onyx2 presentan una arquitectura
escalable ya que es posible que nuevas pipelines graficas puedan ser
instaladas sobre el mismo computador y proporcionan asi un dispositivo
multimonitor o multiproyeccidn. Esta estrategia simplifica el desarrollo de
aplicaciones “title display” al facilitar la coordinacion del sistema pero

presenta dos problemas:

Primero, el numero de tarjetas graficas por maquina viene
condicionada por su disefio, siendo no flexible y no escalable; y segundo, el
elevado precio de los equipos que no siempre los hace accesibles a

cualquier grupo de trabajo.
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Granjas de PC’s

Una interesante alternativa al sistema basado en Workstation es el
empleo de cluster o granjas de PC’s. Esta debe abordar los problemas antes

planteados desde un nuevo punto de vista:

Primeramente, los cluster de PC’s no pueden compartir memoria. Lo
que hace necesario dividir y distribuir los procesos de generacion de la
imagen de forma que cada uno de los PC’s procese una parte de la misma y

su union mediante un “mosaico” genere la imagen final.

Segundo, aunque la capacidad grafica de las aceleradoras para este
tipo de equipos crece dia a dia, todavia dista del de las Workstation. Por
tanto, deberemos desarrollar soluciones imaginativas que permitan la

visualizacion de escenas complejas en tiempo real.

Tercero, la granja de PC’s necesita tener una red de trabajo con un
buen ancho de banda que debe permitir compartir datos y sincronizar los
procesos. Una mala sincronizacion o latencias bajas en la red pueden

producir problemas de actualizacién y coordinacion en los procesos.

Como podemos intuir a pesar de los problemas que a priori plantea
una aproximacion de este estilo ofreceria una relacion precio/rendimiento
mayor que las Workstation. De este modo, la visualizacion en tiempo real
de escenas complejas mediante cluster de PC’s se ha convertido en uno de
los mas interesantes campos de la computacion grafica actual [Argonne,

AT&T Infolabs].
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Arquitectura en una granja de PC’s

Hay varias posibles arquitecturas que podemos definir en un cluster,
las cuales determinaran, su rendimiento, coste, portabilidad, escalabilidad y
flexibilidad. Es posible clasificarlas en funcion de dos elementos: la
configuracion de los nodos que componen el cluster y la distribucion de

dispositivos sobre dichos nodos.

Todos los nodos pueden ser iguales en cuyo caso hablamos de nodos
homogéneos o diferentes tratandose entonces de una granja de nodos
heterogéneos. Si los dispositivos son distribuidos de una forma homogénea,
es decir, todos los elementos del nodo tienen acceso a los mismos
dispositivos, diremos que la distribucion es simétrica y en caso contrario
asimétrica. En el caso de una distribuciéon asimétrica existird un nodo
dominante el cual soportard mayor parte del trabajo y estard por tanto

dotado de una serie de dispositivos especiales.

Las diferentes arquitecturas pueden variar desde heterogéneas
asimétricas a homogéneas y simétricas. A continuacién presentamos un
ejemplo de cluster heterogéneo y asimétrico (figura 8). Por ser asimétrico
los nodos pueden presentar caracteristicas hardware que los hacen
diferentes, por ser asimétrico los dispositivos se encontraran centralizados
en un unico elemento del cluster. Asi, el elemento dominante tendra varias
tarjetas graficas o multiples salidas de video a cada una de las cuales se
conectaria su proyector de video o monitor. Este gestionara la informacion

procesada por los restantes elementos del cluster. Esta arquitectura no es
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demasiado flexible ya que esta implementada sobre minimas fuentes. Si es
verdad que el precio de su implementacion puede ser considerablemente

bajo, ya que tedricamente cualquier equipo puede ser incorporado al cluster.
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Figura 8: Organizacion de un cluster asimétrico y heterogéneo

Los cluster simétricos y homogéneos, (figura 9) estan basados en
computadores de similares caracteristicas conectados a una red, todos ellos
dotados de tarjetas graficas y sistemas de proyeccion con preformase
equivalentes. Esta es la mejor arquitectura en lo que se refiere a flexibilidad,
performance, escalabilidad y facilidad para el desarrollo de aplicaciones.
Este tipo de arquitectura cuenta con un ordenador de consola o server
mediante el cual es posible gestionar el resto de equipos repartiendo las

tareas a realizar por cada uno de ellos.
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Concentrador

Figura 9: Organizacion de un cluster simétrico y homogéneo
Las aplicaciones

El desarrollo de aplicaciones sobre cluster de PC’s es complejo. Esta
complejidad aumenta si se debe trabajar en tiempo real como es el caso de
aplicaciones V.R.. En la bibliografia es posible encontrar diversas
experiencias sobre el desarrollo de este tipo de aplicaciones sobre
arquitecturas similares a la nuestra y que pueden ser extrapoladas en mayor

o menor medida a nuestro proyecto; éstas son:

e Diseflo a medida
e  Aplicacion distribuida

e Distribucién de las 2D/3D primitivas.
Diserio a media

En este caso la aplicacion estd compuesta por dos elementos: un

controlador de la aplicacion y la aplicacion propiamente dicha. El
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controlador se ejecuta sobre el server y la aplicacion en cada uno de los
clientes de cluster. El controlador envia comandos sobre la red que la
aplicacion de los clientes lee y que cada uno de ellos interpretara en funcion
de un conjunto de parametros que lo identifican dentro del cluster. Las
aplicaciones leeran el escenario o elementos necesarios de un disco
compartido para todas las aplicaciones y visualizaran la parte de la escena

que le ha sido encomendada.

Este tipo de implementacion se emplea en aplicaciones que no
necesitan trabajar en tiempo real ya que el proceso de carga y descarga de la

escena por parte de las aplicaciones es lento.

Distribucion de las 2D/3D primitivas

Este método a diferencia de los anteriores que trabajan basicamente a
nivel de usuario, es operativo a nivel de driver no siendo necesario realizar

modificaciones en la aplicacion para su funcionamiento en el cluster.

Cuando se trabaja bajo el sistema operativo (S.0.) Windows se tiene
cierta ventaja respecto a otros S.O. por su estructura. Como es sabido, el
método de programacion en Windows es mediante AP/’s cuyas librerias se
encuentran almacenadas en DLL (librerias de acceso dinamico). Es posible,
por tanto, sustituir estas librerias o interceptar los instrucciones o llamadas
que se realizan a la tarjeta grafica modificando el comportamiento que se

realizaria y adaptandola a nuestras necesidades.
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Esta estrategia posee una gran ventaja respecto a las anteriores dada
su total transparencia respecto al usuario y programador. En este sentido
todas las aplicaciones desarrolladas para un tnico elemento son

automaticamente extrapolables al cluster.

Un problema inherente a este tipo de disefio es la necesidad de
actualizar el nuevo driver desarrollado en funcién del nuevo hardware del

mercado.
Aplicacion distribuida

Cuando hablamos de una aplicacion distribuida en este tipo de
sistemas tratamos con aplicaciones distribuidas a nivel de comando. Es
decir, cada PC del cluster tiene una copia de la aplicacion que ejecuta de un
modo u otro en funcién de comandos que recibe. Los comandos proceden
de una nueva copia de la aplicacion que se ejecuta en un server. La copia
del server tiene caracteristicas especiales ya que coordina el cluster, realiza

tareas comunes a todos los nodos y actia de interfaz con el usuario.
Interface Aplicacion-Usuarios

Uno de los principios de la VR es la inmersion e interaccion en
espacios virtuales [3]. Por los tanto, la aplicaciébn necesita recibir y
proporcionar informacién al usuario; posicion de su punto de vista,
interaccion con el entorno virtual y la generacion del sentido de la
presencia. Estas tareas se realizan mediante distintos tipo de elementos, los

mas cominmente empleados son:
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e Sistemas de posicionamiento 7racking.
e Uso de joystick.

e Conversores analdgicos digitales, PLC’s

Los sistema de posicionamiento, frackers, nos permiten conocer esta
informacién y procesarla de un modo adecuado. El joystick como elemento
fundamental de navegacion en espacios virtuales es actualmente de amplia
utilizacién en especial en la industria de los videojuegos. Por ultimo
conversores digitales y PLC’s que no permitiran acceder mas facilmente a

otros elementos del entorno tales como motores, actuadores, ventiladores,...

Todos estos elementos han sido combinados en el sistema. El punto
de vista del sistema se conoce en base a un sistema de fracking que el
usuario utiliza. Del mismo modo y a fin de que pueda desplazarse por el
sistema de una manera dindmica, el usuario el usuario utiliza un joystick
bien sea en su modalidad de palanca o volante. Una tarjeta de conversion
analogico digital nos permite interactuar con distintos elementos del

entorno.
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Introduccién

Las mareas rojas (red tides), son un tipo de fenémeno biologico
marino caracterizado por la proliferacion masiva y esporadica (bloom) de
especies fitoplanctonicas. La intensidad de estos fendmenos puede ser tal,
que la concentracion de estos microorganismos sea tan elevada como para
cambiar la coloracion del agua del mar, de ahi su nombre. En determinadas
ocasiones estos episodios resultan ser toxicos (HAB, Harmful Algae
Blooms), como el producido por algunas especies de diatomea del género
pseudo-nitzschia spp., asociada a episodios de toxicidad amnésica (ASP,
Amnesic Shellfish Poisoning). Aunque estos episodios pueden ser

frecuentes, en general son impredecibles y su duracion es breve e irregular.

Con el fin de resolver el problema que presenta la prediccion de este

tipo de fenomenos en la costa gallega, en este trabajo se desarrolla un
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sistema hibrido neuro-simboélico, capaz de predecir parametros en entornos
complejos y dinamicos de forma no supervisada. En situaciones en las que
no se conocen las reglas que determinan la evolucién de un sistema, la
prediccion de parametros que caracterizan su comportamiento puede ser una
tarea complicada. En estas situaciones, se ha constatado que un modelo
hibrido centrado en un sistema de razonamiento basado en instancias
(Instance-Based Reasoning) puede ofrecer un método mas efectivo de
realizar predicciones que el proporcionado por otras técnicas conexionistas

o simbdlicas.
Modelo de prediccion desarrollado

El modelo implementado utiliza un sistema de razonamiento basado
en instancias [1] que incorpora una estructura adaptativa de nodos (EAN)
[2], una red de funciones de base radial (RBF) [3] y un conjunto de sistemas
difusos de tipo Sugeno [4], con el objetivo de proporcionar una prediccion
lo mas precisa posible. Cada una de estas técnicas, se utiliza en una etapa
diferente del ciclo de vida del sistema IBR para recuperar datos histdricos,

adaptarlos al problema actual y revisar la solucion propuesta.

Cada vez que es necesario obtener una nueva prediccion, el sistema
hibrido evoluciona a través de 3 etapas que permiten: (i) identificar las
situaciones pasadas mas semejantes a la actual, (if) adaptar el conocimiento
existente para generar una prediccion inicial y (iii) validar o ajustar el valor
generado mediante un mecanismo de revision. El ciclo se completa, cuando

se conoce el valor real para el cual se generd la prediccion. La fase de
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aprendizaje garantiza que el sistema evoluciona de forma paralela a como lo
hace el sistema real, basando las acciones correctoras en el calculo del error
cometido con anterioridad.

I—

instancia-problema

() RECUPERAR () REUTILIZAR
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. 3 -
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experio
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BASE DE solucion
CONOCIMIENTO revisaday ]
explicacién

Figura 1: Arquitectura del sistema hibrido desarrollado

La metodologia seleccionada como marco para la construccion del
sistema hibrido, es la proporcionada por los sistemas de razonamiento

basado en instancias, automatizando completamente las cuatro fases de su
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ciclo de vida clasico. La figura 1 muestra las relaciones de alto nivel
existentes entre los distintos componentes del sistema hibrido. El ciclo de

operacion esta inspirado en el trabajo de Aamodt y Plaza [5].

Tecnologias empleadas

La figura 2 muestra un resumen de las tecnologias empleadas en
cada etapa del sistema IBR. Para cada una de ellas se muestran los datos de
entrada, el proceso llevado a cabo y los datos de salida que seran utilizados

en etapas posteriores del proceso de prediccion.
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Recuperacion Red EAN. Instancia-problema. Recuperacién de todas k mnstancias mas
las instancias similares.
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’ . i con las k& mstancias concentracidn de
k instancias més : i
recuperadas ¥ pseudo-nitzschia
stinitlares i
generacisn de una spp
prediccidn inicial
Revision 4 Zistemas Instancia-problema. Cada uno de los 4 Sokcicn
difusos. : - sistermas difusos canfirmada:
Wector importancia. 5, =
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difusos. en funcidn de la los 4 sistemas

precisién de la difusos.
prediccidn generada,

Figura 2: Tecnologias que componen el sistema hibrido
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Funcionamiento del sistema hibrido de IA

En el entorno operacional, diariamente se introducen nuevos datos al
sistema procedentes de calculos realizados a partir de boyas oceanograficas,
informacién meteorologica perteneciente a diferentes sensores y datos
generados a partir del analisis de imagenes enviadas por satélite. Todos
estos datos son almacenados en una base de datos temporal, hasta que se
obtiene toda la informacidn necesaria para construir un nuevo descriptor de
problema (o instancia-problema). Este descriptor esta formado por un vector
numérico, que contiene el conjunto de valores que definen e identifican una
situacion, para la cual el sistema debera llevar a cabo un ciclo completo de
razonamiento (un nuevo problema para el que habrd que realizar una

prediccion).

Con una periodicidad semanal, se recoge informacion de distintas
estaciones oceanograficas que forman parte de la red de monitorizacion
costera del CCCMM [6], completando el ciclo de adquisicion de
informacion y generando el vector de valores que define al nuevo problema,
a partir de los datos almacenados en la base de datos temporal. A este
descriptor de problema generado con periodicidad semanal, se le denomina
instancia-problema, y describe numéricamente en el sistema un nuevo caso

real para el cual es necesario generar una prediccion.

Semanalmente se presenta una nueva instancia-problema (parte
superior-izquierda de la figura 1) al sistema. La red EAN identifica la clase

o prototipo de problemas mds similar al problema actual (etapa [ en la
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figura 1), que se utiliza para recuperar de la memoria del sistema IBR
aquellas instancias (situaciones anteriores), cuyo descriptor sea mas
semejante al que define el problema presente (o instancia-problema).
Debido a la estructura de la red EAN utilizada como mecanismo de
indexacién y calculo de similitud, el nimero de instancias inicialmente
seleccionadas es variable, dependiendo de la posicion que ocupe el vector
instancia-problema en el espacio de entrada y de la densidad de informacién

alrededor de ese punto.

Las k instancias recuperadas en la fase anterior, se utilizan para
reentrenar la red RBF modificando el valor de los pesos y la posicion de los
centros, pero manteniendo constante el nimero de éstos (etapa I/ en la
figura 1). Tras esta fase de adaptacion de la red RBF, el nuevo descriptor de
problema se presenta a la red y se genera una solucidn inicial (prediccion

propuesta).

Durante el proceso de revision (etapa /] en la figura 1), la solucion
inicial generada en la fase anterior se ajusta con el objetivo de obtener una
solucioén final contrastada. Para ello, a partir de la configuracion de la red
RBF existente en la base de conocimiento (parte inferior de la figura 1), se
construyen varios sistemas de inferencia difusos que constituyen el
subsistema de revision del modelo. Para cada prototipo (agrupacion de
instancias similares) identificado por la red EAN, se mantiene un vector
local de pesos que pondera el grado de exactitud de cada sistema difuso a la
hora de realizar la revisiéon de la prediccidon inicial. La solucién inicial
propuesta por la red RBF se contrasta con la salida generada por cada uno

de los sistemas difusos, aceptando o refutando dicho valor y generando una
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explicacion (en forma de reglas difusas) de la solucion adoptada (prediccion

final contrastada).

El proceso de aprendizaje (etapa IV en la figura 1), se lleva a cabo
cuando se conoce el valor real de la solucién al problema planteado. Se crea
un nuevo caso afladiendo a la instancia-problema el valor real de la
concentracion de la diatomea pseudo-nitzschia spp., e incorporandolo a la
memoria del sistema IBR para su uso posterior. El error cometido en la
prediccion de la instancia-problema, se utiliza para actualizar localmente las
estructuras de conocimiento de cada uno de los subsistemas que componen

el hibrido.
Aplicabilidad del modelo desarrollado

La produccion de mejillon en Espafia es de unas 75 toneladas
anuales por batea. Del total de la produccion espafiola, la comunidad
gallega genera el 98% con un total de 3.242 bateas. A nivel mundial,
Espaiia ocupa el segundo puesto después de China, con una produccion total
de 255.928 toneladas anuales, lo que supone un movimiento econdmico
aproximado de 108 millones de euros (18.000 millones de pesetas). A parte
de los ingresos econdomicos, esta actividad productiva genera
aproximadamente 6.000 puestos de trabajo directos y 15.000 indirectos. El
desarrollo de especies fitoplanctonicas de forma masiva en las costas
gallegas, afecta drasticamente a esta industria de tanto auge e importancia.
Los dafios ocasionados por estos episodios causan secuelas a dos niveles: (i)

afectando a la salud de los consumidores y (ii) produciendo dafios a los
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organismos cultivados. En este ultimo caso se producen grandes pérdidas
econdmicas, tanto por el deterioro o la muerte de los cultivos, como por la

imposibilidad de su comercializacion.

El modelo propuesto se ha adaptado al problema de la prediccion de
mareas rojas, en las aguas costeras del noroeste de la Peninsula Ibérica. En
este sentido, la posibilidad de poder predecir la aparicién de especies
toxicas, conlleva una mejora en la capacidad para poder detectar la
toxicidad de los moluscos a tiempo, disminuyendo la probabilidad de que
moluscos contaminados lleguen al mercado. En caso de que existan
especies perjudiciales dificilmente detectables por técnicas de bioensayo,
también permite advertir al sector del peligro existente. En ambos
supuestos, se disminuye el problema econémico y se elimina el problema

sanitario.
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Introduccion

La busqueda de informacion especifica en un gran conjunto de datos
es una tarea comun en muchas aplicaciones. Cualquier usuario ya ha
realizado alguna vez una busqueda de todas las ocurrencias de cierta palabra
en un texto, incluso en el caso de que no se busque solamente la palabra
exacta, sino también ciertas variaciones. La tarea se complica bastante si se
trata de busquedas aproximadas en espacios geométricos de dos o tres
dimensiones (2D o 3D) [1]. Por ejemplo, la bisqueda en una base de datos
de huellas dactilares de todas aquellas huellas que tengan cierta similitud
con una huella encontrado parcialmente en el lugar del crimen es una tarea

bien conocida, pero su solucidon no es tan obvia [15].

Otro ejemplo facil de entender es la busqueda de una constelacion
estelar en un atlas astronémico de la cual se ha tomado una fotografia [16].

A lo mejor el observador quiere averiguar si hay nueva informacion en la
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toma porque se ha mejorado la técnica del telescopio o porque ha nacido

una nueva estrella en el espacio.

Un ejemplo 3D seria el caso de buscar una zona activa, es decir, una
zona donde actia por ejemplo un medicamento, en un conjunto de
proteinas. Asi se puede comparar y alinear proteinas en su estructura
tridimensional que podria ser una ayuda para diseflar nuevos medicamentos

basandose en la informacion estructural de las proteinas [6, 7, 10, 13, 17].

Presentamos en esta ponencia un algoritmo que se puede aplicar en
muchos de los campos descritos. Hablando de forma mas abstracto se trata
de, dado un conjunto de puntos como patréon (normalmente pocos puntos
con pequefia extension espacial) y otro conjunto de puntos como espacio de
busqueda (normalmente muchos puntos con cierta extensién espacial),
calcular la parte mas grande del patrén y el sitio donde dicha parte se alinea
mejor en el espacio de busqueda. El algoritmo aprovecha de conceptos de
optimizacién tales como minimizacion de funciones con o sin derivadas,
retro-propagacion, Algoritmos Genéticos y Busqueda Tabu Reactiva. Para
llegar rapidamente a soluciones aceptables, el algoritmo necesita estructuras

de datos eficientes y emplea heuristicas adaptadas al problema concreto.
Formalizacion del problema

Informalmente podemos describir el problema propuesto como: dado
un espacio de busqueda y un patrén, encuentra el sitio en el espacio que
mejor representa el patron. Una extension natural es el problema de
encontrar la parte mas grande del patréon que esté representado de forma
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aproximada en el espacio de busqueda. Con otras palabras, estamos
interesados en encontrar las partes comunes de dos conjuntos de puntos. En
casos practicos, a lo mejor, también se quiere permitir cierta deformacion

del patrén.

Emparejamientos

_ d
S = {so,sl,---,snfl}c R

Sean el espacio de busqueda y el

P= {poapla"'ﬂpk—l}c md

patron de busqueda dos conjuntos de

puntos discretos en el espacio euclidiano de la dimension d=2 0 d=3 .

Asumimos que el patréon no tenga mas puntos que el espacio de busqueda,
_|S|=n>k=|P|
es decir .

Un emparejamiento es una funciéon que asigna a cada punto del

patron de busqueda un punto diferente del espacio de busqueda. Entonces,

H:P->S Di

, es decir, si

lu(pj)

un emparejamiento es una funcidn injectiva

,u(pi)

diferente a p; también es diferente a . Para abreviar la

notacion, escribimos S§'= /J(P) y S;'= ’u(p").

Una pregunta importante en relacién con un emparejamiento es:
(,Como podemos transformar el patron para que esté posicionado de cierta

manera proxima a su homologo en el espacio de busqueda?
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Transformaciones

Una transformacion es una funcién que asigna a cada punto del

espacio euclidiano un nuevo punto en el mismo espacio, es decir, una

Lmd d ) )
transformacién es una funcion T:R" >R . Para abreviar la notacion

pi'= T(pi)

escribimos para un punto transformado

P'=T(P)

y para todo el

conjunto transformado

Las transformaciones que consisten solamente en una combinacion

de traslaciones, rotaciones y reflexiones mantienen las distancias, es decir,

pi’pjep d(pi’pj)zd(pi"pj')

para dos puntos tenemos siendo

d una funciéon que calcule la distancia entre dos puntos. Si permitimos
también un escalado solamente los angulos se mantienen iguales después de

haber aplicado una transformacién, es decir, para tres puntos

PisP; Py €P 4(pi,p,-,pk)=é(p,-',pj',pk'). L

tenemos as
transformaciones que deforman el conjunto son, por ejemplo, el sesgado o
las proyecciones. En el contexto de la busqueda de patrones se puede pensar
también en transformaciones que realizan deformaciones locales, por
ejemplo, en el caso de buscar pequefias moléculas dentro de proteinas se

puede permitir cierta flexibilidad de los patrones.

Las transformaciones que consisten solamente en una combinacién
de traslaciones y rotaciones se llaman transformaciones rigidas, o también

transformaciones euclidianas o transformaciones congruentes. Si se permite
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también un escalado se habla de transformaciones similares. Podemos

observar que dichas transformaciones son reversibles.

Alineamiento

Llamamos un emparejamiento M en combinacién con una

transformacién I un alineamiento ('u ’T). Si la transformacion es una
transformacion rigida (o congruente), se trata de un alineamiento
congruente. Si la transformacion es una transformacion similar, se trata de
un alineamiento similar. Si se permite una reflexion en la transformacion,
llamamos el alineamiento un L-alineamiento; congruente o similar segin el

caso.

Dado un alineamiento ('u ’T) de P en A) , podemos calificar las

distancias entre los puntos del patron transformados y sus correspondientes

. . . . d =dp, s,
parejas, es decir, podemos calcular las distancias ! (p B2 ) entre

=0 pieP

. . . d,
todas las parejas. Obviamente, si ' para todos los puntos , €

alineamiento es perfecto.

Para alineamientos no perfectos, introducimos una métrica para
comparar dos alineamientos que se distinguen en su transformacién pero
que coinciden en su emparejamiento. Existen muchas posibilidades de

definir tal métrica. Ejemplos son la raiz de la distancia cuadratica media
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=L sy

la distancia media entre las parejas de puntos

1 o
d=1% ]

y la distancia méaxima entre las parejas de puntos

'

_ '
d —maxi|p,. -, |

Depende de la aplicacion cual de las métricas es la mas conveniente.

. - d . [O,oo[ ,
Las distancias son valores en el intervalo . Para comparar mas
tarde también alineamientos parciales, definimos la calidad 0 de un

0=1/(1+d)

alineamiento como siendo d su distancia. Entonces, un

alineamiento es perfecto si 0=1 . Como se observa facilmente la calidad

0 es un valor en el intervalo ]0’1].
El problema formal

Entonces, podemos describir el problema de la busqueda de un

patrén en un espacio de busqueda formalmente como: dado un espacio de

100



busqueda S y un patron de busqueda P , encuentra un alineamiento

('u ’T) de P en A) con maxima calidad 0 (o minima distancia d ).
Algoritmos

Antes de detallar algunos algoritmos para alineamientos
aproximados veremos los resultados que se ha obtenido hasta hoy para

alineamientos perfectos.
Alineamientos perfectos

Para alineamientos congruentes perfectos en tres dimensiones Boxer

et al. [3, 4, 5] presentaron un método con el siguiente tiempo de ejecucion

O| n**4/log” n + kn"* (log* n)O(l) logn

salida

que es solamente por un factor logn mas lento que el posible

nimero de alineamientos que se puede encontrar en el espacio de busqueda
si el tamafio del patron k es suficientemente grande. Si k es pequefio, el

25
primer término en /7  domina el tiempo de célculo. Los factores en

o log" n . .
términos de 08 podemos considerar constantes para cualquier caso

log"n=>5

practico (si , entonces /7 ya es un numero muy grande,
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~ 65536 . . . . .y
n~2 ). En el mismo trabajo, el tiempo de ejecucidon para

alineamientos similares perfectos esta dado como

O| n’ +kn*? logn
——

salida

Las principales ideas detras del método podemos resumir como

sigue. Escogemos cualquier tridngulo de puntos, por ejemplo

(poapl’pZ)

, del patréon P . Buscamos todos los triangulos congruentes y

DosPrs D)

las transformaciones adecuadas para alinear ( en el espacio de

btsqueda S . Verificamos los demas puntos del patrén una vez haber

transformado dichos puntos. El tiempo no es directamente proporcional a
3 . .,
M en el caso de congruencia, porque se puede enumerar los tridngulos en

S de forma sofisticada y se puede comprobar que no hay tantos triangulos

relevantes. Para la busqueda de alineamientos similares la enumeracion de

’)
los triangulos si cuesta tiempo O(n . Obviamente, si buscamos

alineamientos aproximados y/o parciales el problema se complica mas.
Alineamientos aproximados

Para encontrar alineamientos aproximados seguimos un camino muy

parecido. Dividimos el problema en dos fases: buscamos primero un

emparejamiento M adecuado (segin alguna tolerancia) y calculamos
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después la transformacion T optima (segun alguna métrica). Finalmente

elegimos un mejor alineamiento.

Antes de explicar el proceso como encontrar un emparejamiento
adecuado, discutimos el problema de calcular la transformacion 6ptima para

un emparejamiento dado.
Transformaciones 6ptimas

La raiz de las distancias cuadraticas medias, como mencionada

arriba, es una métrica que se usa en muchas aplicaciones. Para la

transformacion rigida y optima T , tenemos que calcular el minimo de la

funcion

1 1
d :\/;Zid(pi"si')z =\/;Zi(U'pi +Z_Si')2

donde U €s una matriz 3%3 de rotacidn, es decir, U tiene que ser

ortonormal, y ! ¢s un vector de traslacion. Se observa rapidamente que 4 y
U son independientes. Sabiendo que el numerador de la derivada parcial

de d segun l

% =2-Zi(U'pi+t—si'):2U'zipi+2nt—2-zisi'

num
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tiene que ser igual a cero en el valor extremo para t que estamos

buscando, calculamos el vector de traslacion ! como

1 1 T .
t——U';Zipi‘i';ziS,‘ =-U pc+sc

Pe s,

siendo los centroides de ambos conjuntos de puntos

respectivamente. Si sustituimos ! en la funcién de d por la expresion

obtenemos

dz\/lz_(U-p,. vi-s,) z\/lz.(U-(p,» —p.)=(s=s. )

n n

Para resolver el problema restante de buscar los puntos extremos de

la funcién bajo restricciones (recordamos que U tiene que ser ortonormal),
convertimos el problema con restricciones mediante multiplicadores de

Lagrange en un problema sin restricciones que tenga los mismos extremos.

Sin entrar en los detalles, una vez haber introducido los

multiplicadores calculamos primeras y segundas derivadas respeto a las

nueve variables libres Y que forman la matriz U y buscamos los
extremos con los métodos clasicos. Este algoritmo fue presentado por
Kabsch [11,12] y el proceso del calculo necesario podemos resumir como

sigue.
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'

S . S, D .
Sea ¥ la matriz de filas con los puntos ! y sea P la matriz de

D

filas con los puntos donde asumimos que ya hemos eliminado la

traslacion tal y como estd explicado arriba. Calculamos una matriz

= & BT . —r= _
R=S-P y después calculamos los vectores propios de R R Sea 4
la matriz de los vectores propios normalizados 4= [ao a4y ]

5 - [[%a,|%a | |

Construimos una nueva matriz donde las

columnas se forman por los vectores que obtenemos si multiplicamos los
vectores propios por R y los normalizamos posteriormente. Con las dos
matrices 4 y B obtenemos la matriz de rotacion U  finalmente como

—_— n _T . .
U=B-4" Hay que considerar los casos especiales en los cuales los

puntos de P estan colocados en un plano o en una recta.

Es facil introducir también un factor de escalado O, es decir, la

funcion de distancia d se extiende como

= LS o U)o

pi”:U'(pi_pc) P

Si usamos siendo el punto centrado y
" 1 1 1
s''=s5'=s ' . S, .
rotadoy ! i "¢ siendo el punto "¢ centrado la solucion para O
optimo es
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" "
Z,-<Si » P >
o= " "
2.(p"p")
Una implementacion ejemplar de todo el algoritmo se encuentra en

[8] en forma de cddigo abierto.

Este algoritmo de Kabsch resuelve el problema de encontrar la
transformacion dptima si la funcion de distancia estd basada en la distancia
cuadratica media. Puede ser que para otras funciones de distancia no exista
una solucidn directa, sobre todo cuando las funciones no son derivables, sin
embargo, dichas métricas pueden ser de interés en ciertas aplicaciones.
Especialmente en muchos casos la media simple o el maximo ofrece un

alineamiento mas intuitivo.

Si la funcion para la distancia d no es derivable, necesitamos un
método de optimizacion sin gradiente que trabaja solamente con
evaluaciones de la propia funcién. A continuacion se presenta un método
iterativo recientemente desarrollado que converge seguro hacia un minimo

local [9]. La idea de Rodriguez/Garcia-Palomares se puede resumir

brevemente. Sea / (x) la funcién por minimizar donde X simboliza el

vector de las variables libres. El algoritmo itera contrayendo y dilatando

k
adecuadamente parametros h* >0 y T >0 de tal manera que
f(xm): f(xi)i_ hkdk < f(xi)_T2
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donde "% es una direcciéon escogida de un conjunto finito de

direcciones. Dicho conjunto forma una base para el espacio que forma el

vector de las variables libres y depende del punto i actual. Lo importante

de dicha iteracion es que en cada paso se ejecuta solamente un nimero

. . , X,
finito de operaciones para adaptar los parmetros. Con ¢ — 0 ¢l vector i
converge a un Optimo local. El algoritmo funciona mientras no haya

restricciones.

Para aplicar el método de Rodriguez/Garcia-Palomares eliminamos

las restricciones describiendo la rotacidn en el espacio de los cuaterniones.

Una rotacion U-p del punto P conlamatriz U se puede expresar con la

— -1
formula de Hamilton 4" P9 enel espacio de los cuaterniones H g1
espacio de los cuaterniones es un cuerpo algebraico similar a los nimeros

complejos, pero cada elemento se representa con cuatro componentes. La

multiplicacién en este cuerpo ya no es conmutativa. El punto P oenna

férmula de Hamilton es el cuaternién canodnico del punto p , es decir, se

construye p=(0p)eH . El cuaternién de rotacién 4 en la formula de

Hamilton se construye como 9= (Sin((ﬁ/ 2)’COS(¢/ 2) ' u) siendo

peR

R3 . ., . , .,
ueR” ¢ eje de rotacion normalizado y el angulo de rotacidn.
Aunque la matematica parezca mas compleja, la rotacion con cuaterniones
refleja mas el proceso como nosotros describimos normalmente una

rotacion, es decir, con eje y angulo, y no con una matriz ortonormal.
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En vez de la matriz U con 9 variables con restricciones, hay ahora

solamente 4 variables sin restricciones, es decir, el vector ¥ y el angulo ?.
Entonces, para distancias no derivables podemos aplicar el algoritmo de
Rodriguez/Garcia-Palomares que encuentra todas las variables de la
transformacidén, incluyendo la traslacion. Para comenzar la iteracion

partimos de una solucidn aproximada basada en el algoritmo de Kabsch.
Algoritmos para encontrar emparejamientos

En la literatura se describe tres tipos de algoritmos para encontrar
emparejamientos [13], cuales son: la deteccion de cliques, es decir,
subgrafos completos, el concepto de geometric hashing, es decir, el uso de
tablas de dispersion para caracteristicas geométricas, y la geometria de
distancias. Resumimos brevemente los dos primeros métodos y seguimos
con una descripcion mas detallada de un programa basada en la geometria

de distancias.

Deteccion de cliques

Para este método generamos un grafo GV, 4) llamado grafo de

. . . . v. el )
distancias compatibles donde los vértices Y son todas las parejas

(p,.,sj) a=(y,

N . ) o
, v se afiade una arista 527K/ en A silas distancias entre

los puntos correspondientes son similares, es decir,
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d(p,,p,)=dls,.s)

. En dicho grafo G buscamos cliques de tamafio

k que obviamente representan emparejamientos.

Entre los inconvenientes de la deteccion de cliques destaca que los
algoritmos rapidos necesitan matrices adyacentes para una representacion

del grafo [2]. Entonces resulta que para problemas todavia pequefios, por

n=|S|=5000 k=|P|=100
y

ejemplo, , se llega a un consumo de

memoria muy elevado, en el ejemplo unos 30 GByte de memoria contando

solamente un bit por arista.
Geometric hashing

El uso de las tablas de dispersion para caracteristicas geométricas

[18] se basa en un preprocesado del espacio de busqueda. Describimos el
o . s,s,) .
caso bidimensional. Alineamos cada pareja ' 7/’ del espacio de

, S , .. . S
busqueda de tal manera que "’ estd posicionado en el origen y / en
direcciéon X . Insertamos la informacién sobre cada punto de S en una tabla

de dispersion definida por una rejilla de cierto tamafio sobre S Asi

conseguimos finalmente que la tabla de dispersion contenga la informacion

necesaria para todas las orientaciones posibles del conjunto de puntos A) .

La busqueda del patrén se realiza simulando una insercién de los

puntos de P en la tabla de dispersion, pero se cuenta solamente las
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(pi,p_,-)

entradas no vacias, es decir, si encontramos una pareja de puntos
del patron de tal manera que cada otro punto del patréon encuentra una
casilla llena en la tabla de dispersion, hemos encontrado un candidato para

un emparejamiento.

d+l1
Aunque el tiempo de busqueda con 0( ) es bastante rapido con

una buena implementacion de la tabla de dispersion, el tiempo de

d+1 )
preprocesado con (n es bastante alto. Otro inconveniente consiste en
la necesidad de la predeterminacion de la rejilla que influye en el consumo
y manejo de la memoria en la tabla de dispersion. Ademas es dificil

considerar transformaciones que permiten deformaciones.
Geometria de distancias

A continuacion se presenta el funcionamiento del programa psm

desarrollado y implementado por el autor que estd basado en la geometria

de distancias. Eso significa que ambos conjuntos A) y P estan
representados directamente como grafos de distancias. Los vértices de los
grafos son los puntos de los conjuntos. Las aristas de los grafos codifican

las distancias entre los puntos correspondientes.

Sean GP y Gy los grafos de distancias adecuados (se explica mas

adelante los detalles). Primero buscamos subgrafos Gy de Gy que son
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congruentes al grafo Gp permitiendo ciertas tolerancias. Después

alineamos el grafo Gp con los subgrafos de Gy de forma optima y

elegimos el mejor alineamiento. Mas adelante veremos cémo se puede

ampliar la busqueda para que funcione también con subgrafos de Gp .

Los cuatro pasos principales de psm son: i) la construccion de los
grafos donde se aprovecha de propiedades de localidad, ii) la bisqueda de
subgrafos con wun algoritmo de retro-propagacion sofisticada (o
backtracking), iii) el alineamiento como explicado antes, y, finalmente, iv)

la busqueda de patrones parciales basada en una Busqueda Tabu Reactiva

[2].

Para la construccion de los grafos asumimos al principio que el

patron P sea pequeiio y construimos Gp como grafo completo. Ambas

restricciones se evitan mas adelante. Para la construccion del grafo sobre S

generamos primero un diccionario D , es decir, una estructura de datos

ordenada que contiene todos los intervalos de distancias entre parejas de

puntos en P Entonces, consideramos una arista entre dos puntos para el

conjunto de aristas de S, si su distancia se encuentra en el diccionario

D.
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. d.=d\p.,p. . .
Mas preciso, sea 7/ (p i P ) la distancia entre dos puntos en

P El diccionario contendri el intervalo

(1-¢)-d,,(+&/(1-¢))-d,|e D

siendo 0= € <1 una tolerancia predeterminada. El factor para el

limite superior se puede simplificar a I+e¢ , pero se pierde la simetria.

Obviamente podemos unir intervalos en el diccionario D , S1 se intersecan

los intervalos.

Si se mantiene el grafo Gp sobre el patron como un grafo completo

el conjunto de aristas del grafo Gy sobre el espacio de busqueda puede

resultar grande. Pero podemos disminuir este nimero de aristas

significativamente, si mantenemos el grafo —F solamente como grafo
conectado y, para evitar emparejamientos con deformaciones, rigido.

Preferiblemente se mantiene solamente las aristas cortas. Conseguimos una

- Gy ., . .
construccion del grafo % mds rapido, si ordenamos los puntos de A)
previamente en una rejilla del tamafio del limite superior mas grande de los

intervalos en el diccionario. Asi, hay que explorar solamente todas las

. o G . :
parejas de vértices de S que caen dentro de una casilla o en dos casillas

vecinas de la rejilla.
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Para encontrar los emparejamientos, psm usa un algoritmo de retro-

propagacion para la busqueda. Asumimos que Gy es un grafo completo

para simplificar la explicacién. Es facil trabajar también con grafos
conectados. Ordenamos los puntos de GP en cualquier orden, por ejemplo,
(p 027" P ’H) y aplicamos el algoritmo de retro-propagacidon que intenta

. N F .
encontrar para cada punto Pi yna pareja ! siguiendo el orden establecido.

La siguiente descripcion inductiva precisa el funcionamiento del algoritmo.

Asumiendo que ya hemos hallado un subgrafo en ~ “0">% similar al

pi+l

G . S o
grafo —~ Po"»Pi | Buscamos candidatos “*! para el siguiente punto
. . s, G, .
que tienen que ser vecinos del punto ! dentro de que todavia fueron
. . . .. S . 1 <1 .
elegidos, y que tengan distancias similares a los 7 (J - l) como el Pin

a los P (J - l). Mientras haya candidato avanzamos con !. Si no hay

p

p . S S . .
maés candidatos para un "+l "7 tampoco es pareja para {7,y retro-

propagamos. El algoritmo informa cada vez cuando se ha encontrado un

Dia

candidato para el ultimo punto . El algoritmo termina cuando no

quedan mas candidatos para el primer punto Po 0, si se quiere, cuando

hemos encontrado la primera solucién.
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Podemos optimizar el algoritmo basico con las siguientes heuristicas.
Una reducciéon del nimero de las aristas en el grafo ~# implica una

., . G . .
reduccion de las aristas en el grafo — S . Una ordenacion sutil de los puntos

D

implica una reducciéon de candidatos para los vecinos. Una
consideracion del tipo del vértice (por ejemplo, el elemento del atomo en el
caso de proteinas) implica una reduccion de candidatos en la busqueda.

Todas las heuristicas implican que la retro-propagacioén avanza mas rapido.
Busqueda de alineamientos parciales

La busqueda de alineamientos parciales consiste en encontrar el

subconjunto mas grande de los puntos del patrén que mejor se puede
k
jo(P) =2

elegir un subconjunto y el problema cae en la clase de los problemas NP-

representar en el espacio de busqueda. Hay posibilidades para

completo.

Ambos métodos brevemente presentados arriba se pueden extender
facilmente para que busquen también alineamientos parciales. En el caso de

la deteccion de cliques basta con encontrar los cliques mas grandes. El

numero de votos menores que k indica en el caso de las tablas de

dispersion candidatos para alineamientos parciales.

Se ha ampliado el programa psm que usa la geometria de distancias

como base con dos extensiones para que encuentre también alineamientos
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parciales. Una de ellas que no se detallara en este articulo usa un Algoritmo

Genético [14], la otra el método de la Buisqueda Tabu Reactiva [2].

La idea detras de la Busqueda Tabu Reactiva se entiende facilmente.
Primero nos situamos en una solucion factible, después buscamos
posibilidades para ampliar o mejorar la solucion actual. Si eso es posible
elegimos una de ellas aleatoriamente y seguimos con los intentos de
ampliacion. Si no es posible, buscamos posibilidades para reducir o
empeorar la solucién actual. Para evitar movimientos repetitivos la
busqueda aprovecha de una memoria que almacena soluciones intermedias,
es decir, se marca ciertos movimientos como tabt durante cierto numero de
iteraciones. El término reactiva significa que se adapta el periodo del tabu

dinamicamente.

Para evaluar la calidad de un alineamiento parcial que es necesario
para comparar soluciones intermedias, psm usa la suma entre el nimero de

puntos alineados y la calidad de la transformacion exigiendo que la calidad

0 esté encima de cierto umbral. Entonces, la calidad méaxima de un

alineamiento perfecto es |P| *1 . La busqueda de candidatos para ampliar la
solucion considera los vecinos (rigidos) dentro del grafo parcial ya
emparejado. La busqueda de candidatos para reducir la solucién considera
cualquier punto de la solucién actual que mantiene el grafo conectado (y

rigido).

La terminacion de la Busqueda Tabu no es tan sencilla.

Normalmente se termina cuando la solucidn encontrada es lo
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suficientemente buena o cuando se ha ejecutado cierto nimero maximo de

iteraciones.

Con la heuristica de reducir el nimero de aristas en los grafos de
distancias podemos usar psm para buscar el patréon mas grande que dos
conjuntos de puntos tengan en comiin. Obviamente, encontramos solamente
patrones compactos, es decir, aquellos que se pueden reflejar como

subgrafos conectados de los grafos iniciales.

Resumen

En este articulo se ha presentado el problema de la busqueda
aproximada de patrones en espacios 2D o 3D. Se ha descrito las dificultades
principales y se ha introducido a los algoritmos y estructuras de datos
disponibles para resolver el problema. Se ha demostrado el programa psm

que implementa un algoritmo concreto.

Entre las posibles ampliaciones del trabajo se encuentra una
enumeraciéon mads rigurosa de todas las localizaciones del patrén. Hasta
ahora se ha concentrado solamente en el mejor alineamiento. Las proximas
versiones de psm van a implementar un método para aflojar la condicién de
la rigidez del grafo y tratar asi la flexibilidad natural de las moléculas como
la torsion de partes de ellas. Ademas se va a permitir tolerancias locales en
el patrén y permitir cierto escalado del mismo. Esta planeado de instalar un
servidor en la Red para ofrecer el servicio de buscar patrones a los usuarios

de la Internet.
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Introduccion

Entre las principales preguntas sobre el estudio de la Creatividad
Computacional se incluyen las siguientes: “;Pueden ser creativos los
ordenadores?”, “;Puede contribuir el estudio de la creatividad
computacional a la comprension de la creatividad humana?”, “;Cémo
pueden utilizarse los ordenadores para fomentar la creatividad humana?”,
“;Resulta la creatividad una condicion necesaria para la inteligencia?”,
“Qué es exactamente la creatividad, ya sea la computacional u otra

cualquiera?”.

El desarrollo de sistemas creativos artificiales se inspira a menudo en
modelos de creatividad humana. No obstante, la que nos interesa es una

aproximacion distinta.

A lo largo del tiempo, la evoluciéon natural consiguidé crear un

sinnumero de soluciones para un unico problema: la supervivencia. La
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amplia variedad de formas y estrategias que encontramos en la naturaleza
nos permiten clasificar la evolucién natural como un proceso altamente
creativo. En realidad puede verse como la fuente de toda la creatividad. Por
ello surge de modo natural la idea de utilizar la Computacion Evolutiva

(CE) para desarrollar sistemas computacionales creativos.

Por este motivo, en lugar de centrarnos en las preguntas ya
mencionadas, el punto de arranque de este articulo es que la evolucién es
creativa y la pregunta a formular es: “;Como puede utilizarse la

Computacion Evolutiva para desarrollar Sistemas Creativos?”

Este articulo puede considerarse una introduccion al campo de la
Creatividad Evolutiva. Como tal y tras una breve presentacion de la CE
(Seccion Computacion evolutiva), proponemos una taxonomia para la
clasificacién de los Sistemas Creativos y ofrecemos una vista general del
estado actual del arte en el campo de la Creatividad Evolutiva (Seccion
Computacion evolutiva—Estado del arte), centrandonos en las aplicaciones

en las areas de la musica y de las artes visuales.

A continuacién, y con el objetivo de facilitar la comprension de los
asuntos relativos al desarrollo de un sistema Creativo Evolutivo, realizamos
una descripcién detallada de NEvAr (Seccidn NEvAr), un proyecto de
investigacion destinado a la construccion de un artista artificial. Por ultimo,

la seccion Conclusiones presenta algunas conclusiones globales.
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Computacion evolutiva

En los tultimos afios ha surgido un nuevo paradigma para la
resolucion de problemas denominado Computacion Evolutiva (CE). La CE
puede contemplarse como una serie de procedimientos de busqueda
estocastica inspirados en los principios bioldgicos de la seleccion natural y
de la genética. Este conjunto de técnicas permite una exploracion robusta
del espacio de busqueda que permite el descubrimiento de soluciones
nuevas y adecuadas, habiéndose utilizado para resolver una amplia gama de

problemas.

Histéricamente la CE se ha dividido en cuatro familias' , que serian
Estrategias de Evolucion (EE); Programacion Evolutiva (PE); Algoritmos
Genéticos (AG) y Programacion Genética (PG). A pesar de sus diferencias,
todos ellos pueden considerarse ejemplos particulares del Algoritmo

Evolutivo Genérico (AEG) presentado en la figura 1.

t « 0

G(0) ¢« generate random (t)

P(0) ¢« growth(G(0))

F(0) « eval(P(0))

while stop criterion not met do
G’ (t) « sel(G(t); P(t); F(t))
G’’ (t) « op(G’ (t))
G(t + 1) « gen(G(t); G’’(t))
P(t + 1) « growth(G(t + 1))
F(t + 1) « eval(P(t + 1))

'Ver para obtener una idea general de la CE [1].
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t «t+ 1
end while
return result

Figura 1: Algoritmo evolutivo genérico

El primer paso lo constituye la creacion de un conjunto de genotipos
al azar, G(0). Estos genotipos se convierten en fenotipos (individuos
plenamente desarrollados) por medio de la aplicacion de una funcion de
crecimiento. En la mayoria de los casos no existe una distincion clara entre
genotipo y fenotipo, por ello suele omitirse este paso. El siguiente paso

consiste en la evaluacion de los individuos que se realiza a nivel del

fenotipo utilizando una funcién fitness, eval .

A continuaciéon sigue el principal ciclo evolutivo. Comenzamos
seleccionando un conjunto de progenitores, utilizando sel . Para el éxito de
la CE resulta crucial que aquellos individuos con valores fitness mas altos
tengan mayores probabilidades de ser seleccionados para reproducirse. Los
individuos con valores fitness bajos deberian tener también alguna
probabilidad de ser seleccionados. El siguiente paso consiste en la

aplicacion de operadores genéticos, op , tales como el cruce y la mutacion.
Dicha operacién se realiza a nivel del genotipo y genera un nuevo conjunto
de genotipos, G"(?) . La siguiente generacion, G(f +1), se crea por medio
de la seleccién de elementos de la anterior, G(f), y de G"(¢). Esta
operacion se realiza por medio de gen; que en su forma mas sencilla

consiste en el reemplazo de todos los individuos por sus descendientes, i.e.
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G(t+1) <« G"(¢). El siguiente paso consiste en la generaciéon de los

fenotipos y en su evaluacion, las cuales ya se han descrito.

El ciclo evolutivo continiia hasta que se cumple algin criterio de
finalizacion. El resultado del algoritmo varia dependiendo del problema
especifico. Al menos suele interesarnos el mejor individuo obtenido durante

la ejecucion.

Creatividad evolutiva — Estado del arte

En esta seccion se presenta una vision general del estado actual del
arte en el campo de la creatividad evolutiva, enfatizando especialmente los

campos de la musica y de las artes visuales.

Comenzamos proponiendo una taxonomia para la clasificacion de los

sistemas creativos:

Herramientas de Apoyo a la Creatividad — Los sistemas ofrecen
apoyo a la creatividad del usuario. El usuario sigue siendo el autor de la
obra de arte y el responsable de la generacion de la idea. Estos sistemas son
esencialmente similares a un piano o a un lapiz. La diferencia estriba en que
son mas faciles de usar y en que estan disefiados para ayudar al usuario a

concentrarse en los aspectos creativos de la tarea.

Creatividad Asistida por Ordenador — El usuario ya no es el
responsable de generar la idea. En lugar de ello, la idea surge de la

interaccion entre usuario y ordenador y, como tal, existe una autoria
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compartida. En el recordatorio de este capitulo se ofrecen diversos ejemplos

de este tipo de sistema.

Autores — Puede considerarse al ordenador como el creador de la
obra de arte, siendo el responsable de generar la idea. Sin embargo, el
usuario puede ajustar o afectar al rendimiento del sistema. No obstante, el
sistema deberia mostrar un grado de autonomia comparable al de un creador

humano.

Existe otro tipo de sistema potencialmente relevante al campo de los

sistemas creativos:

Software para el Analisis de Tareas Creativas — Son sistemas que
realizan algln tipo de analisis de una tarea creativa (e.g. analisis de musica
o imagenes). En cierto sentido, estos sistemas pueden verse como
herramientas de apoyo creativo. Pueden utilizarse para fomentar la

creatividad del usuario o como parte de otro sistema creativo.

En los ultimos afios se han utilizado dos técnicas de CE, los AG [10]
y la PG [15], para implementar la creatividad computacional, dando como
resultado el desarrollo de diversas aplicaciones en campos tales como la
generacion de musica y de imagenes, la arquitectura y el disefio. A
continuaciéon ofrecemos una breve descripcion de los trabajos mas
relevantes en este campo, centrandonos en la Creatividad Asistida por

Ordenador y en los Sistemas Autores.
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Creatividad asistida por ordenador

La Evolucién Interactiva (EI) es la aproximacion evolutiva mas
comin a la Creatividad Asistida por Ordenador. En estos sistemas, la
funcion de fitness la proporciona el usuario/ usuarios humanos que guian el
proceso evolutivo. Esta aproximacion se inspira en el trabajo original de
Richard Dawkins (1986) [8] que utiliza la EI para desarrollar la morfologia
de unos organismos virtuales denominados biomorphs. Aparentemente su
obra fue la fuente de inspiracidon para los sistemas desarrollados por Karl
Sims (1991) [26] y William Latham (1992) [30], los cuales pueden
considerarse las primeras aplicaciones de EI en el campo de las artes
visuales, siendo asimismo consideradas como las obras mas influyentes de

este campo.

Estos son algunos trabajos adicionales en los que se utiliza la EI para
desarrollar imagenes: Steven Rooke [24], Unemi [31], Lewis [16], Machado
y Cardoso [18], y Lewis [17]. Asimismo se ha utilizado la EI para
desarrollar peliculas [26], dibujos de lineas [2], figuras humanas [17],
rostros de dibujos animados [16] y figuras [32], edificios [27], botellas de
vodka [14], etc.

Estos son algunos ejemplos relevantes de EI en el terreno de la
musica: Horowitz [11], Ralley [23], Jacob [12][13], Biles [4], Pazos et al.
[21][22], y Moroni et al. [20].

La principal desventaja de esta clase de sistema es el tiempo

necesario para que el usuario evaltie las obras de arte, lo cual limita
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considerablemente el niimero de generaciones. Esta desventaja resulta
especialmente grave en el campo de la musica. Ademds también genera

dificultades la falta de consistencia de la evaluacion humana.

Autores

Los defectos de la evaluacion humana han llevado a los
investigadores a desarrollar sistemas que tratan de aprender las preferencias
del usuario a partir de un conjunto de ejemplos. La aproximacién mas
comun se basa en el uso de las Redes de Neuronas Artificiales (RNA). Si
tiene éxito la inclusion de un evaluador auténomo, éste permite la creacion
de un sistema Autor. A continuacién realizaremos una breve revision de

algunos intentos de automatizar el paso de asignacion de fitness.

Burton y Vladimirova [7], y Burton [6] utiliza una RNA ARTMAP
para clasificar los patrones ritmicos. La RNA es entrenada por medio de
ejemplos de ritmos procedentes de cajas de ritmos. Esta RNA clasifica el
conjunto de entrenamiento en grupos o “estilos”. El usuario puede afiadir o
eliminar grupos de manera dinamica. El output del sistema refleja la
distancia del vector del prototipo con respecto al grupo mas similar. Este
trabajo ha dado lugar a resultados muy interesantes. Se utiliz6 este sistema
conjuntamente con un algoritmo genético que crea nuevas piezas. Las
piezas generadas son similares a aquellas utilizadas para entrenar a la RNA,
lo cual demuestra el éxito de la tarea de aprendizaje. Por desgracia esta es

también una de las desventajas del sistema: las piezas generadas son
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demasiado similares a las del conjunto de aprendizaje, y por tanto ofrecen

pocas novedades.

Spector y Alpern [28] presentan otro sistema interesante que
combina una RNA con un sistema de PG. Este sistema utilizd6 una RNA
feed-forward con una capa oculta para determinar “las continuaciones
adecuadas para una serie de fragmentos de melodias de jazz” [28]. Se
entrend a la RNA con combinaciones de fragmentos de Charlie Parker y
otros elegidos al azar, y ésta asignaba respuestas positivas a las buenas
combinaciones y respuestas negativas a las combinaciones inversas o
hechas al azar. Los resultados de la RNA son muy prometedores. Por
ejemplo, le asignd una respuesta positiva a las piezas de Jimmy Hendrix.
Sin embargo, cuando se utiliza conjuntamente con el motor de PG, el
sistema obtiene resultados “no satisfactorios” Los autores lograron mejorar
los resultados combinando con la RNA reglas simbolicas explicitas. No
obstante, como afirman los propios autores, la solucién a largo plazo

consiste en mejorar la RNA.

Al Biles (1996) [5] también desarrolld un evaluador de RNA
integrado en un compositor musical de computacion evolutiva. La RNA
posee una arquitectura de correlacion en cascada (Cascor). Los conjuntos de
entrenamiento y prueba se construyen usando un sistema de EI. Biles
introdujo diversas representaciones del tema musical como inputs de la
RNA, entre las que se incluyen: parametros estadisticos (el numero de
eventos unicos de notas nuevas, el tamafio del intervalo méaximo, etc.); un
histograma de intervalos, asi como las estructuras de arranque de las notas e

intervalos. Los resultados de estos experimentos no resultaron totalmente
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satisfactorios. Como afirma Biles: “cuando la red fue capaz de aprender el

conjunto de entrenamiento, fallé en el de prueba”.

Wiggins et al. (1999) [33] incorporan un evaluador musical basado
en reglas a un compositor de computacion evolutiva que genera “solos” de
jazz. Las reglas del evaluador se basan en la bibliografia sobre
improvisacion, en el analisis estadistico informal de solos de jazz y en la
heuristica intuitiva derivada del autor. No se analizan en detalle los
resultados del evaluador. No obstante, los autores sefialan que los resultados
del sistema evolutivo guiado por este evaluador son interesantes, aunque

siguen estando lejos del ideal.

Todd y Werner (1998) [29] presentan una aproximacion co-
evolutiva. En su trabajo hay una poblacién de creadores y una de
evaluadores que evolucionan conjuntamente dando lugar a nuevas formas
musicales. Este trabajo resulta muy interesante desde el punto de vista del
estudio de la dindmica en una sociedad. Sin embargo, la estética engendrada
es independiente de la estética humana. Como tal, resulta dificil evaluar los

resultados.

Baluja et al. (1994) [3] propusieron un sistema de PG en el campo de
las artes visuales en el que la evaluacion la realiza la RNA. Igual que
anteriormente, el conjunto de entrenamiento y el de prueba se construyen
utilizando una version EI del sistema. Baluja et al. probaron cinco

3

arquitecturas diferentes de RNA. Los resultados experimentales son “un
tanto decepcionantes” y “muy dificiles de cuantificar” [3]. Aunque las

RNAs logran demostrar un cierto grado de aprendizaje, fallan cuando se las
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utiliza para guiar la evolucion. De acuerdo con los autores, el proceso
evolutivo se volvio “muy limitado y en su mayor parte sin interés” al ser

guiado por las RNAs.

Saunders y Gero hicieron uso de una red Kohonen auto-organizada
para evaluar la novedad de una imagen dada [25]. Igual que antes, se utilizd
un sistema de PG para generar imagenes y cada imagen se clasifico dentro
de una categoria representada por una de las neuronas de la red. Al ir
avanzando la evolucidn, la RNA aprende un mapa de las obras de arte
tipicas que esta generando el sistema de PG. El valor novedoso de una
imagen nueva es evaluado por medio del calculo del error de categorizacién
de la imagen (es decir, si la imagen no encaja bien en ninguna categoria,
entonces posee un alto valor novedoso). Esta aproximacion resulta muy
interesante, ya que tiene en cuenta el aspecto novedoso de las imagenes,
evitando asi que se estanque el proceso evolutivo. La desventaja reside en

que éste es el Gnico aspecto de la imagen que se contempla.

Greenfield [9] propone una aproximacién co-evolutiva para
desarrollar imagenes. La idea consiste en desarrollar una poblacién de
portadores (imagenes) y una poblacion de parasitos (filtros). Las imagenes
son generadas por un sistema de PG. Los filtros son filtros estandar de
circunvolucién digital. Estos se aplican a pequefias porciones de las
imagenes y se compara el resultado a la imagen original. El fitness de la
imagen es proporcional a la falta de similitud entre las imagenes originales
y las circunvolucionadas. El fitness de los filtros depende de cdmo se las
arreglen para “pasar desapercibidos” Ello provoca una carrera de armas

entre los portadores y los parasitos. De modo similar a la anterior
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aproximacion co-evolutiva, estos resultados experimentales son también
dificiles de evaluar. Parece ser que el sistema tiende a producir imagenes de
complejidad moderada que pueden resultar potencialmente interesantes. Sin
embargo, tales imagenes tienden a la falta de estructura y a la abundancia de

amplias zonas de ruido.

El analisis general de los sistemas descritos nos lleva a la conclusion
de que, por el momento, atin no se ha logrado desarrollar un sistema Autor
satisfactorio. Ademads, los trabajos del campo musical estan
considerablemente mas desarrollados que los del campo visual. Resulta
interesante percibir que la situacion referente a los sistemas de Creatividad
Asistida por Ordenador es la contraria: la aplicacion a las artes visuales ha

tenido un alto grado de éxito, existiendo diversos sistemas adecuados.

La siguiente seccién contiene una descripcion detallada de un
sistema creativo evolutivo: NEvAr. El objetivo es facilitar una comprension

mejor de los asuntos relativos al desarrollo de esta clase de sistemas.

NEvAr

NEvAr (Arte Neuro-Evolutivo) es un proyecto de investigacion
actual. Su objetivo ultimo es el de construir un Artista Artificial (una
aplicacion informatica capaz de generar autdbnomamente obras de arte). En
su estado actual de desarrollo, NEvAr es un sistema de Creatividad Asistida

por Ordenador.

1. En su forma basica, NEvAr opera del modo siguiente:
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2. El programa genera una poblacion de imagenes al azar;

3. El usuario evalua las imagenes asignandoles un “valor de
fitness”;

4. El programa “reproduce” una nueva poblacion de imagenes a
través de la recombinacidén y mutacion del codigo genético de las
iméagenes de la poblacion actual. Aquellas imagenes con unos
valores de fitness mas altos tienen mayores probabilidades de ser
seleccionadas para reproducirse.

5. Volver al punto 2.
Material genético

En NEvAr, las caracteristicas de los individuos (imagenes) son
determinadas por su codigo genético. Existe un fenotipo (el individuo) y un
genotipo (el codigo genético) que una vez expresados, dan como resultado

el individuo.

Los genotipos son arboles construidos a partir de un Iéxico de
funciones y terminales. El conjunto de funciones se compone
principalmente de funciones simples, tales como las operaciones
aritméticas, trigonométricas y logicas. El conjunto de terminales se
compone de un conjunto de variables “x” e “)y” y de unas constantes al azar.
El fenotipo se genera por medio de la evaluacion del genotipo para cada par

(x,y) perteneciente a la imagen. Asi, las imagenes generadas pueden

contemplarse como retratos graficos de expresiones matematicas.
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Figura 2: La expresion f{x)=(x+y)/2 representada en formato de
drbol, un grdfico en 3d de la expresion y una imagen que ha sido generada

asignando un valor en escala de grises a cada valor f(x)
Operadores genéticos

Las operaciones genéticas (recombinacion y mutacion) se realizan a
nivel del genotipo. Para producir imagenes en color, utilizamos un tipo
especial de terminal que genera un valor distinto al azar dependiendo del

canal de color que se estd procesando (rojo, verde o azul).

El operador de recombinacidon permite el intercambio de cddigo
entre individuos. La figura 3 presenta un ejemplo de dicha operacion y
muestra los cambios introducidos a nivel tanto del fenotipo como del

genotipo.
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Figura 3: Ejemplo de la operacion de recombinacion. El codigo de
los individuos A y B se recombina por medio del intercambio de los sub-
drboles definidos explicitamente por dos puntos escogidos al azar PA y PB,

dando lugar a los individuos A’y B’

Al contrario que en la recombinacion, los operadores de mutacion
inducen cambios al azar en el codigo genético de un solo individuo.
Utilizamos cinco operadores de mutacion distintos: Reemplazar sub-arbol;

Cambiar sub-arbol; Eliminar nodo; Insertar nodo y Cambiar nodo.

NEvVAr como herramienta

El trabajo con NEvAr es un proceso iterativo. Al ir aumentando el

nimero de la poblacion, también tiende a aumentar la calidad promedio de
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las imagenes, lo cual da lugar a imagenes nuevas, interesantes,
potencialmente creativas y hermosas (al menos a ojos del usuario que
conduce el programa). En la Figura 4 presentamos una serie de ejemplos

generados mediante NEvVAr.

Desde un punto de vista artistico, consideramos NEvVAr una
herramienta de gran potencialidad. Las ideas se generan a partir de un
proceso evolutivo y de la interaccion entre el artista y la herramienta. Asi, el
uso de NEvAr implica un cambio en el proceso artistico y creativo. No
obstante, a pesar de estos cambios, las obras de arte obedecen a los

principios artisticos y estéticos del artista.

Uno de los conceptos erroneos acerca de las herramientas de arte
evolutivo reside en que las capacidades generativas de un sistema estan
profundamente conectadas con las primitivas utilizadas. Nuestra experiencia
con NEvAr demuestra que esto es erréneo. Lo que se necesita es un

conjunto de primitivas “basicas” que puedan combinarse de modo poderoso.

Resulta de gran importancia la inclusion de un mecanismo de
memoria a largo plazo, ya que permite reutilizar las ideas previamente
generadas. También constituye la base de la inclusion en NEvAr de
mecanismos de Razonamiento Basado en Casos. Los experimentos
preliminares indican que dichos mecanismos pueden generar resultados

interesantes y seguir expandiendo las capacidades de nuestro sistema.
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Figura 4: Algunos ejemplos de imdgenes creadas con NEvAr

NEvVAr como artista

Como ya se ha indicado, el objetivo ultimo del presente proyecto es

la construccion de un artista artificial.

Actualmente estamos estudiando la manera de otorgar autonomia al
programa por medio de la automatizacion de la asignacion del fitness.
Nuestra idea inicial consistia en la de entrenar una red neuronal y utilizarla
para automatizar esta tarea. Ahora creemos que la automatizacion plena no

resulta alcanzable a corto plazo y nuestra idea actual reside en la utilizacion
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de redes neuronales (junto con otras técnicas) como filtro para eliminar a los

individuos indeseables.

En su forma actual, el procedimiento de asignacion automatica de
fitness solo toma en consideracion la informacién de luz de las imagenes,
descartando la informacion sobre tono y saturacion. Por ello, en este modo

de ejecucion estamos limitados a la escala de grises.

La Figura 5 muestra imagenes creadas por NEvAr sin ninguna clase

de intervencion humana.

Figura 5: Ejemplos de imdgenes desarrolladas por NEvAr sin

intervencion humana.
Coloreando las imagenes

La limitaciéon de NEvAr a la escala de grises en su version auténoma

resulta, cuando menos, frustrante.

El analisis del papel del color y de la manera en que éste se asigna,
sobre todo en el arte abstracto, lleva a la conclusion de que los artistas
(ciertamente no todos pero si una proporcion significativa) suelen trabajar

con una paleta de colores limitada y que la relacion espacial entre colores

138




suele seguir ciertas pautas. Esto resulta coherente con la opinidén de que
cada artista construye su propio lenguaje artistico, el cual sigue una

gramatica implicita.

Surgi6é espontaneamente la idea de desarrollar un programa para
colorear una serie de imagenes en escala de grises que fueron creadas por
NEvAr. Pero desgraciadamente esto generd algunas dificultades [19].
Tomandolas en consideracion, decidimos abandonar la idea y crear un
sistema que aprenda a colorear imagenes a partir de un conjunto de

ejemplos de entrenamiento.

Esta aproximacion presenta varias ventajas potenciales frente a un
procedimiento de coloreado incorporado, entre las que se encuentran las

siguientes:

e No necesitamos codificar a mano un conjunto de reglas de
coloreado.

e Los resultados del sistema son menos predecibles.

e Podemos utilizar como conjunto de entrenamiento las pinturas
realizadas por artistas conocidos, aprendiendo asi a colorear

imagenes de acuerdo con su estilo.

Ademas, resulta un método indirecto de probar si los procedimientos

de coloreado seguidos por algunos artistas pueden expresarse formalmente

En nuestra aproximacién se utiliza la PG para desarrollar

poblaciones de programas que dan color a las escalas de grises.
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Comenzamos seleccionando una imagen de entrenamiento (o un conjunto
de imagenes) de color auténtico, la cual se divide en sus canales de Luz,

Tono y Saturacidn.

Los programas desarrollados toman la imagen de escala de grises
que corresponde al canal de Luz como input, siendo el output una imagen
en escala de grises. Se compara el output con el canal de Tono de la imagen
de entrenamiento. Cuanto mas cerca esté el output al deseado, mas alto sera
el fitness. Puede aplicarse el mismo procedimiento utilizando el canal de
Saturacién para desarrollar programas que generen una informacion de

saturacion.

Al ir avanzando la evolucion, la calidad de los individuos aumenta y,
llegado cierto punto, hallamos programas que generan colores muy

similares a los originales.

No obstante, es importante reconocer que esto no es suficiente: la
idea consiste en utilizar estos programas para colorear diversas imagenes. El
hecho de que un programa genere un output que encaje exactamente con el
de entrenamiento no garantiza que vaya a producir un coloreado interesante
de imagenes diferentes. Dicho de otro modo, los programas evolucionados
tienen que poder generalizar adecuadamente. Con objeto de promover su
capacidad de generalizacion, hemos seleccionado con cautela el conjunto de

funciones y también pusimos cuidado al construir la funcion de fitness.

Los resultados logrados con este sistema son muy prometedores, a

pesar de su caracter preliminar. Al aplicar los programas evolucionados a
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las imagenes de entrenamiento es posible acercarse mucho al color original.
Ademas, cuando se aplican a imagenes diferentes, son capaces de generar

colores coherentes, atractivos y creibles.

Conclusiones

El presente articulo ofrece una vista general del estado del arte actual
en el campo de la Creatividad Evolutiva, centrandose en sus aplicaciones en

las areas de la musica y de las artes visuales.

El analisis general del campo demuestra que la Computacion
Evolutiva resulta una aproximacién viable al desarrollo de sistemas
creativos. El desarrollo de sistemas de Creatividad Asistida por Ordenador
por medio de la Computacién Evolutiva ya es una realidad. A pesar de que
es mas limitado el éxito en la construccién de sistemas Autor, ya existen

algunos trabajos prometedores.

Hemos presentado también el proyecto de investigacion NevAr
cuyo objetivo es la construccion de un artista artificial. El analisis detallado
de NEvAr permite una mejor comprension de los temas relativos a la

construccion de un sistema creativo evolutivo.

A pesar de que nos hemos centrado en los campos artisticos, éstos no
son los Unicos campos de aplicacion de la Creatividad Computacional. De
hecho se esta aplicando ya la Creatividad Computacional a areas tales
como: el Descubrimiento Cientifico, el Data Mining, la Recuperacién de

Informacion, etc.
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Resumen

(Tiene sentido creer que un enfoque computacional de la creatividad
nos ayudara a entenderla? ;Merece la pena investigar herramientas y
entornos computacionales que puedan contribuir a la creatividad humana?

(Es factible construir programas que puedan considerarse creativos?

Para aquellos que no acepten la idea romantica de la creatividad
como inspiracion divina, que no ubican su origen en una intuicion innata, es
decir, para aquellos que no se adhieren a lo que Margaret Boden (1990) [1]
llamé las vistas romdnticas e inspirativas de la creatividad', el concepto de
explorar enfoques computacionales a la creatividad es todo menos una
pérdida de tiempo y recursos: la creatividad es conjuntamente aceptada

como una de las mas notables caracteristicas de la mente humana. Debe por

inspirational and romantic views of creativity
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lo tanto ser investigada seriamente por los expertos en Inteligencia en

general e Inteligencia Artificial en particular.

Es dificil medir, observar e interpretar la creatividad. Desde hace
muchos siglos, pero sobre todo desde finales del siglo XIX, es un desafio
para muchos cientificos e investigadores que trabajan en areas como la
Ciencia Cognitiva y la Psicologia. Cada vez mas, los investigadores en TA
trabajan en teorias explicativas y modelos computacionales adecuados,
porque creen que los sistemas computacionales creativos son
potencialmente eficaces en un amplio abanico de campos artisticos, técnicos
y cientificos, donde la innovacion es un elemento clave. El descubrimiento
cientifico, la prueba de teoremas y el disefio técnico son sélo algunos
terrenos de aplicacion, y la naturaleza multidisciplinar de la investigacion
resulta ser un factor muy atractivo. Finalmente, se trata de una investigacion

que puede contribuir a entender los mecanismos que rigen la creatividad.

Dimensiones de Creatividad

La creatividad es un campo de investigacion muy complejo.
Intervienen gran cantidad de factores que complican su definicion,
valoracion, modelizacion y mejora, por lo cual su estudio debe considerar

varias dimensiones.

Podemos por ejemplo adoptar cuatro perspectivas de andlisis
diferentes: podemos considerar el proceso creativo, el ser que crea, el
entorno de la creacion, y el producto final. En la modelizacion de la

creatividad, el proceso creativo constituye el enfoque mas relevante, pero
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también resulta primordial la perspectiva del producto creativo, ya que
solemos reconocer la creatividad por las caracteristicas del producto. Este

punto sera tratado mas adelante.

En su interpretacion del fendmeno de la creatividad, Boden (1990)
[1] propone la distincion entre la perspectiva del creador, llamada
Creatividad Psicolégica®, cuando el hecho es “nuevo” para el individuo, y
la perspectiva de la sociedad o Creatividad Histérica’, cuando el hecho es
“nuevo” para la sociedad, (abreviados: Creatividad P y H). Esta distincion
significa que alguien puede considerar algo como creativo, p.ej. el propio

creador, sin que la sociedad en general lo perciba asi.

Boden también proponia una distincion ortogonal entre la creatividad
exploratoria y la creatividad transformacional (abreviados: Creatividad E y
T). La primera se define esencialmente como un proceso de exploracion del
espacio conceptual, con el proposito de localizar e identificar nuevos
objetos conceptuales, mientras que la segunda se caracteriza por la
transformacion del propio espacio conceptual. Ejemplos de la creatividad E
serian productos de arte o musica en estilos conocidos y establecidos;
cambios de paradigmas, como trabajos que lleven a estilos nuevos,
corresponderian a la creatividad T. Esta distincion sera analizada mas

adelante, ahora nos centraremos en la distincion entre el proceso creativo y

? Psychological Creativity
? Historical Creativity
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el producto creativo, con el fin de introducir de manera basica los modelos

de creatividad y su aplicabilidad.

El Proceso Creativo

Varios modelos explicativos que describen el proceso creativo
humano tienen su origen en los campos de la Psicologia y la Ciencia
Cognitiva, como los modelos sugeridos por Dewey (1919) [7], Poincaré
(1913) [18], Wallas (1926) [22], Rossman (1931) [21], y Guilford (1968)
[12] (ver el informe de Brown (1989) [2]). Los modelos que adoptan un
enfoque de procesamiento de la informacion (ej., Wallas (1926) [22]) son
particularmente utiles para la creatividad computacional. En términos
generales, estos modelos describen el proceso como un procedimiento
gradual que puede ser representado de la siguiente manera: (i) adquisicién
del problema y asimilacion del conocimiento, (ii) busqueda consciente o
inconsciente de una solucion, (iii) propuesta de una solucién, y (iv)
verificacion de la solucion propuesta. Estos modelos pueden constituir una
importante fuente de inspiracion para los modelos computacionales de

creatividad.

En su teorfa “Estructura del Intelecto®”, Guilford (1967) [11]
propone el concepto de produccidon divergente como la habilidad de
“generar variedad y cantidad de informacion; muy involucrado en el

potencial creativo” (Brown 1989 [2]). Segun Michael (1977) [15], esto

* Structure of Intellect
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puede conseguirse recurriendo al proceso de “reutilizacion de la
transformacion”, en el cual la misma informacion se aplica a distintos
contextos (como si se intentara introducir una vieja pieza de puzzle dentro

de un puzzle nuevo).

También resultan relevantes los estudios de De Bono (1986) [6]
sobre el concepto de los pensamientos lateral y vertical, y su relacion con la
creatividad. Y podemos buscar otras fuentes de inspiraciéon que no sean la
creatividad humana. En la naturaleza, observamos que todas las especies
vivas luchan permanentemente por la supervivencia. La teoria Neo-
Darwinista, que revisa las primeras ideas de Darwin con la genética
moderna, nos da un marco cientifico que explica como las especies
sobreviven gracias a su capacidad de adaptacion a los cambios
medioambientales. El centro de este proceso es un mecanismo que
selecciona los individuos mas fuertes y recombina su material genético,
combinando las “buenas” partes de entidades diferentes para crear una
entidad todavia mejor. Esto es un claro ejemplo de soluciones innovadoras

(Goldberg, 1998 [10]).

El Producto Creativo

Es primordial analizar la creatividad también bajo el punto de vista
de su resultado, el producto creativo: una sinfonia, un invento, la prueba de
un teorema, son generalmente consideras como productos creativos, no
como procesos especificos que llevaron a una produccion. Aunque no

queramos entender la creatividad unicamente a través del producto, es
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dificil imaginar un concepto de creatividad que no considere el producto

como uno de sus componentes principales.

Dos propiedades principales caracterizan un producto creativo. Una
es la novedad: para que un producto sea reconocido como creativo, debe
tener un alto nivel de originalidad. Sin embargo, la novedad sola no es
suficiente: la nocidon de valor, o adecuacion, es a menudo asociada a la
creatividad. Una secuencia aleatoria de simbolos puede ser nueva, pero no
sera considerada como creativa sin un cierto significado en un lenguaje

compartido y aceptado.
¢ Qué caracteriza la creatividad?

Recientemente, G. Wiggins (2001, 2003) [23], [24] ha propuesto una
caracterizacion formal que justifica la distincion de Boden entre la
creatividad E, la mas comun, definida como una busqueda/exploraciéon en
un espacio conceptual, y la creatividad T, que tiene lugar cuando el espacio
conceptual es transformado. De este modo, el proceso creativo puede ser
modelado como la alternancia entre la exploracion y la transformacion,
durante la cual varios espacios conceptuales son buscados en varias fases
exploratorias del proceso, siendo cada espacio conceptual el resultado de

una fase transformacional.
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Para justificar la existencia de multiples espacios conceptuales, a
“Universo de Posibilidades™, U, es definido como un superconjunto del
espacio conceptual en cualquier punto del proceso creativo: “U es un
espacio multidimensional, cuyas dimensiones son capaces de representar
cualquier cosa, y todos los posibles conceptos distintos corresponden con

distintos puntos en U’ (Wiggins 2001 [23]).

Los espacios conceptuales se definen de modo generativo: cada
espacio tiene un conjunto de reglas ® que determina su calidad de miembro
del espacio, es decir reglas que limitan el espacio conceptual. Estas reglas
son supuestamente aceptadas por la mayoria de los investigadores que
trabajan en el campo en cuestion. Un conjunto distinto de reglas 7 permite
la travesia del espacio, cada conjunto definiendo una estrategia de bisqueda
particular. En principio, cada creador particular desarrollard su propio
conjunto de reglas, es decir su propia "técnica". Los conceptos logrados son
evaluados mediante otro conjunto de reglas &, que dista de los otros dos
conjuntos en que intenta reflejar la manera en que la audiencia evalta los

productos creativos, y que cambia en el curso del proceso.

Podemos asumir, sin ser demasiado especificos, que todas las reglas
estan escritas en el mismo alfabeto £. Por lo tanto, cada regla es un

subconjunto del idioma £*.

5 . g qeyn
Universe of Possibilities
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A continuacion describiremos de manera mas formal ambos tipos de

creatividad, lo cual nos permitira distinguir mejor entre ellos.

Creatividad E

La creatividad exploratoria puede ser representada de manera

abstracta por un septillo:

El significado de los simbolos es el siguiente (ver Figura 1):

U ununiverso de posibles conceptos

L un alfabeto desde el cual se construyen las reglas

[[-]] un generador de funciones que traza un subconjunto de £* a
una funcidn que selecciona elementos de U

{{(*)) un generador de funciones que traza un subconjunto de £* a
una funcién que selecciona y enumera elementos de U

®.  un subconjunto de £*, el conjunto de reglas de pertenencia

al espacio conceptual

T un subconjunto de £*, el conjunto de reglas de la estrategia

de busqueda

E un subconjunto de £*, el conjunto de reglas de evaluacion
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La creatividad E puede describirse como una busqueda en un espacio
conceptual C limitado por la reglas ®, usando una estrategia de busqueda

codificada por las reglas 7.

Figura 1: Creatividad Exploratoria

Con este conjunto de simbolos podemos definir formalmente el
espacio conceptual como un espacio compuesto por los conceptos de U

seleccionados por la funcién [[R]]:

=RV

La exploracion de C puede definirse como un proceso iterativo que
en cada paso produce nuevos elementos de C a partir de otros elementos
visitados previamente. La exploraciéon se hace en un orden particular,

controlado por Ty limitado por ®,, y puede describirse a través de una
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blsqueda basada en una agenda donde una funcién ((R U 7)) traza

repetidamente conceptos sucesivos de U:

Cout= (R T))(Cin)

En cualquier momento podemos partir C en (;, el espacio de
conceptos que ya han sido descubiertos, y (., el espacio de los conceptos
remanentes. Tipicamente, C tiene muchas circunvoluciones y algunos de sus
puntos son dificiles de alcanzar por las estrategias de busqueda regulares;
algunos elementos en ( pueden incluso ser inaccesibles bajo 7. Por lo tanto,
una T particular tendrd mas €xito en atravesar C y encontrar miembros de
C1, es decir, en producir soluciones nuevas, si puede alcanzar tales puntos

(ver Figura 2).

Figura 2: Dos creadores, mismo tipo, estilos diferentes
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Como explicaba Wiggins, esto nos da la posibilidad de simular dos
compositores que trabajan de manera distinta (distintas estrategias de

busqueda) dentro del mismo estilo (espacio limitado por las mismas reglas).

Creatividad T

Mientras que la creatividad E se describe como una exploracion del
espacio conceptual, la creatividad T se refiere, segin Boden, a la
transformacion del propio espacio conceptual: los grandes momentos
creativos, tales como los cambios paradigmaticos, entran en esta categoria.
Bajo la formalizacion de Wiggins, transformar (C implica cambiar las reglas
® de modo que los puntos fuera de ¢ sean alcanzables (ver Figura 3). Esto
se puede conseguir cambiando el conjunto de reglas ® en ®), lo cual resulta

en un nuevo espacio conceptual C’.

C'=[[R1(V)

Figura 3: Transformando ®.
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Si ® es suficientemente valorado por el actual conjunto de
evaluacién &, puede ser aceptado por un numero significativo de personas

que trabajan en el campo y acabar como cambio paradigmatico.

Wiggins argumenta que un segundo tipo de creatividad T tiene lugar
cuando hay un cambio en el conjunto de reglas 7 hacia un nuevo T° (ver
Figura 4). Esto corresponde a un cambio en la estrategia de busqueda de un
creador particular, resulta en una manera distinta de atravesar C, y permite al
creador conseguir los mismos puntos de manera mas eficaz y alcanzar
algunos puntos previamente inalcanzables. Sin embargo, ® sigue igual, la
naturaleza del espacio de busqueda sigue igual, no existe transformacion de
C , y por lo tanto, no tiene lugar un cambio paradigmatico. La

transformacion ocurre en la superficie de bisqueda del creador individual.

Figura 4: Transformando T: el creador adopta una estrategia nueva
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Esto no significa que el hecho de cambiar ® sea mas significativo
para la creatividad H que el de cambiar 7. La historia del arte, de la musica
y de la ciencia nos ha demostrado ampliamente que grandes
descubrimientos pueden ser alcanzados sin cambio paradigmatico, solo a

través del refinamiento de una técnica hasta el punto de excelencia.

Terminamos este capitulo con la interesante conclusion que se puede
sacar de la caracterizacién mencionada: la creatividad T puede describirse
como un proceso de exploracion en el meta-espacio de los conjuntos de
reglas ® y 7, creando interesantes preguntas sobre el significado de la
distincion entre la creatividad T y E - una discusion que queda fuera del

alcance de este texto.
Modelos de creatividad por ordenador

Los psicologos cognitivos han observado que el potencial creativo
humano estad intensamente relacionado con la habilidad de adoptar distintos
“puntos de vista” de la realidad. Por ejemplo, segun Marin y de la Torre
(91) [14], nuestras capacidades de abstraccidn, de andlisis simbolico, y de
encontrar relaciones que no son obvias, entre otras cosas, son asociadas a la
produccién creativa. Una de estas teorias cognitivas (Guilford, 1967 [11])

profundiza la idea de “produccion divergente”.

En  términos  computacionales, explorar  espacios  con
circunvoluciones para llegar a puntos dificiles requiere unos mecanismos de

busqueda flexibles y que ofrezcan la posibilidad de buscar “en paralelo” en
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areas dispares del espacio de buisqueda, encontrando maxima locales sin

dejar de divergir.

A continuacion ilustraremos la caracterizacion abstracta con una
breve introduccién de una arquitectura computacional similar a la que
proponen Cardoso et al. (2000) [3], y que puede explicar la flexibilidad y la

fluidez requeridas por los Sistemas Creativos.
Una simple arquitectura de exploracion

La Figura 5 representa una simple arquitectura que modela el
proceso creativo como una secuencia iterativa de pasos; en esto se parece
mucho a los ya mencionados modelos de procesamiento de informacion que
surgieron de la Psicologia y la Ciencia Cognitiva. El objetivo principal es la
propuesta de nuevas ideas, que son transformaciones de estructuras de datos
contenidas en una Memoria de Conceptos (MC)®. La cualidad de la idea
nueva depende de su novedad y de su capacidad de resolver un problema
especifico. Dos modulos clave desempefian un papel central en el proceso:
el Generador y el Manipulador. El primero produce ideas (estructuras de
datos) a través de la exploracion de un espacio conceptual, mientras que el
segundo manipula las ideas seleccionadas y le propone ideas nuevas al
usuario (humano). Para poder nutrir de manera conveniente al Manipulador,
el primer modulo ha de ser fluido (es decir, debe ser capaz de producir una

amplia variedad de ideas), incluso si esto implica tomar riesgos cognitivos.

¢ Concept Memory (CM)
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El segundo médulo, que debe contribuir al control de la cualidad global de
las ideas propuestas, puede adoptar dos estrategias: puede intentar
incrementar la novedad general de las ideas propuestas (p.ej.,
recombinandolas), o puede incrementar su valor general (p.ej, adaptandolas

al problema).

Concept Controlador
Filler Feedback

Propone

Nuevas Ideas

Concept _._.. Generador __,m—p Manipulader —.—-
Memory

Motor de Exploracion

Figura 5: Una arquitectura de exploracion simple

Inicialmente, el MC pasa por un Rellenador de Conceptos’, que
puede ser controlado por un usuario humano o actuar autonémicamente. El
Rellenador de Conceptos puede llenar el MC usando conocimiento del
terreno para crear las estructuras necesarias, o puede crearlas

aleatoriamente.

El MC puede evolucionar durante el proceso gracias al Controlador

de Feedback, que nutre al MC con nuevas ideas propuestas por el

7 Concept Filler
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Manipulador. Igual que el Rellenador de Conceptos, el Controlador de

Feedback puede actuar autonémicamente.
Instanciacion usando RBC y CE

Podemos establecer un paralelismo entre esta arquitectura y la
manera en que la Computacion Evolutiva (CE) (Fogel 1999 [8]) y el
Razonamiento Basado en Casos (RBC) (Leake 1996 [13]) resuelven
problemas (ver Tabla 1). Esto nos puede dar una idea mas concreta sobre

como esta arquitectura puede ser instanciada usando cualquiera de estas

técnicas.

Arquitectura Computacion Raz. Basado en

propuesta Evolutiva Casos

Memoria de Poblacién Caso Base

Conceptos

Generador Evaluacién/Seleccion Seleccién (c./ métrica)
(c./funcion fitness)

Manipulador Operadores Genéticos Operadores de
(cruce, mutacion, ...) Adaptacion

Tabla 1: Similitud entre la arquitectura hibrida, CE y CBR

En CE, una poblacion (MC) es evaluada y unos individuos (ideas)
son seleccionados segun una funcién de fitness, lo cual puede ser
considerado un proceso de generacion en la mencionada arquitectura. A
continuacién, los operadores genéticos desempeflan el papel de
Manipulador y las ideas propuestas son devueltas al MC. En RBC, el

proceso de generacion puede llevarse a cabo seleccionando casos de una
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base de casos (MC) en funcién de una métrica. Los operadores de
adaptacion manipulan los casos seleccionados, y los casos propuestos

pueden ser devueltos al MC.

La arquitectura es muy flexible y puede ser explorada de muchas
maneras. Si adoptamos una representacion que es apta para conceptos, €sos
conceptos pueden ser reproducidos, utilizados y manipulados por los
mecanismos RBC y CE. Podemos usar CBR en el Generador y aplicar
operadores genéticos en el Manipulador para mejorar la diversidad.
Podemos también usar la funcion de fitness para seleccionar ideas y
operadores de adaptacion para asi ganar aptitud. Podemos incluso cambiar
los mecanismos por el Generador y el Manipulador en cada ciclo; la
eleccion de cada combinacion puede depender de la evaluacion de los

resultados intermedios y/o de los propositos especificos del usuario.
Representaciéon

Segiin Guilford (1967) [11], la creatividad estd directamente
relacionada con nuestra capacidad de conectar y relacionar ideas
aparentemente divergentes, es decir, de ver similitudes donde, por defecto,
parece no haber ninguna (ver el famoso ejemplo de la serpiente que se
muerde y de la molécula de benceno en el suefio de Kekulé). En términos
computacionales, este efecto solo puede obtenerse divagando a través de
conceptos no relacionados, es decir potenciando las asociaciones entre
conceptos de varias areas, lo cual exige un alto nivel de flexibilidad en la

representacion. El programa que es capaz de hacer esto debe aceptar una
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representacion abierta (en el sentido de que debe aceptar varios campos) y
debe disponer de mecanismos para operar en los propios conceptos sin

perder valor semantico.

Una representacion aceptable puede permitirnos coger lo mejor de la
flexibilidad de la arquitectura presentada. Si queremos por ejemplo explorar
la posibilidad de usar, de modo flexible, técnicas de CE y RBC en los
mddulos de Generador y Manipulador, las estructuras del concepto deben
ser disefladas de tal modo que ambos mecanismos pueden procesarlas
libremente, p.ej. ensamblando de nuevo los mismos fragmentos en

combinaciones nuevas.

Cardoso at al. (2000) [3] proponian un lenguaje de representacion
comun: un conjunto de objetos estructurados jerarquicamente (OEHs) que
son facilmente manipulados por mecanismos CE y RBC. Este lenguaje
puede definirse mds exactamente por una gramatica que ensefiamos

parcialmente usando el tradicional formalismo BNF:
<structure> ::= <node> | <node>({<structure>}")
<node> ::= <name> | <name>({<attribute>}")
<attribute> ::= <type-attrib>(<name>)

<type-attrib> ::= link-in(<value>) | link-out(<value>)
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El mismo lenguaje comun puede usarse para representar objectos de
dominios distintos. Los objetos representados en las Figuras 6, 8, 9 y 10
son instanciaciones de los OEHs, y solo los no terminales <name> y
<value> dependen del dominio. La principal ventaja de adoptar tal
representacion es que permite integrar plenamente los mecanismos CE y
RBC en la misma arquitectura, asi como incluir objetos de distintos
dominios en la misma base de conocimiento. Gracias a esta ultima
caracteristica, la implementacion de mecanismos de transferencia

metaforica es posible.

ecossaise

Figura 6: Representacion del nivel abstracto de una pieza musical de

Mauro Giuliani
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Figura 7: Un sketch basado en “Thirteen Rectangles” de Kandinsky
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Figura 8 — Una representacion del dibujo de la Figura 3
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Develop
ment

7

£1: Habia un pingiiino que vivia solo
en un bonito iglt encima de un
iceberg que flotaba.

: Un dia, una tormenta destruyo

todos los otros ighis del iceberg

El pingiiino sentia mucha pena por

SUS aMigos Sin casa.

s4: Asi que decidio que debia compar-

fir su igli con sus amigos
¢5: Los invito a todos a pasar la

(=

8.

)

830

noche en su casa.

86: Todos los animals aceptaron su
oferta.

§7: Su casga se lleno tanto que el
pingiiino tuvo que dormir fuera

Figura 9: Una representacion de la estructura de un cuento

Figura 10: La estructura de un circuito digital
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Caracterizando la arquitectura

Aunque la arquitectura de la Figura 5 es muy sencilla, ilustra una
posible implementacion de creatividad exploratoria y podemos interpretarlo

bajo la formalizacién de Wiggins pintando algunas analogias.

La arquitectura puede verse como la exploracion de un espacio
conceptual ¢, con un subconjunto representado en cada ciclo por la
Memoria de Conceptos. Otras partes de ¢ son dinamicamente incluidas en
la MC por el Controlador Feedback, y podemos admitir que el Rellenador
de Conceptos puede también afiadir otras partes en cualquier momento del
proceso creativo. Otras partes de C son representadas solo implicitamente: el
sistema visita puntos que pueden ser sintetizados en tiempo real por el

Generador y el Manipulador.

La estrategia de busqueda T es tipicamente codificada en el
Generador y el Manipulador, ya que estos modelos son los responsables de
decidir qué puntos hay que visitar y en qué orden. El Rellenador de
Conceptos puede también tener un papel en esto, particularmente si le
permitimos intervenir en el proceso iterativo afiadiendo conceptos nuevos.
Esta intervencion puede ser particularmente eficaz en versiones mas
elaboradas de la arquitectura, donde se le da a este modulo la capacidad de

analizar los contenidos de la MC.

El conjunto de evaluaciéon & es codificado en el Controlador

Feedback. Debemos recordar que este moddulo podria funcionar
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autonomicamente, o bajo el mando de algin agente externo, posiblemente
humano, que trabaja como un critico y por lo tanto controla indirectamente
el proceso. Podemos asimismo admitir que el Manipulador contenga
algunas formas restringidas de asistencia al conocimiento, filtrando ideas

que considera sin suficiente valor o novedad.

El conjunto ®, que define la pertenencia al Espacio Concepto, s6lo
estd implicitamente en esta arquitectura. La representacion que adoptamos
para los conceptos contiene una cantidad substancial de limitaciones
definidas implicitamente por C. Por ejemplo, la representacién puede no
permitir colores en dibujos, o restringir los elementos de los dibujos a
rectangulos. Este caracter no explicito de ®, que es probablemente una
caracteristica de cualquier mecanismo convencional para la solucion de
problemas, inhibe cualquier intento substancial de usar esta arquitectura

para ilustrar la creatividad transformacional.

Podemos, sin embargo, considerar algunos posibles refinamientos:
consideramos que parte de ® puede ser codificado explicitamente en los
modulos, particularmente en el Manipulador, que puede filtrar ideas “no
validas”. Podemos argumentar que el cambio de estos mecanismos de
filtracién puede resultar en dar acceso a conceptos fuera del C original.
Podemos admitir que el Generador y el Manipulador evolucionen durante el
proceso creativo, dando lugar a cambios en T, que es una forma de
creatividad T en los términos de Wiggins. Y podemos admitir cambios
profundos, inducidos en la MC por el Rellenador de Conceptos, que

correspondan a un cambio en ®, Estos son s6lo algunos pensamientos sobre
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un tema muy complejo: la creatividad T subsume la habilidad de razonar al
nivel meta, para asi posibilitar la creacion de conceptos previamente
imposibles. Esta investigacion puede parecer la busqueda del Santo Grial,
pero nos lleva hacia temas que pueden avanzarnos en procesos de
transferencia entre dominios como Analogia, Metifora y Mezcla

Conceptual (Pereira y Cardoso 2003) [17].
Una nota sobre la Evaluacién

Los limites de este documento no nos permiten incluir una seccién
sobre la Evaluacion de Creatividad. Dada la importancia del tema,
invitamos al lector interesado a consultar algunas obras publicadas
recientemente que tratan el tema: (Ritchie 2001 [19], Colton et al. 2001 [5],
Pease et al. 2001 [16], Gervas 2002 [9], Romero et al. 2003 [20]).
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Introduccion

Los estudios sobre el caracter de arte/ciencia/ingenieria de muchas
disciplinas han sido frecuentes durante los ultimos cincuenta afios. Un
campo de la importancia de la informatica ha sufrido este mismo debate,
comenzando por el mismo nombre. Si en Estados Unidos recibe el nombre
de “computer science” o ciencia de las computadoras, en Francia y otros
paises europeos se denomina como “informatica” —en francés,
informatique—, con un significado mas amplio, incluyendo el estudio de los
diversos aspectos relacionados con el manejo de informacion. Esta ultima

acepcion ha sido ampliamente utilizada en IM y BI, indicando no sélo el
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uso de computadoras en medicina y biologia, sino diversas teorias y
métodos relacionados con la adquisicion, almacenamiento, procesamiento,

analisis, transferencia, busqueda y visualizacion de informacion.

Un debate similar ha sido desarrollado en una disciplina, la IA, que
tan relacionada ha estado con la IM. De hecho, la investigacion de mayor
impacto académico en IM, durante mas de una década, fue realizada en
temas de IA [1][2][3]. En la IA ha habido una cierta polémica acerca de su
caracter cientifico y sus contenidos curriculares. El autor de este trabajo,
asistiendo a un curso de TA en una universidad de los EE.UU., “sufrid” la
impaciencia de un estudiante de doctorado en informatica, que consideraba
que los temas del curso eran meras repeticiones de otros que ya habia
recibido en cursos diferentes; pero, de hecho, la IA era el area original
donde muchos de estos contenidos se habian investigado y generado
aunque, una vez obtenidos, fueron rapidamente adoptados en otras areas.
Por ello, la TA ha tenido que estar siempre avanzando hacia delante para
mantener su naturaleza cientifica. Un caso similar podria plantearse en la

IM.
Naturaleza cientifica de la IM y Bl

En el caso de la IM una de las justificaciones habituales [4] [5] para
justificar la naturaleza cientifica de la disciplina es que esta en relacién con
la medicina, que seria diferente al resto de las ciencias —aunque similares
dudas podrian plantearse sobre el caracter cientifico de la medicina, como

se vera mas tarde—. En relacion con la medicina, hay un acuerdo general
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(al menos dentro de la IM) acerca de estas diferencias, que han podido
afectar claramente el curso de la IM. Diferentes argumentos se han

propuesto para soportar esta vision:

La complejidad de la informacion en medicina es diferente a otras
disciplinas [6]. Se puede considerar que hay varios niveles de informacion,
desde los de “bajo nivel”, relacionados con ciencias como la bioquimica o
fisica, hasta los de “alto nivel”, utilizados en diagndstico o manejo de

informacion en la asistencia al paciente.

Metodologias. En medicina el método experimental es el mas comin
para el desarrollo del campo cientifico. Las hipotesis pueden ser creadas de
formas diferentes —por ejemplo, por abduccidn, generalizacion desde
observaciones, analogias, simetrias—. Los experimentos se llevan a cabo
siguiendo metodologias especificas para probar la veracidad de las
hipoétesis. La epidemiologia y bioestadistica han contribuido en las tltimas
décadas a disefio experimentales mas cuidadosos en medicina [7], lo que ha
llevado a la realizacion de ensayos clinicos mas fiables y al auge actual de

la medicina basada en la evidencia.

Creacion vs descubrimiento. La medicina, como la IM, tratan con el
cuerpo humano y los modelos que se pueden construir partiendo de él. Por
ello, la investigacion basica se realiza a niveles fisicos, bioquimicos o
bioldgicos para comprender fenomenos y elaborar teorias que engloben los
hechos descubiertos. El cuerpo humano no se puede cambiar —al menos,
por el momento— y los investigadores buscan descubrir hechos cientificos.

En otras disciplinas —por ejemplo, las ingenierias, economias, derecho— el
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hombre puede crear nuevos componentes, reglas y modelos, sustituyendo
aquellas piezas que considera oportuno. Por eso, en la medicina hay mas
una labor de descubrimiento de lo que todavia no es conocido en el cuerpo
humano y la naturaleza, mientras en otras areas —por ejemplo, la

farmacogenémica—, hay también una labor de creacion y disefio.

Aspectos cognitivos. Simon, Anderson y otros investigadores de la
Ciencia Cognitiva [8], han demostrado, desde los afios 1950, que los
expertos en un area particular tienen estrategias de razonamiento que son
utilizadas para esa area. Estas estrategias son especificas para cada dominio
y so6lo pueden ser transferidas a dominios y problemas similares. Por
ejemplo, la pericia y habilidades en el razonamiento del juego del ajedrez
no son utiles en areas como, por ejemplo, musica o derecho. Una conclusion
similar puede ser obtenida analizando la informatica y la medicina. Los
métodos de andlisis del razonamiento en medicina incluyen el método
hipotético-deductivo, razonamiento abductivo, heuristicas (por ejemplo,
representatividad, disponibilidad, anclaje y ajuste), abstracciones, analogias
de casos, reconocimiento de patrones en datos de pacientes, inferencias

causales, estrategias globales, comparacion de conceptos, etc.

Estos aspectos cognitivos pueden cambiar durante la carrera
profesional de un médico, desde una fase interpretada, en la que analiza
cada hecho de forma individualizada y secuencial a otra en la que el médico
elabora su proceso de razonamiento de forma automatizada, combinando de
forma paralela varias estrategias y conocimiento declarativo y
procedimental. Por ello, asistir a una rutinaria visita de pacientes en una

sala de un hospital puede ser una pesadilla para un ingeniero o informatico
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no acostumbrado. El numero y tipo de conceptos y vocabulario médico que
el clinico maneja, la introduccion de estimaciones difusas de la
incertidumbre, la aproximacion no algoritmica al diagnoéstico médico, la
comparacion con multiples casos anteriores y las explicaciones diagnosticas
son dificiles de comprender para informaticos e ingenieros. Esta
complejidad de los aspectos cognitivos ha provocado la dificultad existente
para la creacion de sistemas automatizados de ayuda a la toma de
decisiones, que imiten los procesos cognitivos de razonamiento de los

médicos.

Aspectos éticos. La investigacion y practica de la medicina han
tenido regulaciones estrictas. Por ejemplo, la aprobacion de un nuevo
medicamento puede necesitar un lapso de 10-20 afios, debido a la
posibilidad de efectos secundarios. En Estados Unidos, la administracion, a
través de la agencia FDA, impone regulaciones muy estrictas y
evaluaciones de software médico y dispositivos. De esta forma, todas las
investigaciones realizadas deben tener en mente la necesidad de evitar

dafios a las personas.

Aspectos del entorno y ambiente. Los cambios en las
circunstancias, naturales o artificiales, que rodean un grupo poblacional
especifico pueden provocar cambios en la conducta humana, naturaleza y en
la investigacion cientifica. Las especies animales, y en particular el hombre,
pueden verse afectados por su entorno (por ejemplo, contaminacion, ruido,
radiaciones fisicas) y los resultados de una investigacion en un medio o
entorno determinado no pueden ser extrapolables inmediatamente. Por

ejemplo, las conclusiones de un estudio realizado en un hospital del tercer
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mundo pueden no tener ninguna validez en un hospital de un pais avanzado.
En medicina —y también en IM— cualquier investigacién debe tener en
cuenta los factores ambientales que afectan al lugar donde se realiza dicha

investigacion.

Aspectos econdmicos. Segin muchos investigadores, la mejora de
las condiciones econdmicas en los paises avanzados ha llevado a un
incremento de medidas de higiene y prevencion en salud publica que
podrian ser tan o mas importantes como el arsenal terapéutico que se ha
creado en los ultimos cincuenta afios para la mejora de la salud de los

ciudadanos [9].

Aspectos emocionales. Es conocido que la actitud emocional de una
persona puede estar directamente relacionada con el resultado de cualquier
estrategia terapéutica en una enfermedad especifica. Los aspectos
emocionales han sido dejados fuera, tradicionalmente, de la investigacion
médica. También de la investigacion en Ciencia Cognitiva. Pero parece
ahora que no solo los aspectos cognitivos y médicos pueden ser
reelaborados desde un punto de vista emocional. También la computacion y
la investigacion de la interaccidn hombre-maquina puede ser reelaborada

[10].

Si bien todas estas cuestiones pueden ser propuestas para ver las
particularidades de la medicina, es interesante ver como cuestiones muy
similares pueden ser planteadas en el uso de la biologia. Asi, en (1), la
complejidad de la informacion en la biologia no es muy diferente y se puede

observar, por ejemplo, en los llamados “pathways” o vias metabdlicas, de
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enorme complejidad, lo que hace dificil su representacion. En (2), las
metodologias en biologia son también similares. En relacion a (3) hay algin
matiz distinto, porque el conocimiento de la genética ha permitido, desde
Mendel —considerando un punto de vista cientifico, porque ya antes se
aplicaba en la agricultura o ganaderia, de modo puramente empirico o
intuitivo—, introducir variaciones en los codigos genéticos de las diversas
especies. La ingenieria genética permitird avanzar mas aun en esta linea. En
(4), los aspectos cognitivos de la biologia no son tan complejos como en la
medicina, como se verda mas adelante, pero no son en absoluto obvios. Si en
la medicina existe un componente de “arte”, también se produce en la
investigacion en biologia. Con respecto a (5), existen también en la biologia
aspectos éticos y se han desarrollado aun mas en los ultimos afios fuertes
restricciones y condicionamientos de este tipo en multiples investigaciones
en biologia, como son los estudios de células madre, experimentos de
clonacion, el mantenimiento de la privacidad y confidencialidad de los
datos genéticos o las modificaciones genéticas de diversas especies en el
laboratorio. En (6), aunque las condiciones de investigacion en biologia son,
en general, mas estables, al ser analizadas en el laboratorio, el
comportamiento mismo de los genes depende del entorno. Como se volvera
a comentar mas adelante, la representacion ADN - ARN -> proteinas,
parte clave del llamado dogma central de la genética, debido al premio
Nobel Crick [11], ya no es valida para representar la complejidad de las
multiples interacciones que los genes tienen con otros genes y su entorno;
por esta razon, surge la llamada Biologia de Sistemas [12], como una
continuacién actualizada de conceptos que habian sido ya propuestos en la

cibernética. En (7) y (8), estos aspectos, mas en relacion con la situacion de
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las personas, no parece haber una relaciéon tan directa como en las

anteriores, marcando ciertas diferencias entre la medicina y la biologia.
Analisis basado en el “Informe Denning”

Para analizar las caracteristicas cientificas de ambas disciplinas se va
a considerar a continuaciéon un informe ya clasico, que es usado como
referencia para considerar las perspectivas diferentes de la IM y BI como

disciplinas cientificas.

El informe conocido como “Denning”, elaborado por la ACM y el
IEEE para el estudio de la informatica como disciplina [13], planteaba la
consideracion de tres perspectivas para dicho analisis: (1) Teorias. (2)
Abstraccion. (3) Disefio. Un andlisis similar podria ser de interés también
para la IM y BI. De esta forma se pretende mostrar como la metodologia
usada por Denning puede estar indicada en areas interdisciplinares de la

informatica, como son la IM y BI.
Teoria

Desde esta perspectiva, habria cuatro fases en el desarrollo de una
teoria en MI y BI: (1) Caracterizar objetos de estudio. (2) Generar hipotesis
sobre las relaciones entre ellos, (3) Determinar si las relaciones son

verdaderas. (4) Interpretar los resultados.

Como se vera mas tarde, uno de los papeles o roles principales de los

profesionales de la IM y la BI es la construccion de modelos informaticos
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que puedan predecir la conducta de un paciente o situaciones sanitarias bajo
circunstancias especificas (por ejemplo, mediante protocolos clinicos que
tengan en cuenta el estado de un paciente ante determinados factores
externos y como este estado puede ir evolucionando en el tiempo).
Basandose en teorias de otras disciplinas cientificas tales como, por
ejemplo, las matematicas, logica, IA o fisica, se pueden desarrollar nuevas

teorias para caracterizar los modelos que prueben estas teorias.

Si se considera otra disciplina informatica como, por ejemplo, la
“informatica legal”, seria una cuestion muy discutible y llevaria
seguramente a una amplia controversia ver si existen teorias cientificas por
detrds de algunos de los sistemas o aplicaciones construidos en esta
disciplina. El autor de este trabajo y otros colegas han propuesto con
anterioridad [14], que no son necesarias las teorias cientificas subyacentes
para probar las propiedades del modelo existente de leyes que se analiza, ya
que dichas propiedades son, de hecho, ya explicitas. Después de analizar
mas extensamente este tema y considerar que existen muchos juristas y
publicaciones que defienden el caracter cientifico de las bases del derecho,
con diferentes ideas y perspectivas, el autor de este trabajo se inclina a

pensar de forma diferente —al menos en una primera aproximacion—,

considerando ahora que la informatica legal podria tener una perspectiva
tedrica mas consistente y profunda que lo que podria aparecer a simple
vista. Cambios en las teorias del derecho podrian llevar a modificar los
modelos existentes y la informatica legal tendria que tenerlas en

consideracion —aunque la duda es si el interés va mas alld de aspectos
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puramente filoséficos de la disciplina, como si se puede argumentar en el

caso de la IM y la BI.

En medicina y biologia se deben considerar varios niveles en la
complejidad de la informacion y se pueden construir diversos modelos para
justificar y predecir el determinado comportamiento de un objeto, en
comparacion con otros objetos ya existentes y en relacion con su entorno.
Ya que estos modelos se basan en teorias de los diferentes aspectos de los
componentes del cuerpo humano o en hechos obtenidos por
experimentacion, se pueden probar las relaciones entre las caracteristicas de
un modelo. Nuevas teorias podrian ser también desarrolladas dentro de la
IM y la BI, para, por ejemplo, describir procesos intrinsecos —tales como
los metabdlicos o fisiopatoldgicos— en términos de transferencia y
procesamiento de informacion. Como ejemplo se puede citar un ejemplo de
investigacion anterior en IM [15], realizado para validar, desde un punto de
vista 16gico, criterios de uso apropiado médico. EI método para crear estos
criterios ha sido desarrollado por investigadores de la corporacion RAND
en Santa Monica, California y estd basado en estudios de la literatura
cientifica y las opiniones de los panelistas. La metodologia tiene dos
problemas principales: Uno, las inconsistencias en los conocimientos
expresados por los panelistas. Otro, las dificultades para el uso de los
resultados en la practica clinica, ya que el método ha sido disefiado para

estudios en servicios de salud y evaluaciones de tecnologias sanitarias.

Sin entrar a considerar los componentes del modelo ni el disefio del
sistema construido para automatizar el proceso de busqueda de

inconsistencias, se han creado avances tedricos para verificar la consistencia
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l6gica del modelo construido. Con un método basado en légica multivalente
y algebra computacional, se puede probar la consistencia del conocimiento
expresado en forma de conjuntos de criterios, expresados por los
participantes en un panel. Una vez que la consistencia de todos los criterios
ha sido confirmada, es posible inferir nuevo conocimiento. De esta forma el
modelo soporta nuevas interpretaciones de los criterios, que pueden ser

usados como guias para la practica clinica.

Viendo este ejemplo y otros muchos realizados en multiples areas
—por ejemplo, tratamiento de la incertidumbre en sistemas expertos
médicos o modelos de razonamiento cualitativo en la toma de decisiones”™—
es posible considerar que ha habido una amplia investigacion tedrica dentro
de la IM y la Bl Sin embargo, es también posible preguntarse si la
investigacion original pertenece a otras areas —por ejemplo, probabilidad,
IA o procesamiento digital de la sefial—y, en realidad, su importancia en la
IM y BI es relativa, al tratarse mas bien de aplicaciones de teorias, métodos
y modelos de otras disciplinas en ellas. Basandose en estas consideraciones
seria posible hacerse la siguiente pregunta: ;Existen teorias y modelos
propios dentro de la BI y MI, que pudiesen ser considerados como
pertenecientes a ambas disciplinas, al ser analizados desde otras disciplinas

externas?

Abstraccion

Segun esta perspectiva se podria analizar la IM y la BI, considerando

cuatro pasos: (1) Formacion de hipétesis. (2) Construccion de modelos y
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realizacién de predicciones, (3) Disefio de experimentos y recogida de

datos, y (4) Analisis de resultados.

Segun esta idea, en computacion —segin el informe Denning,
aunque en este trabajo se generaliza a las informaticas interdisciplinares o
aplicadas—, una de las perspectivas de trabajo es la realizacién de un
proceso de abstraccion de situaciones particulares, partiendo de una
hipoétesis, que permita construir un modelo con capacidad predictiva, cuya
validez pueda ser demostrada mediante experimentacion. Esta definicion, en
el informe Denning, es un tanto ambigua, desde el punto de vista de
metodologia de la ciencia, ya que no estd claro como se realizan las
hipotesis “a priori”. Se entiende, en principio, que debe existir una teoria
para construir modelos en informatica, lo que es coherente desde un punto

de vista cientifico.

Un ejemplo seria, en BI, una investigacion de estructuras en 3-D de
proteinas. Una vez construidos estos modelos partiendo de una hipdtesis, se
realiza una prediccion de cual deberia ser la estructura y funcion de una
determinada proteina. Una vez hecha esta aproximacion, se realiza un
experimento para validar su resultado. Esta investigacion propuesta, que
coincide con la perspectiva adoptada en este subapartado, no coincide sin
embargo, con muchas de las investigaciones planteadas hasta la fecha en IM

y BL.
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Diseno

Desde esta perspectiva, hay cuatro pasos basicos en el desarrollo de
aplicaciones informaticas en medicina: (1) Exponer requisitos. (2) Detallar
especificaciones. (3) Disefio e implementacion de sistemas. (4) Pruebas y

evaluacion del sistema.

El desarrollo de aplicaciones informaticas en medicina tiene algunas
particularidades, comparado con los enfoques comunes en ingenieria del
software. Los informaticos médicos pueden trabajar como desarrolladores,
pero la complejidad creciente de los sistemas médicos hace necesario que se
usen equipos con especialistas en temas como, por ejemplo, interfaces

humanos, bases de datos, programacion “web” o seguridad.

Los profesionales de la IM e BI, de forma similar a los profesionales
de cualquier otro campo informatico localizado en la interseccion de dos
campos diferentes (por ejemplo, informatica juridica) pueden ser
considerados, desde otro punto de vista, como “mediadores” —en inglés,
“brokers” —. Los profesionales de estas areas informaticas pueden actuar
como mediadores, intermediarios de informacién o consejeros,
estableciendo puentes entre profesionales de la medicina, informatica u
otras areas mas especificas como la investigacion basica, salud publica,
epidemiologia o economia de la salud, ya que cada una de ellas tiene sus
particularidades. En informatica, se pueden considerar ramas como la

ingenieria del software, arquitecturas, [A y otras.
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Desde el punto de vista de la ingenieria, la mision de estos
profesionales de areas interdisciplinares informaticas seria similar: disefiar e
implementar buenos sistemas. Los profesionales de la Bl o IM actuarian
como desarrolladores o mediadores en el disefio de sistemas informaticos.
No habria demasiadas diferencias entre los bioinformaticos e informaticos
médicos en este sentido. Desde esta perspectiva, los profesionales de ambas

disciplinas actuarian con una perspectiva ingenieril.

Los profesionales de ambas disciplinas, por su conocimiento de las
areas implicadas en cada una de ellas —medicina e informatica para la IM o
biologia e informatica para la Bl—, podrian tener un papel importante
asegurando que los sistemas, por ejemplo, responden a problemas reales y

al estado de la cuestion del area de aplicacion.

En las labores puramente de ingenieria del software e
implementacion de sistemas de gran complejidad, profesionales de la
informatica podrian liderar estos aspectos. De esta forma, quedarian, para
los profesionales de la IM o BI, tareas que podrian parecer mas sencillas
pero que requieren un conocimiento profundo de la informatica y de sus
dominios de aplicacion, asi como un conocimiento extenso de las lecciones
aprendidas en cada disciplina, en décadas de experiencia y practica, en

temas como:

e Coordinacion del proyecto.
e Conocimiento del estado de la cuestion en aplicaciones de BI o

IM.
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e Experiencia en casos o aplicaciones similares.

e  Asegurar la calidad de la informacidn y conocimiento.

e Explicar los diferentes conceptos, vocabularios y relaciones a
ambas partes del equipo (médicos e ingenieros).

e Participacion en procesos de disefio y modelado.

e Determinacion de las mejores practicas.

e Control en la recogida y seleccion de datos.

e Guias de actuaciéon para la implementacion de interfaces de
usuario.

e Consejos sobre sistemas de codificacion y clasificacion.

e Deteccion de problemas de comunicacion.

e Anticipacion de las necesidades de los usuarios.

e Filtrado de informacion subjetiva.

e Estrategias de gestion del conocimiento.

e Importacion y exportacion de métodos y herramientas de otras
areas.

e  Monitorizacidén de procesos.

e Revision de planes de explotacion.

e Facilitar la transferencia de tecnologia y entrenamiento de
usuarios.

e Mantenimiento y actualizacion de sistemas.

e Restricciones legales.

e  Consideraciones éticas.

Segun esta tercera perspectiva, la labor de los profesionales de la BI

y la IM seria muy similar.
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Contrastes en los fundamentos cientificos de la
IM y la Bl. Modelado.

Se ha dicho repetidamente que la medicina tiene un componente de
arte y otro de ciencia [4][9][16][17]. Aunque la medicina ha experimentado
avances en sus bases cientificas durante el ultimo siglo (y en particular en
las ultimas décadas), todavia no hay una teoria cientifica unificada, en sus
fundamentos basicos, que pueda proveer un marco para interpretar la

variedad de evidencias que la practica clinica y epidemiologica requieren.

El gran numero de paradigmas propuestos para la medicina, como,
por ejemplo, medicina basada en la evidencia [7], medicina molecular [18],
telemedicina [19], medicina basada en la economia de la salud [20],
asistencia sanitaria de tipo tecnoldgico [21] y muchos otros, algunos
complementarios, ilustra una inestabilidad en los fundamentos tecnolégicos
y cientificos subyacentes y que estan sujetos a cambios continuos y a veces
impredecibles. La aparicion imprevista de la WWW, y sus efectos en la
medicina, son un caso aparte. Esta falta de principios claros y centrados o
de teorias unificadas en la medicina pueden haber contribuido también a la
diversidad extrema de direcciones dentro de la IM, y su tendencia

predominante hacia la ingenieria, educacion y practica clinica.

Una mirada rdpida a algunos temas emergentes en biologia,
relacionados con la complejidad evolutiva y sus implicaciones sanitarias,
muestra avances de interés. Asi se ve en la recientemente secuenciada

pareja huésped-parasito de A.Gambiae y la bacteria de la malaria [22], que
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podria ser la primera de las multiples fuentes de modelado, a diversos
niveles, para ayudar a comprender las complejidades de las aceleraciones
evolutivas causadas por los pesticidas y resistencias a drogas. Estos temas

han llegado a ser un tema popular en biologia [23][24].

Los cientificos biomédicos tienen un conocimiento muy parcial de
los mecanismos de regulacion y control que se producen en los organismos,
sin ni siquiera considerar las circunstancias y contextos relacionados con el
medio ambiente y evolucion. Describir completamente las funciones
bioldgicas y construir modelos lo mas completos posibles del cuerpo
humano, en el momento presente, es una tarea practicamente imposible,
como se puede ver en los esfuerzos realizados para crear nomenclaturas
descriptivas en anatomia y varias especialidades, que deben ser integradas
en representaciones del conocimiento mas flexibles, escalables y
actualizables, denominadas ontologias [25]. El enlace con modelos
virtuales humanos (o de otros organismos) produce cuestiones
fundamentales, todavia abiertas, en relacion con el modelado matematico y
computacional y sus fundamentos cientificos, asi como dificultades de
implementacion y problemas éticos acerca de como aplicar tales modelos en

la practica.

Es posible destacar en el momento presente que las contribuciones
de la BI a tales modelizaciones tienden a ser de “abajo-arriba”, de la
biologia molecular a la fisiologia. En contraste, la IM ha tendido a hacer
representaciones de arriba-abajo, desde las manifestaciones clinicas a los
procesos fisiopatoldgicos. Este contraste puede ser ilustrado por las

diferencias entre el diagrama de un modelo de red causal-asociacional,
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disefniado para la consulta en el diagndstico y manejo del glaucoma, hace ya
tres décadas [26] y un diagrama tipico de apoptosis o muerte celular, como
se muestra en la figura 1. El primer modelo (izquierda) tuvo un éxito
académico significativo, dando lugar al sistema experto médico CASNET.
El segundo (derecha) es una conceptualizacidon puramente visual de una via
metabdlica que implica la muerte celular [27], lo que requiere un

conocimiento humano considerable.
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Figura 1: Una representacion de los diferentes enfoques —arriba-
abajo vs abajo-arriba— dentro de la IM y BI, respectivamente, para el

modelado de procesos biomédicos
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La BI ha estado centrada en tareas especificas que planteaban
grandes retos, como ha sido el ejemplo del PGH, mientras que la IM se ha
centrado mas en informacion clinica y sus usos —aunque hay ejemplos
tales como los anteriormente citados, y mas recientemente el trabajo
realizado en anélisis de imagenes de datos y el Modelo Fundacional de la
Anatomia, en el que se intenta crear puentes entre diversas disciplinas
médicas [25]. Los tipos de modelado, en el caso de la BI, han sido
determinados por las teorias cientificas que dominan la biologia, habiendo
estado centradas, hasta hace poco tiempo, predominantemente en el analisis

basado en secuencias.

De acuerdo a algunas perspectivas en la filosofia de la ciencia, los
modelos deberian estar fuertemente relacionados con teorias [28] para tener
éxito. La falta de teorias adecuadas que justifiquen las explicaciones
fisiopatoldgicas dadas en la medicina, pueden explicar por qué el modelado
causal ha probado ser una tarea tan dificil en la medicina. Hace afios Jacob
observo que la biologia habia fallado en intentar proporcionar ofrecer
teorias matematicas [29], como hacen las ciencias exactas, y los bidlogos
trabajaban usando modelos —“metaforas”— que no estaban directamente

ligados a teorias.

Jacob observd que habia —afios 70— un nimero considerable de
generalizaciones en biologia, pero pocas teorias genuinas. La cuestion surge
si la Bl y la IM pueden ayudar a avanzar en la representacion del
conocimiento y su modelado, desde el nivel molecular al celular, tisular,
organico, fisiologico y sistémico en organismos, podrian colocar la

medicina en un lugar mas cientifico. Cémo y cuando los cientificos de
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ambas disciplinas cooperaran y como y cuando competiran o si se juntaran
en la disciplina llamada Informatica Biomédica, es una cuestion de interés

para el futuro.

Direcciones para el intercambio de métodos y

técnicas entre la Bl y la IM

Con anterioridad se ha visto el potencial de ambas disciplinas para
una cierta interaccion. No sélo comparten intereses, métodos y
herramientas, sino que, ademas, cada una presenta necesidades que podrian
ser complementadas por las caracteristicas de la otra. En la figura 2 se

presenta un modelo de interaccion entre la IM y la BI.

La figura 2 ilustra una metafora grafica de las interacciones
potenciales en temas que van desde los mecanismos bioldgicos basicos
hasta sus aplicaciones en la asistencia sanitaria. Representa como ambas
disciplinas tienen diferentes fuerzas y debilidades cuando tratan de aspectos
que van desde los fundamentos bioldgicos al conocimiento experto en la
construccion de aplicaciones médicas practicas y genéricas, como pueden
ser las basadas en la Web o de telemedicina. Refleja también como la IM
(en el lado derecho), ha tenido, historicamente, un énfasis en el disefio e
implementaciéon de sistemas sanitarios, como se muestra en el estrato
superior del diagrama, y ha contribuido al desarrollo de numerosas
aplicaciones de software médico en los ultimos 30-40 afios. La flecha de
mayor tamafio que sefiala desde el lado de la IM al lado de la BI, muestra

como la experiencia de los profesionales de la IM podria ser de utilidad a
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los profesionales de la BI en el desarrollo de aplicaciones médicas basadas
en datos de expresidon génomica u otros datos gendémicos, como
“microarrays”. En contraste, la BI que estd mas cerca de los fundamentos
bioldgicos (especialmente en los niveles moleculares y celulares) que la IM,
estd representada con un area mayor en el nivel mas bajo del estrato. Aqui
la flecha grande que va de izquierda a derecha muestra cdmo la IM se
podria beneficiar de un flujo neto de experiencia y métodos de la BI en los

niveles de fundamentos basicos y analisis bioldgico.

Sistemas de\asistencia sanitaria y médica

M
S re de Informatica Biomeédica

BI Software de analisis biology

Fundamentos bioldgicos

Figura 2: Metdfora grdfica de las sinergias potenciales y competicion entre
la Bl y la IM, indicando las direcciones del énfasis actual hacia el
intercambio de métodos y herramientas dentro de la Informdtica
Biomédica. La zona diagonal representa el drea de mayores
complementariedades y sinergias, mientras que la zona oval central

representa una zona de posible retos competitivos entre la IM y la BI
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En el estrato central de los métodos informaticos el intercambio de
métodos, experiencia y enfoques esta mas equilibrado, con flechas de talla
menor sefialando a cada direccion hacia la zona de sinergias potenciales que
bajan hacia la diagonal central del diagrama. La BI tiende a usar mas
modelos matematicos e informaticos en la actualidad, mientras la IM tiende
a estar mas centrada en la informatica clinica, con una predominancia de
sistemas, software y enfoques basados en la ingenieria del conocimiento. La
zona oval central en la figura representa el potencial para la comparacion
entre ambas disciplinas, centrada en el estrato central de los métodos
informaticos, que tienden a ser diferentes en metas y técnicas entre la IM y
la BI en el momento presente. Estas diferencias tienden a reflejar las

asimetrias en los estratos vecinos.

El mayor peso teorico en los principios biofisicos y bioquimicos y
los logros en el modelado le dan a la BI una mayor fuerza cientifica que la
IM, dado el énfasis en el descubrimiento cientifico que han tenido los
investigadores del area, con el fin de avanzar los fundamentos bioldgicos de
la disciplina. El énfasis de la IM en la practica sanitaria no requiere esos
modelos salvo en 4reas tales como imagenes, analisis de sefiales
especializadas e integracion de instrumentacion, que tienden a estar mas

cerca de la ingenieria biomédica que de la IM.

En resumen, se plantea en esta figura las posibilidades para una
interaccion y sinergia en la Bl y la IM. Esto puede llevar a la fusion de
ambas en la Informatica Biomédica si la sinergia puede llevar a
descubrimientos significativos en la ciencia o al mantenimiento de la

separacion entre ambas si los contrastes y las presiones competitivas
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predominan. En este nuevo marco teodrico y de investigacion, una serie de

técnicas y métodos pueden ser creados para servir de apoyo a la medicina

gendmica.
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Introduccion

Planteamiento del problema

La pesca, entendida como la explotacidon y aprovechamiento de los
recursos marinos, es uno de los principales sectores econdomicos de Galicia,
y también la base de otras actividades industriales y de servicios. Segin
datos de la Conselleria de Pesca (ver figura la), el total de la poblacion
gallega ocupada en este sector alcanza los 41.600 habitantes, lo que supone

el 4,5% de la poblacién activa de la Comunidad Auténoma.
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Pontevedra
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Figura 1: Datos sobre poblacion activa gallega ocupada en el sector
pesquero. (a). Poblacion ocupada en la pesca por provincias, y porcentaje
respecto a la poblacion activa. (Datos de 2002. Xunta de Galicia [1]). (b).
Importancia relativa de la pesca en algunas poblaciones costeras. (Datos

de 2002. Xunta de Galicia [1])

Sin embargo, la pesca, por su propia naturaleza, no es una actividad
que afecte igual a toda la comunidad gallega. Por eso, su importancia en
algunas localidades costeras es muy superior a la media gallega (ver figura
1b), dandose casos como el de Fisterra, donde el 47,2% de la poblacion

activa se dedica la pesca.

No deben olvidarse los puestos de trabajo vinculados con la pesca
(ver figura 2), que aumentan a casi 120.000 los puestos de trabajo

generados, lo que permite afirmar que el 12,2% de los empleos en Galicia
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tienen como base la pesca, ya sea directa o indirectamente, convirtiéndose

en la region de Europa con mas dependencia de la misma.

120.000 ~
[ Pesca extractiva

| Il Comercializacién
100.000 de la pesca
D Marisqueo
80.000 -
D Acuicultura
[ Industria
conservera

D Industria
de congelados

60.000 -

40.000 .
B industrias
relacionadas

D Servicios

20.000 relacionados
e | -0
0

41.600 6.730 9.200 13.422 18.000 2.922 15.000 13.000 119.874

Figura 2: Empleos directos e indirectos producidos por el sector de la
pesca. Las cifras indican el nimero total de empleos generados en cada

sector. (Datos de 2002, Xunta de Galicia [1])

Queda patente, por tanto, la importancia del sector pesquero dentro
del ambito econdmico gallego. Lo que antes era un negocio artesanal
localizado en las zonas costeras se ha convertido en una potente industria,
motor de la economia gallega. Este sector pesquero, sin embargo, se ha
visto amenazado recientemente por diversos acontecimientos tales como
desastres ecologicos, politicas de cuotas, paros bioldgicos y ampliacion de
las zonas econdémicas exclusivas de los paises riberefios. Ademas, acuerdos

comerciales con otros paises introducen en el mercado pescado de otros
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paises a precios muy bajos. Por otro lado, es bien conocida la tendencia de
diversos organismos de ambito nacional e internacional para la proteccion y
conservacion de los recursos. Con ello se pretende conseguir un desarrollo
sostenible que mantenga los océanos como una importante fuente de

alimentos de la poblaciéon mundial.

Para mantener la competitividad de la flota gallega, pensamos que es
necesario disponer de la tecnologia mas avanzada y de la mayor cantidad de
informacion posible. En este ambito de aplicacion, los nuevos sensores
remotos son unas herramientas privilegiadas si los utilizamos como fuentes
de informacién de las condiciones bioldgicas del entorno pesquero. En el
trabajo que aqui presentamos, aplicamos sistemas conexionistas para la
prediccidon y optimizacidon de los recursos disponibles, empleando para ello

la informacion obtenida de manera remota.

De esta forma, podremos reducir los tiempos de busqueda de
pesquerias, con el consiguiente ahorro de tiempo y combustible que ello
conlleva, y aumentando dentro de las posibilidades legales el volumen de

capturas.

Las razones econdmicas no son las unicas que nos motivan a realizar
este trabajo. El lanzamiento de nuevos satélites (Orbview-2) con su
consiguiente tratamiento digital de la informacion asi como los nuevos
paradigmas neuronales y neuro-difusos aqui empleados, son nuevos retos

que pretendemos abordar desde un punto de vista practico.
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Objetivos

Este trabajo explica los fundamentos de un nuevo sistema de apoyo a
pesquerias. Para el desarrollo del mismo, hemos empleando técnicas
conexionistas, tratamiento digital de imagenes, asi como logica difusa. Se
han integrado todas estas técnicas con la intencion de conseguir un sistema
que facilite el aumento del rendimiento de pesquerias peldgicas. De esta
forma, seremos capaces de gestionar y aprovechar los recursos pesqueros
sin ponerlos en peligro. Concretamente, a partir de los datos obtenidos de
varios sensores remotos y del cuaderno de pesca de un barco colaborador,
nuestro sistema proporciona la probabilidad de conseguir capturas de una
especie de tiburdn pelagico, el Prionace Glauca, mas conocido como tiburén

azul.

El sistema desarrollado es extensible a cualquier especie marina de la
cual se posea suficiente informacion. Por ello, puede convertirse en una
herramienta 1til para la optimizacién y gestion de los recursos pesqueros,
sobre todo en ambitos geograficos como el gallego, con una economia
claramente dependiente del sector pesquero. Para demostrar la afirmacion
anterior, en esta introduccion proporcionamos datos economicos que
evidencian la importancia de un sector maltratado por desgracias ecoldgicas

y, en algunos casos, por la sobreexplotacion irracional de recursos.

Con este sistema que aqui presentamos, esperamos conseguir un
aumento de los beneficios de los usuarios del mismo, mediante un

desarrollo sostenible.
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Comunicaciones
con los usuarios

Figura 3: Organigrama del sistema de apoyo a pesquerias del Laboratorio

de Sistemas de la Universidad de Santiago

El sistema de apoyo a pesquerias de la Universidad de Santiago se
puede descomponer en tres fases diferenciadas, como se puede ver en la
figura 3, cuyo objetivo final es transmitir productos susceptibles de ser

enviados a las unidades embarcadas.

La fase I tiene como misidn principal la recepcidon de informacidn
procedente de varios satélites. El sistema se compone de un parque de
antenas que permiten la recepcion de distintos satélites como NOAA (en
alta y baja resolucién), OrbView-2 (imdgenes del sensor SeaWifs) y

Meteosat. Los datos recogidos por las antenas se almacenan en un sistema
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de backup y se distribuyen a todos los equipos que estan formando parte de
una red local. Cualquiera de estos equipos tiene acceso a los datos para
poder visualizarlos y procesarlos. Puede encontrarse una descripcion

exhaustiva de esta fase en [2], [3].

El objetivo de este trabajo es, empleando los datos recibidos como

resultado de la fase 1, elaborar la fase 2, que consistird en (ver figura 4):

e Aplicar técnicas de procesado digital sobre los productos
iniciales para conseguir nuevos datos con significado
bioldgico, por ejemplo los siguientes filtros pasa-alta para
detectar la existencia de frentes térmicos:

o DoG (ver [4]).
o Cluster-Shade (ver [5]).

e Visualizar esta informaciéon independientemente de la
plataforma usada.

e FEstudio de la sensibilidad y correlacién de los datos iniciales
empleando:

o Analisis de componentes principales.
o Mapas Autoorganizativos de Kohonen.

e (Calcular la probabilidad de obtener capturas pesqueras en
funcion de parametros medioambientales obtenidos mediante
teledeteccion. Para ello probaremos las siguientes técnicas:

o Redes entrenadas con el algoritmo de
retropropagacion (backpropagation).

o Redes RBF (Radial Basis Function).
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o Redes funcionales.
o ANFIS (Sistema de inferencia neuro-difuso)
e Gestionar toda la informacion de manera eficiente y con un
control centralizado. Para ello, disefiaremos una base de datos

apropiada siguiendo el modelo E-R.

En la fase 3, nuestro sistema se comunica con los usuarios. La
informacion puesta a disposicion de la unidad embarcada puede ser enviada
haciendo uso de diversos medios de comunicacién, por ejemplo la red
global por satélite Inmarsat (figura 5). Esta red de satélites proporciona una
gran diversidad de servicios: telefonia, datos, fax, web,... Es usada también
para comunicaciones de desastre o emergencia maritima, por lo que no
resulta infrecuente hallarse con barcos que cuentan con este servicio de

comunicaciones.

Ademas, la disponibilidad de conexion a la red Internet permite
realizar el envio de informacion haciendo uso del correo electronico. El
software embarcado TUNAFIS 4.2 desarrollado por otros miembros del
Laboratorio de Sistemas permite gestionar cuentas de usuario de correo
electronico y extraer la informacion enviada para su gestion en el interfaz

grafico.

Una ultima posibilidad contemplada es el envio de informacion a
través de los servicios de datos implementados en la telefonia movil GSM.
En las inmediaciones de costa es frecuente contar con cobertura para estas

redes de comunicaciones, por lo que se estd en condiciones de recibir la
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informacion con un simple terminal mévil GSM conectado al ordenador
personal de a bordo.

IMASENES SATELITE
Fracesada Inicial
r o Anomalia A fiméteica
Anomala TEmion ]T;mefgf Wf e (Topsx-Fosaiobn) e o pesa
Erenter i e i o RIBELA,
Feniar denticos ocAA il ibarco i
iy
Extudio sensibiiobd
-Redes Kohonsn
-AndisE Componentes
Frincipales Lare de Hatos Visual aeidn
ey
CHireiaEento Sradiovioner
Sistennts Conaxionistar e fidee Shpicg

Figura 4. Organigrama de la fase 2

Figura 5: Cobertura de la red de satélites geoestacionarios Inmarsat
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Fuentes de datos

Los datos que empleamos provienen de sensores remotos instalados
a bordo de satélites. Se entiende por feledeteccion todo conjunto de técnicas
que permiten obtener informacion de un objeto, area o fendmeno, a través
del analisis de los datos obtenidos por un dispositivo que no esta en
contacto fisico con el objeto, area o fenomeno que pretendemos estudiar [6].
Si particularizamos esta definicion para el caso que nos ocupa, en el que el
objeto a estudiar es la superficie marina, y el dispositivo un sensor instalado
a bordo de un determinado satélite, podriamos definir la teledeteccion en
oceanografia como la ciencia que estudia la superficie oceanica a través de

las imagenes conseguidas por medio de satélites.

Podemos adelantar que la teledeteccion es una técnica que presenta
una serie de ventajas respecto a las técnicas tradicionales de muestreo

(barco tomando datos, por ejemplo), a saber:

e Cobertura global y periddica de la superficie.

e Vision panoramica de una gran extension de manera
simultanea.

e Informacién en zonas no visibles del espectro (infrarrojo
térmico, infrarrojo medio y microondas).

e Formato digital de la informacion.

Hemos empleado para este trabajo imagenes de la seric NOAA,

OrbView-2 y Topex-Poseidon. En capitulos posteriores explicaremos con
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mas detalle las ventajas enumeradas, asi como los tipos de satélites e

informacion obtenidos de cada uno de ellos.

Muy a menudo, la teledeteccion se complementa con otras técnicas
convencionales para el tratamiento de informacién, como en el caso que nos
ocupa. Es ya bastante frecuente que los datos derivados de la teledeteccion
se combinen con datos de campo en Sistemas de Informacion Geogrdficos

(SIG) [7].

Ademas de los datos conseguidos del procesado de imagenes de
satélite, tenemos datos de campo procedentes de un barco pesquero
colaborador. El método de pesca es el palangre. La informacién anotada
consiste en las coordenadas geograficas del inicio y final del palangre, asi
como las capturas de cada especie recogidas diariamente a lo largo de los

afios 1998 y 1999.
Metodologia

Redes Funcionales

Desde mediados de los afios 80, han aparecido extensiones de los
modelos de redes de neuronas. Ejemplos de extensiones son las redes de
alto orden, redes neuronales probabilisticas [8] y las redes neuronales
basadas en “wavelets” [9]. No obstante, estos nuevos modelos todavia
actlian como cajas negras y no tienen en cuenta la estructura funcional y las
propiedades del objeto a modelizar. Una caracteristica importante de las

redes funcionales es la posibilidad de tratar con restricciones funcionales
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determinadas por propiedades que pueden conocerse del modelo. Estas
restricciones conduciran a una topologia determinada de red y, por tanto, a

un sistema de ecuaciones funcionales.

Las ecuaciones funcionales son introducidas por Castillo et al [10]
como una extension de las redes neuronales. De una forma simple, pero
rigurosa, podemos definir una Red Funcional como una Red Neuronal en la
que los pesos de las neuronas han sido sustituidos por un conjunto de

funciones. Algunas de sus ventajas son [11] :

1. Al contrario que las redes neuronales, las redes funcionales
pueden reproducir algunas propiedades fisicas, que conducen de
una manera natural, a la correspondiente red. Ello es asi si
empleamos alguna expresion con significado fisico dentro de la
base de funciones. En nuestro caso, al no disponer de esa
informacion, no podremos disfrutar de esta ventaja.

2. La estimacion de los parametros de la red se puede obtener
resolviendo un sistema lineal de ecuaciones, lo que significa una
solucion rapida y unica, que es el minimo global de la funcion

de error.

Las redes funcionales han sido aplicadas con éxito en problemas
referentes al diagndstico médico y a las distribuciones bayesianas
conjugadas. La formulacion de estos problemas, su resolucion empleando
redes funcionales, asi como todo el formalismo propio de las ecuaciones y

redes funcionales puede consultarse en el libro de Castillo et al [11].
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Una red funcional consta de los siguientes elementos:

1. Una capa de entrada de unidades de almacenamiento. Esta capa
contiene los datos de entrada.

2. Una capa de salida de unidades de almacenamiento. Esta capa
contiene los datos de salida.

3. Una o varias capas de unidades procesadoras. Estas unidades
evaltian un conjunto de valores de entrada, que vienen de la capa
previa (una unidad intermedia o la capa de entrada) y calculan
valores que serdn tenidos en cuenta para la siguiente capa. Cada
neurona va a tener asociada una funcién neuronal propia que
puede poseer varios argumentos o entradas. De esta forma,
podemos introducir en cada unidad procesadora parte del
modelo matematico que ayude a explicar nuestro problema.

4. Ninguna, una o varias capas de unidades de almacenamiento
intermedias. Estas capas contienen unidades que almacenan
informacion intermedia producida por las unidades neuronales.
Por tanto, nos permiten forzar la coincidencia de las salidas de
las unidades procesadoras.

5. Un conjunto de enlaces dirigidos. Conectan unidades de entrada
o capas intermedias a unidades neuronales, y unidades

neuronales a unidades intermedias o de salida.

A continuacion introducimos un ejemplo de redes funcionales, el

modelo separable.
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Modelo Separable

Supongamos la siguiente red funcional (ver figura 6), introducida por
Castillo et al [11] en su capitulo referente a distintos modelos de redes
funcionales. En ¢l, los autores demuestran que la red de la figura 6 es el

resultado obtenido al intentar simplificar topologias mas complicadas.

Figura 6: Red funcional, modelo de separabilidad

Unicidad de la solucion

Si suponemos que {fi(x),..., fi(X)} y {g1(¥),....8(y)} son funciones

linealmente independientes, entonces

r k-r

z= F(x,y) = chi,‘f;(x)gj (J’)

i=1 j=I

2.1)
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Nuestro objetivo serfa entonces calcular los coeficientes c;; tales que
se minimice el error. Puede demostrarse que la solucion es Unica, para ello

. . . . *
supongamos dos conjuntos de coeficientes distintos c;; y ¢ i tales que:

r k-r r k—r

z=F(x,y)=2 2 ¢;/,(0)g,(0) =22 ¢c;fi(x)g;(»)
o o 2.2)
Entonces, se puede escribir
rker
33 (e, e ix)g, () =0
o 23)
Como los dos conjuntos de funciones {fi(x),..., f(x)} y

{g1(¥),-..,.g+(y)} son linealmente independientes, también lo es el conjunto

{fix)gj(y) | i=1,...,r; j=1,...,k-r}, por tanto

*

Cij = C jj i=1..,r;j=1,. kr o

Aprendizaje del modelo

Supongamos que tenemos un conjunto de aprendizaje de dos
entradas x e y, y una salida z. Nuestro objetivo sera calcular los coeficientes

cij optimos de forma que se minimice el error entre la salida tedrica y la
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calculada por la red. Para ello emplearemos un simple método de minimos

cuadrados.

Supongamos que disponemos de conjuntos de funciones conocidas
{ix),..., LX)} v {g1(y),.--.8y)} que son linecalmente independientes.
Vamos a denotar por {(X¢,Xi;,Xp;) 1=1,...,n} nuestro conjunto de
entrenamiento, formado por n patrones distintos. X, X; € X, se refieren a z, x

e y respectivamente. Entonces, el error se puede medir segtin (2.5):

e, = X, _zzcyfl (x,,)g;(x3;) i=1,..,.n

i=l j=1
2.5)

Por tanto, para encontrar los coeficientes Optimos, es necesario

n
minimizar la suma Q= E e, Al no tener condiciones adicionales, el
k=1

minimo puede ser obtenido resolviendo el sistema de ecuaciones lineales,

tomando como incognitas los coeficientes c;.

6 n
%:zzekfp(xlk)gq(xzk)zo p=l..r ; q=1 .51
=1

rq
2.6)

El modelo separable se ha empleado con éxito para asociar datos a

modelos funcionales, como demuestran Castillo et al [11]. Concretamente,

218



se cred una tabla de tripletas de valores (X, X, X,) empleando el modelo

siguiente:

2
Xo = Jf(x,x,) =1+x —x, —x/x,
2.7

Considerando una familia polinomial de funciones {1, x, x’}, se
llega, después del entrenamiento, al modelo con el cual se consiguieron los

datos.
ANFIS

El empleo de redes neuronales permite el aprendizaje y
minimizacién de una funcidon error, con la ventaja de aprovechar la
computacion paralela. Sin embargo, estas técnicas presentan varios puntos
débiles, como la representacion del conocimiento y la extraccioén de reglas
lingtiisticas. En un perceptron multicapa, por ejemplo, el conocimiento esta
distribuido en un conjunto de pesos dificil de interpretar y de convertir en
reglas. La 16gica difusa, en cambio, traduce los términos lingiiisticos de las

reglas en variables que el sistema acepta sin problema.

El propésito de los sistemas neuro-difusos (ANFIS) es intentar
combinar los beneficios de ambas técnicas. Para ello, las reglas del sistema
se expresan como expresiones difusas, y para que el sistema se entrene

usamos los esquemas de aprendizaje de las redes neuronales. Los sistemas

219



neuro-difusos permiten la incorporacion de datos lingiiisticos y numéricos,

y facilitan la extraccion de reglas a partir de datos numéricos.

Datos lingiiisticos I::> Lagica Difusa Expresiones lingiiistic as
IF.... THEN ....
Sistemas Neuro-Difusos
(AINFIS)
Datos numéricos I::> ) Aprendizaje
Redes INeuronales Computacién paralela

Figura 7: Los sistemas neuro-difusos integran la logica difusa y las redes

neuronales

Los sistemas neuro-difusos pueden ser divididos en 2 grupos

principales:

1. Sistemas de inferencia neuro-difusos.

2. Redes neuronales difusas.

El origen de los sistemas de inferencia neuro-difusos es incorporar
conceptos como aprendizaje y paralelismo a los sistemas de inferencia
difusos. Los sistemas de inferencia neuro-difusos realizan inferencia difusa
[12], [13] ajustando parametros internos de las reglas con algoritmos de
aprendizaje propios de redes neuronales. Una posible realizacion consistiria
en que cada regla se ejecutaria mediante una red neuronal [14]. Otra

posibilidad es la empleada en nuestro trabajo, la arquitectura ANFIS.
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Las redes neuronales difusas estan formadas por dos componentes en
un mismo subsistema, una red neuronal y un sistema difuso. Una
posibilidad de combinar ambos componentes seria sustituir la suma
ponderada de una neurona por una operacion difusa, o incluso un bloque
externo que tradujera la informacion lingiiistica a la entrada correspondiente

de la red.

Descripcion de la arquitectura ANFIS

Por simplicidad, vamos a asumir que nuestro sistema de inferencia
difuso de partida tiene dos entradas x e y, ademds de una salida f.
Supongamos que la base de reglas contiene dos reglas difusas del tipo 3,

Takagi-Sugeno [15].

En la figura 8 se ilustran el razonamiento difuso (figura 8a)
empleando las reglas antes descritas y en la figura 8b la arquitectura ANFIS

equivalente.
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Regla 1: IF x es Aj e AND es B4, THEN fi=p1x+q1y+ry
Regla 2: IF x es Az e AND es By, THEN fo=pox+qay+r.

r ar r
N v pe
P W 1 f= Pt gty . .
- > F= wrhtw th
" A —) e
AL 87 = =
AT N Wy = part g, " .
e -?\ /»-\\ 7= P T g iz f=w1 fi"’w? f;!

Figura 8: (a) Razonamiento difuso del tipo 3 (Takagi-Sugeno). (b) ANFIS

equivalente
Las funciones de cada capa son las siguientes:

Capa 1

Cada nodo i en esta capa ejecuta la siguiente funcion:

011 =Hy, (%) 28
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Donde x es la entrada del nodo i, A; es la etiqueta lingiiistica
(pequeilo, grande, etc.) asociada con este nodo. Dicho de otra forma,
la salida de este nodo nos indica el grado en el cual la variable x
satisface la etiqueta Ai, es decir su funciéon grado de pertenencia.
Esta funcion pa; puede estar definida mediante un conjunto de
parametros. Si los valores de estos parametros cambiasen, la forma
de pa; variaria y por tanto también la traduccion numérica de la
etiqueta lingiiistica correspondiente seria diferente. Este conjunto de

parametros variables los llamaremos pardmetros premisa.

Capa 2

Cada nodo en esta capa estd etiquetado con la letra TII.
Mediante estos nodos multiplicamos las entradas y enviamos el

resultado a la salida, es decir:

Wi= uai (0 X o (¥), 1,2
(2.9)
Esta es uno de los operadores T-norma. Podria decirse que
por tanto que en esta capa se efectua la operacion AND generalizada
tomando como entradas las salidas de la capa 1. El resultado nos

daria una idea del peso de la regla difusa correspondiente.

223



Capa 3

Cada nodo en esta capa estd etiquetado con la letra N.

Mediante estos nodos se realiza el siguiente calculo:

W

w, = =12

w, +w,
(2.10)
El resultado nos proporciona el peso normalizado de la regla
i-ésima.

Capa 4

Los nodos en esta capa representan la siguiente funcion:

014 =V_Vif,- =v_vi(pl.x+q,-y+7})
(2.11)

Donde se ha empleado el resultado de la capa 3 y se ha
introducido un conjunto nuevo de parametros que llamaremos

parametros consecuencia.
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Capa 5

El nodo de salida, etiquetado con la letra X, computa la suma

total de todas las sefiales de entrada, es decir:

2,
ZWZ ZW
2.12)

De esta forma, hemos construido una red adaptativa que es
funcionalmente equivalente a un sistema de inferencia difuso de tipo 3. Para
sistemas de inferencia del tipo 1, el ANFIS equivalente seria el mostrado en

la figura 9.

Los ANFIS tipo 2 son bastante mas complicados que los ANFIS tipo
1 y tipo 3, expuestos hasta ahora, y no presentan mejoria en los resultados,
segun Jang [12], el creador de esta arquitectura. Por ello, preferimos

centrarnos en los ya explicados.
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Figura 9: (a) Razonamiento difuso del tipo 1 . (b) ANFIS equivalente

Como hemos visto al comentar las capas 1 y 4, existen dos conjuntos
de parametros distintos, los pardmetros premisa y los pardmetros
consecuencia. Los pardmetros premisa de las reglas particionan el espacio
de las entradas del sistema en unos subespacios difusos, mientras que los
parametros consecuencia especifican la salida de cada subespacio. Como
ejemplo, un ANFIS de 2 entradas x e y, con 3 etiquetas distintas para cada
entrada (A}, A, A;, By, By, B3), tendria 9 reglas posibles, y por consiguiente

9 subespacios distintos (ver figura 10).
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A .9 As X

Figura 10: Subespacios difusos creados en un ANFIS de 2 entradas con 3

etiquetas lingiiisticas por entrada
Algoritmo de entrenamiento hibrido

Supongamos un ANFIS tipo 3, es decir, que emplee reglas al estilo
Takagi-Sugeno. A la vista de la figura 8, se observa que conocidos los
parametros premisa, la salida total puede ser expresada como

combinaciones lineales de los parametros consecuencia, es decir:

f= ld! fi+ L f2=v_V1f1 +V_V2f2

w, +w, w, +w,

=(Wix)p, + (Wi)g, + (w)r +(wax)p, + (w2y)g, + (wa)r,

(2.13)
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El algoritmo de entrenamiento propuesto por Jang [12] consta de 2
fases. En la primera fase, fijamos los parametros premisa y calculamos los
pardmetros consecuencia mediante minimos cuadrados (LSE). En la
segunda fase, se mantienen fijos los parametros consecuencia calculados en
la fase 1, y calculamos los parametros premisa actualizdndolos mediante el

método de descenso de gradiente (ver tabla 1).

Entrenamiento HIBRIDO Fase 1 Fase 2
Parametros premisa Fijos Descenso gradiente
Parametros consecuencia Minimos Fijos
cuadrados
Datos empleados Salidas de los Tasa de error
nodos

Tabla 1: Pasos del entrenamiento hibrido de una arquitectura ANFIS

Es destacable que el coste computacional de la estimacién por
minimos cuadrados es mayor que la actualizacién de pardmetros mediante
el descenso de gradiente. De hecho, existen varias combinaciones de estos
métodos para actualizar los parametros, que enunciamos a continuacién de

acuerdo a su coste computacional:

1. Descenso del gradiente. Todos los parametros son actualizados
mediante el descenso de gradiente.
2. Descenso del gradiente y un paso de LSE. E1 LSE se aplica so6lo

una vez al principio para conseguir los valores iniciales de los
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parametros consecuencia y a partir de ahi se usaria el método del
descenso de gradiente.

3. Descenso del gradiente y LSE. Este es el algoritmo de
entrenamiento hibrido.

4. Solo LSE. Para mas detalle de esta posibilidad, ver las referencias

propuestas en la literatura de redes neuronales [16] ,[17], [18].

Para un ANFIS tipo 1 realizamos la aproximacion lineal de la curva
del nodo de salida, de forma que tenemos dos parametros consecuencia por

recta (ver figura 11).

Sakoa 2 og  Salda

Figura 11: Aproximacion lineal de la funcion de la parte consecuente de un

ANFIS tipo 1

Trabajos previos del autor de esta arquitectura [19], [20] y de otros
autores como Tommi Ojala [21] demuestran que ANFIS es una arquitectura
util para sistemas de control [19]. Ademas, Jang [12] presenta el sistema
neuro-difuso ANFIS (Adaptive Network based Fuzzy Inference System)
como un buen aproximador universal. Para demostrar esta afirmacion, Jang

simulé funciones no lineales de dos y tres entradas con ANFIS, y fue capaz
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de predecir con éxito el comportamiento de la serie cadtica resultante de
resolver la ecuacidon diferencial de Mackey-Glass. Cabe destacar, ademas,
la continua aparicion de trabajos en donde se aplica ANFIS para fines muy
diversos. Recientemente Arellano ha presentado un diseflo y realizacion de
un circuito integrado, en tecnologia CMOS, que realice las funciones
correspondientes a las capas 1 y 2 de la arquitectura ANFIS, para el proceso

y clasificacion de sefiales.

En lo relativo al presente trabajo, emplearemos la condicion de buen
aproximador universal de este sistema con la intencién de conseguir una
probabilidad de capturas de Prionace Glauca en funciéon de parametros

medioambientales.
Resultados y discusion

Estudio previo mediante SOM (Mapas

Autoorganizativos)

Vamos a realizar un estudio de las variables de entrada de los datos
de capturas usando Mapas Autoorganizativos (Redes de Kohonen). Estos
mapas ofrecen como resultado una proyeccion bidimensional en la segunda
capa de neuronas que nos permite, al analizar los pesos de cada neurona,
averiguar si existe algiin tipo de relacion entre las variables iniciales de
entrada. Comprobaremos que los resultados obtenidos mediante este
método avalan los conseguidos anteriormente mediante el estudio de las

componentes principales del mismo conjunto.
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Hemos implementado una Red Kohonen con 5 unidades de entrada.
Cada una de ellas se corresponde a una variable resultado del trabajo de
procesado. En la segunda capa tenemos un conjunto bidimensional de 8*8
neuronas, en donde se proyectaran las clases distintas existentes en los

conjuntos de entrada, como se puede apreciar en la figura 12.

SOM
S 00000000
—— g 00000000
Térm;Xg \. OOOOOOOO
— o 00000000
Termic= OOOOOOOO
S 00000000
. P 00000000
Altime= X 0000000

Figura 12: Red de Kohonen propuesta

Para los resultados que presentamos a continuacion, hemos usado los

siguientes parametros, durante 2500 ciclos de entrenamiento:

h(0)=0.999
r(0)=3
mult_H=1
mult_R=1
En la figura 13 se muestra la capa bidimensional de 8*8 unidades,
las cuales estan agrupadas segun los pesos ganadores, segin la siguiente

leyenda:
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X = numero correspondiente de la neurona o unidad de
Y | procesamiento

= neurona/s de la capa de entrada ganadora/s, siendo:

SST (Sea Surface Temperature).

Tendencia Calentamiento-Enfriamiento.

Presencia de frente térmico, teniendo en cuenta su fuerza.
Concentracion de clorofila en mg/mm3.

Altimetria.

aRrON=

3 3 3 3 3 1-3
14 |15 |16 (17 |18 |19

22 (23 |24 (25 |26 |27
2-3 [2-3 |23 (233 1-3
30 (31 |32 |33 |34 |35
2-3 [2-3 12-3 [2-3 |23 |23
38 (39 |40 |41 |42 |43
2-3 |2-3 12323 23|23
46 |47 |48 [49 |50 |51
2-3 [2-3 |12-3 [2-3 |2-3 |23
54 |55 |56 |57 |58 |59
3 3 2-3 |3 3 2-3
62 |63 |64 [65 [66 |67
4 4 3-4 |3 3 3

Figura 13: Resultados del entrenamiento

Puede apreciarse como existe una clara relacion entre las variables
de entrada 2 (Tendencia Calentamiento-Enfriamiento de las aguas) y 3
(Presencia en las cercanias de un frente térmico), debido a que las neuronas
amarillas han aprendido a responder conjuntamente a los dos estimulos,

como si se tratase de uno solo.
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En el Mapa Autoorganizativo existen relaciones menos claras entre
las variables 1-3 y 1-2-3, que no aparecian antes en el estudio de
componentes principales, debido a la pérdida forzosa de informacion del
conjunto de datos al verse representado en 3 variables en vez de 5. Estas
relaciones pueden considerarse logicas por tratarse de productos derivados
del mismo satélite, el NOAA. Ademas, puede interpretarse que la existencia
de un frente durante varios dias en la zona implica que o bien se enfria el
agua (el frente se hace mads intenso), o bien se calienta (el frente va
desapareciendo). Por tanto, se llega a la conclusion de que los parametros

Frentes Térmicos y Anomalia Térmica son redundantes.

También existe un agrupamiento de unidades de procesamiento con
pesos ganadores de las variables 1-5, es decir, SST- Altimetria, no tan fuerte
como las anteriores, y que aparece reflejado en la componente principal

numero 3.

Resultados del entrenamiento de redes

Backpropagation y RBF (Radial Basis Function)

El problema que vamos a analizar consiste en determinar las
condiciones Optimas para la realizacion de un nimero maximo de capturas,
en este caso de Prionace Glauca. Como conclusion después del estudio de
componentes principales y de las redes de Kohonen (SOM), llegamos a que
el conjunto de datos de entrada, formado por 5 parametros, se podia reducir
a 4 (Temperatura, calentamiento-enfriamiento de aguas, clorofila y

altimetria). La 5* variable no aportaba informacion nueva, por lo que
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podemos prescindir de ella. Junto con los datos del libro de pesca tenemos,
por tanto, un conjunto de patrones que pueden servir para el entrenamiento
de sistemas conexionistas. Recordemos que las redes neuronales se aplican
con ¢éxito como herramientas de prediccion una vez entrenadas

satisfactoriamente [22], [23], [24], [25], [26], [27].

El perceptron multicapa (MLP) entrenado con el algoritmo de
retropropagacion del error (backpropagation) y las redes RBF son dos tipos
de redes neuronales bien conocidas. Analizamos a continuacién su

comportamiento ante este particular conjunto de entrenamiento.

Redes Backpropagation

Partiendo de 4 wvariables de entrada (SST, Calentamiento-
Enfriamiento, concentracion de clorofila, altimetria) y una salida (capturas
de Quenlla), creamos un perceptron multicapa del cual vamos a estudiar su

comportamiento segun:

e El numero de unidades de su capa oculta.
e El niimero de patrones del conjunto de entrenamiento y conjunto
de test.

e Lavariacion de los parametros del algoritmo de aprendizaje.

El objetivo es encontrar una red lo mas sencilla posible, que nos
permita extraer conclusiones sobre las condiciones en las cuales se puede

maximizar el nimero de capturas de la unidad embarcada.
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Una vez entrenada la red, puede comprobarse que el niimero de
neuronas de la capa escondida apenas influye en el error que presenta la red.
Existen pequefias diferencias iniciales, que pueden ser debidas a la
inicializacion aleatorio de los pesos de la red. En todos los casos, el error
MSE del conjunto de entrenamiento permanece cercano a 0.01, mientras

que el error del conjunto de validacién es ligeramente inferior a 0.02.

Ante estos resultados, nos decantaremos para continuar nuestro
trabajo con la red mas sencilla, es decir, aquella que posee 2 neuronas en su
capa escondida. De esta forma podremos interpretar con mayor facilidad la

informacién que nos presente el conjunto de pesos en futuros trabajos.

Comportamiento de la red al variar el mimero de patrones del conjunto de

entrenamiento y el conjunto de validacion.

Una vez construidos 4 conjuntos de entrenamiento y validacion
distintos, vamos a usarlos para entrenar una red con 2 neuronas en la capa

escondida. La cantidad de patrones de cada conjunto es el siguiente:

Conjunto N° patrones N° patrones
entrenamiento validacion
1 57 38
2 72 23
3 48 47
4 80 15

Tabla 2: Conjuntos de entrenamiento probados
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0,04 m MSE
entrenamiento

0,02 B MSE validacion

Conjunto1  Conjunto2  Conjunto3  Conjunto4

Figura 14: Representacion de los errores conseguidos para los conjuntos

de entrenamiento de la Tabla 2

Presentaremos los resultados de los entrenamientos en funcion del
conjunto de entrenamiento/validacion aplicado, y con los parametros

indicados:

Se puede apreciar que los peores resultados se obtienen con el
conjunto 3 de datos. Ello es asi por el bajo numero de patrones que
componen los datos de entrenamiento y como consecuencia de ello el MSE

de estos patrones asciende hasta 0.03.

Con el conjunto 4 existe un aumento del error de validacion, debido
a que la red pierde capacidad de aprendizaje. No hay que olvidar que
intentamos disefiar una red que ademdas de tener un error minimo en el
aprendizaje, sea capaz de predecir la salida con la maxima precision

posible, cosa que no ocurre en el conjunto que nos ocupa.

En los casos 1 y 2 se puede observar que el error del conjunto de
validacion es practicamente el mismo, por lo que este dato no nos va a

servir para decantarnos por uno u otro. Si que se observa una pequefia

236



diferencia entre el error de la red al presentar los patrones de entrenamiento,

concretamente se puede apreciar como disminuye en el conjunto 2.

A la vista de los resultados presentados en las graficas de error, al
variar 1 el entrenamiento es mas o menos rapido. Si nos fijamos en el
conjunto 2, con n=1.0 el error alcanza un valor constante con 4000 ciclos de
entrenamiento. En cambio, con n=2.0 el error constante llega en el ciclo
1000 aproximadamente. Por tanto, los resultados concuerdan con la

exposicion teodrica del método de retropropagacion.

Eleccion de la red

Para acabar, nos queda seleccionar de entre todos los resultados
aquél que sea mas convincente. Resumiendo lo expuesto en anteriores

apartados, elegimos una red de las siguientes caracteristicas:

1. Dos neuronas en la capa escondida. El nimero de neuronas en la
capa escondida no influye en el resultado. Por tanto escogemos la
mas sencilla con vistas a la interpretacion posterior del conjunto
de pesos.

2. Como conjunto de entrenamiento elegimos el 2, es el que tiene un
error, tanto de validaciéon como de entrenamiento mas aceptable.
Ademas presenta una distribucidon bastante equilibrada de los
diferentes patrones. A partir de este momento emplearemos este

conjunto para entrenar los siguientes sistemas conexionistas.
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3. Los parametros del algoritmo de retropropagacion propiciaran un
entrenamiento mas o menos rapido, pero no influirdn en un

resultado diferente.

Redes RBF (Radial Basis Function)

Vamos a comparar los resultados obtenidos empleando los siguientes

métodos de inicializacién:

1. Seleccién de los centroides a partir de los patrones de
entrenamiento.

2. Seleccién de los centroides empleando Redes de Kohonen.

La red empleada para realizar estas prucbas empleaba funciones
gaussianas como funciones de activacion de las neuronas de la capa oculta.
Esta capa estaba formada por una estructura bidimensional de 8x8 neuronas,

conectadas todas ellas con las cuatro entradas y con la unica salida:

OO DD
. OODODDDD
?mxxﬂgoooooooo

D000 @
—_— /'. DODDODDODDODDD Puspabildad psca
—— = ~® 00000000 e
Atime= %, ODDDDDODODOD

BDODBDDDDDD

Figura 15: Red RBF disefiada
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Por coherencia, hemos escogido las mismas dimensiones de la capa
oculta que en el estudio previo realizado mediante mapas autoorganizativos
(SOM). Recordemos que uno de los dos métodos de inicializacién que
hemos escogido emplea redes de Kohonen para colocar los valores de

centroides de las funciones gaussianas.

Veamos los resultados obtenidos para los dos tipos de inicializacion

comentados:

Procedimiento 1 (Seleccion de los centroides a partir de los patrones de

entrenamiento)

Recordemos que este procedimiento selecciona los centros ¢ de los
patrones de entrenamiento en curso y los asigna a los enlaces entre las capas

de entrada y oculta.

Error
MSE

Ciclos
entrenaiiento

]

Figura 16: Representacion del error MSE en funcidn de los ciclos de
entrenamiento para el procedimiento 1 de inicializacion. En rojo se observa

el error del conjunto de validacion
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Procedimiento 2 (Redes de Kohonen)

Usando el método autoorganizativo de los mapas caracteristicos de
Kohonen, los centros apropiados se generan en base a los patrones de
aprendizaje. Como ya comentamos en apartados anteriores, o es la
velocidad de aprendizaje. Un valor de 0 deja el vector de centros invariable
mientras que un valor de 1 reemplaza el vector seleccionado por el patrén
actual de entrenamiento. El parametro Shuffle determina la seleccion de los
vectores de centros iniciales al principio del procedimiento. Al tener el valor
1 tiene lugar una seleccion aleatoria de los vectores de centros del conjunto

de patrones de entrenamiento.

Ciclos de aprendizaje a Shuffle

20000 0.5 1

Tabla 3: Pardametros empleados para inicializar con el procedimiento 2
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Error

MSE
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0.02

0.01

0.00 T T T T T

o 100 200 300 400 500 600 To0 8OO

Ciclos
entrenamiento

Figura 17: Representacion del error MSE en funcion de los ciclos de
entrenamiento para el procedimiento 2 de inicializacion. En rojo se observa

el error del conjunto de validacion

Se observa en las figuras 16 y 17 que los resultados del
entrenamiento son similares para los dos procedimientos de inicializacion
intentados apreciandose como el error inicial es mas pequefio con el
procedimiento 2. Sin embargo, la prediccion de los datos de validacion es
ligeramente mejor para el procedimiento 1. Por ello sera esta red la escogida

para nuestro sistema.

Resultados obtenidos con las Redes Funcionales

Hemos adaptado el modelo de separabilidad explicado en el
apartado Redes Funcionales (subapartado relativo al modelo separable) a
nuestro problema. La topologia de red que proponemos para predecir las

capturas de Prionace Glauca es la mostrada en la figura 18.
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Figura 18: Red funcional basada en el modelo de separabilidad propuesta

para predecir capturas

En este modelo se suponen conocidas las dos familias de funciones
{fi|i=1,...,r} y {gj | i=1,....k-r }. A partir de estas funciones, la salida Q se

puede calcular como:
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r k—r r k—r

0=>>c,fi(0)g,(0N+>.>d; fi(2)g,()

i=l j=1 i=l j=1

3.1)

Por tanto, es necesario calcular los coeficientes cjj y dj adecuados.
Para ello disponemos del conjunto de entrenamiento ya usado para las redes
neuronales. El proceso de aprendizaje de nuestra red se describe como

sigue:
Definimos el error e de cada patréon como:

r r k-r

e =Xo —0 =Xy — chljf(xk)gj(yk)"'zzdyf(zk)g,(vk)

i=l j=1 i=1 j=1

(3.2)

El objetivo final de nuestro entrenamiento serd minimizar la suma de

los errores de todos los patrones, es decir, minimizar E:

2 , ; .
E= Zek ; n = numero de patrones del conjunto de entrenamiento

(3.3)

Por el método de minimos cuadrados, el conjunto de parametros que

minimice E debe ser solucidn del siguiente sistema de ecuaciones:
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fzzgekfp(mgq(yk):o

Pq
conp=1,...r;, q=I,...,r-s

J—Z;ekf (2)8,(7) =0

(3.4)

Sustituyendo e, por la expresion (3.2), nos queda el siguiente sistema

de ecuaciones:

6E=2i(iic, £G0g, 00+ 3 d, £z, (vk)Jekf ()2, (7) =0

acpq k=1\_i=l 1 i=l j=1

jfﬂi[ DI CATRCIED 3 WAACRYS <vk>Jekf (28, () =0

Jj=1 i=l j=1

4

conp=1,...r; q=1,....r-s
(3.5
Los patrones de entrenamiento son los mismos que los usados para
entrenar las redes neuronales del apartado anterior, para poder asi obtener
resultados comparables. Recordemos que las redes funcionales estan
especialmente indicadas para resolver problemas con modelos matematicos.
En nuestro caso no contamos con ningun modelo, por lo cual escogeremos
por sencillez la familia polindmica elemental como base para la resolucion

del sistema.
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Se han realizado pruebas con las siguientes familias de funciones:

- Caso 1: {f}={1,x,x°.x} y {gi}={xxx’x*}.

- Caso 2: {f)={1xx X’ x"} y {g}={xx’x’ x' x°}.

- Caso 3: {fi}={1x XX’ x* X} y {gi}={xx"x x x x.

Es necesario tener una especial precaucion a la hora de escoger las
familias de funciones, pues podria ocurrir que el determinante de la matriz
de coeficientes tuviera dos columnas idénticas. Por ello la familia {g;} no

contiene a la funcion elemental “1”.

Vamos a evaluar a continuaciéon el nimero de aciertos en los
conjuntos de entrenamiento y validacion. En la figura 19 se representan los
porcentajes. Se comprueba que a priori el mejor aprendizaje corresponde a

las funciones del caso 2.

100+

O % Aciertos Cjto
Entrenamiento

B % Aciertos cjto.
Validacion

Caso 1 Caso 2 Caso 3

Figura 19: Comparacion del % de acierto en los conjuntos de

entrenamiento y validacion
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El estudio del nimero de aciertos es para nosotros meramente
orientativo. Es posible que ain teniendo una elevada tasa de aciertos, el
error global sea demasiado alto. Por ello, la medida del grado de aprendizaje
de los sistemas estudiados en este trabajo es el MSE (Error cuadratico

medio).

En la figura 20 representamos el MSE para los conjuntos de
entrenamiento y validacion, en cada uno de los tres casos. Podemos
comprobar como el error MSE de entrenamiento se iguala e incluso mejora
respecto al obtenido con las redes neuronales. Estos resultados son
esperables, cuanto mayor sea el nimero de funciones empleadas, mayor
sera el grado de aproximacion del modelo resultante de la red funcional con
los datos de entrenamiento. Sin embargo, nosotros buscamos que la red
haya extraido el conocimiento necesario para predecir las salidas a partir de
las entradas. Para comprobar este hecho, hemos empleado los resultados

conseguidos mediante el conjunto de validacion.

MSE conjunto ENTRENAMIENTO MSEconjunto VALIDACION

0,025+ 300
0,02 250
0,015- 2007
150
0,01 1004
0,005+ 50
0 o

Caso 1 Caso2 Caso3 Caso 1 Caso2 Caso3

Figura 20: MSE de los conjuntos de entrenamiento y validacion
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Puede apreciarse que el error MSE menor si analizamos los
conjuntos de validacion corresponde al caso 1 (0.404). Para los casos 2y 3,
el MSE se dispara hasta valores poco aceptables. Esto no es incoherente con
la figura 19, pues se comprobo6 que existian grandes diferencias numéricas
entre los valores reales y predichos en aquellos casos que no eran
considerados como aciertos. Sin embargo, estas diferencias no eran tan
importantes si entrendbamos la red funcional con la base de funciones
correspondiente al caso /. Podemos comprobar que el error en el conjunto
de validacion empeora los resultados conseguidos mediante las redes
neuronales ya comentadas. El hecho de que no exista un modelo
matematico explicativo del problema que podamos emplear explica este
hecho. Recordemos que las redes funcionales estan especialmente indicadas
en aquellos modelos que si posean este modelo subyacente. Es interesante
sin embargo, comprobar la diferencia de comportamiento entre las

modernas y las clésicas arquitecturas de aprendizaje.

Resultados obtenidos con ANFIS

Hemos implementado sistemas ANFIS tipo 3 (Takagi-Sugeno)
usando como conjuntos de entrenamiento y validacién los patrones ya
empelados para redes neuronales y funcionales. Hemos buscado cual es la
mejor topologia para nuestro sistema. Para las diferentes pruebas se han

disefiado 10 ANFIS con las siguientes caracteristicas:

- Caso I: 2 funciones de grado de pertenencia para cada variable.

La salida es de orden 0 (funcién constante).
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- Caso 2: 4 funciones de grado de pertenencia para cada variable.
La salida es de orden 0 (funcidn constante).

- Caso 3: 3 funciones de grado de pertenencia para las variables
SST y anomalia altimétrica, y 2 para la clorofila y anomalia
térmica. La salida es de orden O (funcién constante).

- Caso 4: 2 funciones grado de pertenencia para las variables SST
y anomalia altimétrica, y 3 para la clorofila y anomalia térmica.
La salida es de orden O (funcidn constante).

- Caso 5: 3 funciones grado de pertenencia para cada variable. La
salida es de orden O (funcién constante).

- Caso 6: 2 funciones de membresia (o funciones caracteristicas)
para cada variable. La salida es de orden 1 (funcidn lineal).

- Caso 7: 4 funciones de grado de pertenencia para cada variable.
La salida es de orden 1 (funcion lineal).

- Caso 8: 3 funciones grado de pertenencia para las variables SST
y anomalia altimétrica, y 2 para la clorofila y anomalia térmica.
La salida es de orden 1 (funcién lineal).

- Caso 9: 2 funciones grado de pertenencia para las variables SST
y anomalia altimétrica, y 3 para la clorofila y anomalia térmica.
La salida es de orden 1 (funcidn lineal).

- Caso 10: 3 funciones de grado de pertenencia para cada

variable. La salida es de orden 1 (funcidn lineal).

En todos los casos, los sistemas desarrollados para estos apartados

tienen las siguientes caracteristicas comunes:

- Regla AND empleada = producto.
248



- Regla OR empleada = OR probabilistico = a + b — ab.

- Método desfuzzificacion => suma media ponderada.

- Método entrenamiento hibrido ya explicado en el apartado
ANFIS (subapartado relativo al algoritmo de entrenamiento
hibrido).

- Funciones grado de pertenencia del tipo gaussiano gaussianas.

El entrenamiento se ha llevado a cabo hasta que el error de los
patrones de entrenamiento se ha mantenido constante. De forma paralela, se
ha llevado el control del error en el conjunto de validacion, asi como de la
tasa de aciertos y fallos conseguida. Recordemos que consideramos que la
prediccion de nuestro sistema es un acierto si difiere menos de un 10% del
valor maximo de capturas. Como hemos normalizado todos los datos de
capturas, los valores estan en el intervalo [0,1]. Por tanto, consideraremos
que la prediccion de nuestro sistema es un acierto si difiere menos de 0.1

respecto al valor real de capturas del barco.

Siguiendo este criterio, hemos obtenido las siguientes tasas de

aciertos y fallos en el conjunto de entrenamiento (ver figura 21).

En la figura 21 puede observarse que la tasa de aciertos despucs del
entrenamiento es prometedora en varios casos (2, 7, 8, 9 y 10). Solo en el
caso 1 el numero de fallos es equiparable al de aciertos. Esta es sélo una
medida orientativa, para conocer la capacidad de aprendizaje de nuestro
sistema es necesario estudiar los datos del conjunto de validacién y sobre

todo, los respectivos MSE (errores cuadraticos medios).
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O Aciertos Cjto. Entrenamiento
H Fallos Cjto. Entrenamiento

Caso1 Caso2 Caso3 Caso4 Caso5 Caso6 Caso7 Caso8 Caso9 Caso 10

Figura 21: Comparacion de la tasa de fallos y la tasa de aciertos en el

conjunto de entrenamiento

O Aciertos Cjto. Validaciéon
H Fallos Cjto. Validacién

20

151

10

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso4 Caso5 Caso6 Caso7 Caso8 Caso9 Caso
10

Figura 22: Comparacion de la tasa de fallos y la tasa de aciertos en el

conjunto de validacion
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Los resultados empeoran cuando estudiamos el conjunto formado
por los patrones de validacién. Podemos apreciar en la figura 22 cémo en
ningun caso el nimero de aciertos es superior al nimero de fallos en la

prediccion.

Para ver la desviacion global del conjunto de predicciones respecto a
su valor real, veamos ahora el error MSE. En la figura 23 podemos
comprobar cémo el error es comparable o menor respecto a los sistemas
probados con anterioridad. El mayor error que se encuentra corresponde al
caso 1. Su magnitud es del mismo orden que el error de las redes
neuronales. Podemos ver también como a medida que el sistema aumenta de
complejidad, posee mas capacidad para ajustar los parametros de

entrenamiento de tal forma que el nimero de fallos llega a ser minimo.

MSE Entrenamiento

0,025
0,021
0,015
0,011
0,005

Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 23: Comparacion del error cuadratico medio (MSE) en el conjunto
de entrenamiento. En todos los casos se igualan o mejoran los resultados

de las redes neuronales
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Para testear la capacidad de aprendizaje de estos sistemas y
compararla con las redes antes probadas, es necesario comprobar el
comportamiento del conjunto de validacion. Un sistema con una buena
capacidad de generalizacion poseera un buen error MSE en el conjunto de

validacion y un MSE aceptable para los patrones de entrenamiento.

MSE Validacion

1,51

0,51

Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso Caso
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Figura 24: Comparacion del error cuadratico medio (MSE) en el conjunto
de validacion. Solo en el caso 1 el MSE es del mismo orden que el MSE

conseguido con redes neuronales

A la vista de la figura 24, podemos comprobar que el unico de los
sistemas ANFIS con un error comparable al conseguido con las redes
neuronales es el caso I, en el resto de los casos el error se dispara. Ello
demuestra que no por conseguir una tasa de aciertos alta o un error MSE
con el conjunto de entrenamiento, se consigue un buen aprendizaje. Como
comentaremos en el apartado siguiente, es un claro caso de

sobreentrenamiento.
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Como resumen de todos estos resultados, podemos concluir que el
sistema que presenta una mejor capacidad de generalizacién es el

correspondiente al caso 1. Vamos ahora a concretar como es su topologia.

En la figura 25 podemos observar las caracteristicas y distintas capas
de nuestro sistema ANFIS tipo 3 de orden 0, con dos funciones
caracteristicas por cada variable de entrada. Comparado con los otros
sistemas estudiados presenta sencillez y una capacidad mayor de

aprendizaje.

inpaLt inputmf rule outputimt output

Logical Operations
and

. ar

not

Figura 25: Topologia correspondiente al sistema ANFIS del caso 1.
Podemos comprobar como por cada variable de entrada existen sélo dos

funciones caracteristicas (funciones membresia, MF)

253



Veamos como se ejecutan las reglas para llegar a calcular el dato de
salida:

inputl =09
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Figura 26: Comportamiento del sistema al presentarle el patron formado
por las entradas SST=0.9, Anomalia térmica=0.55, Clorofila=0.31,
Anomalia altimétrica=0.48. La prediccion del sistema es 0.232. La salida

real es 0.22, por tanto puede considerarse un acierto del mismo

En la figura 26 podemos ver coémo cada regla da como resultado una
salida. EI ANFIS propuesto, al disponer de 4 variables de entrada con dos
funciones grado de pertenencia cada una, puede formar un total de 16 reglas
distintas. El resultado después de fuzzificar las entradas y realizar las
operaciones correspondientes, se desfuzzifica mediante una suma ponderada

media, conforme a lo explicado en el apartado ANFIS.
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Ahora bien, como resultado del aprendizaje, los parametros propios
de las funciones caracteristicas (funciones grado de pertenencia) gaussianas

han variado. Veamos una representacion grafica de coémo quedan

finalmente:

S5Tatta Cal-onthap

@) &)

Clarofjiatiala Corofinats Anoihbas

i ()

Figura 27: Funciones grado de pertenencia después del entrenamiento. (a)
SST, (b) Anomalia Térmica, (c) Concentracion de clorofila, (d) Anomalia

altimétrica

Puede comprobarse en la figura 27d como al haber cambiado los
parametros de las gaussianas después del entrenamiento varia la forma de

las dos funciones. Los cambios de las restantes funciones gaussianas son

menos importantes.
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Discusion de los resultados de los algoritmos

El problema del sobreentrenamiento

Para que el algoritmo estudiado sea un buen predictor, hemos de
conseguir un error bajo para el conjunto de entrenamiento y el de
validacion. Podria darse el caso de que el error de validacion sea mucho
mayor que el error de entrenamiento, entonces se produce el problema de
sobreajuste o sobreentrenamiento. En estadistica es bien conocido que
cuando se utiliza un modelo con muchos pardmetros para ajustar un
conjunto de datos procedente de un proceso con pocos grados de libertad, el
modelo obtenido puede no descubrir las tendencias reales del proceso
original, aunque pueda presentar un error pequefio de ajuste de datos. En
este caso, el entrenamiento se reduce a la interpolacion de los datos,

incluyendo el ruido, utilizando una funcion sigmoidal complicada.

Para ilustrar este problema, considérese el siguiente ejemplo. La
curva mostrada en la figura 28a pasa exactamente por los puntos de
entrenamiento (representados por puntos negros). Se trata de un polinomio
interpolador de grado siete de los ocho puntos dados, por tanto es un
modelo de error cero. No obstante, si se considera un conjunto alternativo
de datos de comprobacion del modelo, entonces la curva anterior no puede
predecir con exactitud los nuevos datos, como es el caso de la figura 28b. El
problema es el excesivo nimero de parametros (los ocho coeficientes del
polinomio) utilizados. Un modelo mas realista pudiera ser obtenido

considerando un pequefio nimero de pardmetros (por ejemplo, el polinomio
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de tercer grado de la figura 28c). En este caso, el error de aproximacion es
similar para los conjuntos de datos de entrenamiento y de validacion,
indicando que se han capturado las tendencias reales del modelo. La

diferencia entre ambos modelos puede verse en la figura 28d.
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Figura 28: Un ejemplo del problema del sobreentrenamiento. (a) Modelo
con demasiados pardmetros para ajustar los datos. (b) Se ha obtenido un
gran error en los datos de comprobacion. (c) Un modelo con menos
parametros aproxima de igual forma los datos de entrenamiento y los de

validacion. (d) Se comparan ambos modelos. (Adaptado de [11])

Al analizar las figuras 20, 23 y 24 podemos apreciar como este
problema aparece de manera recurrente en los resultados expuestos hasta
ahora. En la figura 20 representdbamos el MSE para los conjuntos de
entrenamiento y validacién para la red funcional con 3 bases de funciones

distintas. Cuando el MSE de entrenamiento disminuye, vemos que el MSE

257



de validacion crece de manera desmedida. Sdlo para el caso 1 ambos errores
alcanzan cotas interesantes simultdneamente, coincidiendo precisamente
con la base mas sencilla, es decir, aquella compuesta por un menor niimero
de funciones y con menos pardmetros que ajustar. En las figuras 23 y 24
hemos realizado un estudio similar varias estructuras ANFIS. Igual que en
las redes funcionales, al disminuir el MSE de los patrones de entrenamiento
(figura 23), aumenta el MSE de los patrones de validacion en gran medida
(figura 24). Sélo en el caso 1 se consiguen errores comparables con las
redes neuronales, estimando los patrones del conjunto de entrenamiento y
validacion. El caso 1 vuelve a ser el que posee una estructura mas sencilla y

un menor numero de parametros.

Resultados obtenidos

Hemos escogido para la comparacion los mejores resultados después
de entrenar los diferentes casos de redes neuronales, funcionales y ANFIS.
Para elegirlos, se han evitado todos aquellos casos en los cuales existia el

problema de sobreajuste.

Para decidirnos por alguno de los cuatro algoritmos probados, una
primera estimacion se puede conseguir estudiando el numero de aciertos y
fallos. En la figura 29 podemos ver la tasa de aciertos y fallos en los

conjuntos de entrenamiento y validacion.

A la vista de la figura 29, los mejores resultados se corresponden con
el Perceptron Multicapa, entrenado con el algoritmo de retropropagacion del

error (backpropagation). Sin embargo, para estar seguros, es necesario
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comprobar el error MSE de los conjuntos de entrenamiento y validacion

(ver figura 30).
O N° Aciertos cjto. Entrenamiento
B N° Fallos cjto. Entrenamiento
O N° Aciertos cjto. Validacion
O N° Fallos cjto. Validacion
507 |
454" ||
40+ ||
354 1|
30 ||
254 ||
20 1|
51 L
04 L
5,
0 4
RN Backpropagation RN RBF RF Separabilidad ANFIS

0,45+
0,4
0,35
0,3
0,25

0,2

Figura 30: Comparacion del error cuadratico medio (MSE) de los distintos

Figura 29: Comparativa de fallos y aciertos en los conjuntos de

entrenamiento y validacion para los 4 algoritmos

O MSEcjto.Entrenamiento
B MSEcjto. Validacion

0,4047

0,02390,023

RN RF Separabilidad
Backpropagation

algoritmos para los conjuntos de entrenamiento y validacion
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Los errores representados en la figura 30 son todos del mismo orden
exceptuando el error de validacion de la red funcional. Ello quiere decir que
la capacidad de generalizacion de este algoritmo para nuestro problema es
menor, probablemente debido a la no existencia de un modelo matematico

capaz de explicar el problema.

Finalmente, hemos escogido para la implementacion el perceptron
multicapa entrenado con algoritmo Backpropagation (retropropagacion de

error) por su sencillez frente al ANFIS y la red RBF.
Generacion de mapas de probabilidad de pesca

En el sistema propuesto hasta ahora, los datos de partida son
imagenes de los satélites OrbView-2, la seric NOAA y Topex-Poseidon.
Como ya hemos comentado en apartados anteriores, los productos derivados

del procesado son mapas de:

e  Temperatura superficial (SST).
e Anomalia térmica semanal.

e  Frentes térmicos.

e Concentracion de clorofila

e  Anomalia altimétrica

Justificamos en apartados anteriores (Resultados y Discusion -
subapartado relativo al Estudio previo mediante SOM) que la informacion
aportada por la anomalia térmica semanal y los frentes térmicos era

redundante. Por tanto suprimimos los frentes térmicos como entrada de
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nuestro sistema. Con lo cual disponemos de un mayor nimero de patrones

de entrenamiento con valores validos.

En la figura 31 podemos ver cuatro imagenes derivadas del

procesado correspondientes al 7/agosto/1998.

(c) (d)

Figura 31: Imdgenes obtenidas después del procesado inicial

correspondientes al 7-8-1998. (a) Temperatura superficial (SST, serie
NOAA). (b) Anomalia térmica semanal (serie NOAA).  (c) Concentracion
de clorofila (Orbview-2). (d) Mapa de anomalia altimétrica (Topex-
Poseidon)
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Las figuras 31a y 31b fueron obtenidas a partir de la serie NOAA.
Las imagenes de las figuras 31c y 31d se procesaron a partir de datos de
Orbview-2 y Topex-Poseidon, respectivamente. Como ya indicamos antes,
el formato de datos empleado por la serie NOAA es el tdf, el de Orbview-2
el hdf, mientras que las imagenes de Topex-Poseidon estan en binario. Los
lenguajes de programacion empleados para tratar las imagenes fueron C en
el caso de imagenes NOAA, e IDL 5.2 para imagenes Orbiew-2. Creemos
conveniente unificar el formato de las imagenes como paso previo a la
aplicacion de la red neuronal, por ello hemos pasado las imagenes Adf'y
binarias a formato tdf, para luego tratarlas con codigo generado en lenguaje
C. Hemos escogido el formato #df por disponer de un conjunto versatil de
funciones especialmente indicadas para tratamiento de imagenes en el
citado formato. Es importante ajustar la correccion geografica de las
imagenes para que exista una correspondencia pixel a pixel entre ellas, y
facilitar la aplicacion del algoritmo correspondiente. En la figura 32,
mostramos un ejemplo de una imagen mal corregida, puede apreciarse

como la linea de costa no se ajusta a la situacién real.

Para evitar este problema, hemos corregido las imagenes NOAA y
OrbView-2 mediante las correcciones rectangular y cilindrica equidistante,
respectivamente. Ambas correcciones geograficas son equivalentes pixel a
pixel a pixel si poseen la misma resolucién espacial. Para la imagen de
Topex-Poseidon, hemos calculado computacionalmente las coordenadas
geograficas de cada punto para colocarlas después sobre una imagen
inicialmente sin datos. Podemos verificar en la figura 31 que la correccion

geografica de las cuatro imagenes es correcta. Cabe destacar la diferente
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resolucion espacial de la imagen figura 31d respecto de sus compaiieras, de
ahi los puntos aislados y la ausencia de datos (el valor 0 se representa en
negro). En efecto, la resolucion espacial de esta imagen es de 0.25° x 0.25°,

mientras que en el resto posee una resolucion de 0.025° x 0.025°.

Figura 32: A la izquierda, imagen de clorofila procedente del OrbView-2
con errores de georreferenciacion tras haberla proyectado a una
proyeccion cilindrica; a la derecha, imagen de OrBiew-2 georreferenciada

correctamente

Estamos en condiciones de aplicar la red Backpropagation para
calcular el mapa de probabilidad de obtener capturas del Prionace Glauca.
Las entradas de la red seran los valores de los pixeles de cada imagen. Para
la entrada correspondiente a la anomalia altimétrica tomaremos como dato
el valor no nulo mas cercano al pixel, si es que no existe ya. Con la salida
de la red generamos un mapa de probabilidad de pesca (ver figura 33). Con

niveles de gris altos (colores claros) tenemos una probabilidad alta de pesca.
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Figura 33: Mapa de probabilidad de capturas de Prionace Glauca
correspondiente al 7-8-1998 conseguido mediante una red neuronal
entrenada con el algoritmo Backpropagation. Con niveles de gris altos

(colores claros) tenemos una probabilidad alta de pesca

Debido a la baja resolucién espacial de los mapas MSLA
procedentes de T/P, en el mapa de probabilidad se observa nitidamente que
las probabilidades estan agrupadas en cuadriculas de 0.25° x 0.25° (ver

figura 34).

Figura 34: Detalle del mapa de probabilidad de la figura 33
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El resultado mostrado en las figuras 33 y 34 estd en formato #df, con
la misma correccion geografica que las imagenes de partida. Si la
transformamos al conocido formato JPEG, estamos en disposicion de
importarla a un SIG (Sistema de Informacion Geografico). A modo de
ejemplo, observemos el resultado conseguido empleando el ArcView 3.2

(figura 35):

15 2 B ] e )

Figura 35: Resultado de exportar la imagen de la figura 32 a ArcView 3.2
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Introduccion

Con el fin de hacer frente a las nuevas necesidades impuestas en la
actual Era del Conocimiento, las organizaciones deberan de adaptar sus
estructuras organizativas. Actualmente, éstas poseen una estructura de
“ordeno y mando” en la que el conocimiento reside en la parte superior de
la pirdmide organizativa y las 6rdenes se trasmiten a través de un nimero

excesivo de niveles intermedios.

A este respecto, P. F. Drucker considera que las organizaciones del
futuro, para poder adaptarse rapidamente a los cambios del entorno,
requeriran de una estructura mas plana, con menos burocracia y compuesta
por especialistas [1]. Actualmente, los mandos superiores de la jerarquia
indican a sus subordinados qué tienen que hacer y cdmo han de hacerlo. Sin
embargo, las organizaciones del futuro estaran formadas por “trabajadores
del conocimiento”, es decir, especialistas en su area de trabajo que no

precisaran que nadie les diga como tienen que hacer su labor. De hecho,
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este autor compara el funcionamiento de las organizaciones del futuro con
el funcionamiento de una orquesta. Una orquesta esta formada por un gran
numero de especialistas, dirigidos por un unico director, en doénde cada
musico se guia por una partitura para realizar su trabajo. En este caso, el
especialista no necesita que el director le diga cémo ha de tocar su
instrumento. Asi pues, las organizaciones del futuro seran organizaciones
mas planas formadas por grupos de especialistas que se guien por un
conjunto de objetivos claros y sencillos. En este tipo de organizaciones el
conocimiento residira en la parte baja de la piramide jerarquica, en la mente
de los especialistas que realizaran diversos trabajos y se dirigirdn a si

mismos.

Por otro lado, parece claro que las ventajas competitivas de toda
organizacion dependeran del conocimiento que ésta posea. Para ser mas
exactos, dependen de qué sabe, codmo lo usa y como de rapido aprende algo
nuevo. Sin embargo, el conocimiento siempre ha sido un elemento clave
para las organizaciones [2] [3], aunque su gestion no se hiciese de forma

explicita.

Hoy en dia las cosas han cambiado, tal y como queda patente con los
cambios que conlleva la entrada en la nueva Era del Conocimiento, y
aquellas empresas que no gestionen explicitamente su conocimiento estan
poniéndose en peligro [4]. Precisamente, la Gestion del Conocimiento (en
adelante GC) nace con la idea de gestionar, de manera explicita, el

conocimiento que hay alrededor de toda organizacién.
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Principales ventajas de Ila gestion del

conocimiento

La implantaciéon de un programa de GC proporciona un uso mas
racional del conocimiento que existe en una organizacién, lo que conlleva

innumerables ventajas, entre las que destacan:

—  Creacién de un entorno que facilita la innovacion y el desarrollo de
productos de una forma mas rapida. Zara, del grupo Inditex, es un
ejemplo claro de como la GC permite innovar y abrir nuevas
posibilidades de mercado [5]. Gracias a una correcta gestion del
conocimiento, Zara descubrid cuales eran las necesidades de sus
clientes potenciales y supo sacarles provecho. Cada cambio de
moda supone una nueva oportunidad para esta empresa, pues es
capaz de adaptarse a esos cambios antes que nadie. De hecho, Zara
es capaz de poner sus disefios desde el tablero de dibujo al
expositor en un plazo que oscila entre 10 y 15 dias, lo que le
confiere una posicion de privilegio respecto al resto de compaifiias
textiles.

— Ahorro de tiempo y recursos al evitar “reinventar la rueda” una y
otra vez. Una empresa que no es consciente de lo que sabe, esta
condenada a resolver, una y otra vez, los mismos problemas.
Explicitando el conocimiento organizativo, se evita dedicar
recursos a problemas ya resueltos. Un ejemplo de esta situacion es
la empresa Hewlett-Packard, mas conocida como HP, la cual

desarroll6 un sistema de GC denominado HP Network News para,
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entre otras cosas, atender las demandas de comerciantes acerca de
sus productos [6]. Gracias a este sistema, HP logré disminuir el
nimero de llamadas telefonicas al servicio técnico, requiriendo
menos personal para atender, una y otra vez, a las mismas
llamadas.

Localizacion de quién, qué y donde estd la experiencia y el
conocimiento. Esto permite conocer qué sabe la organizacién y a
quién se debe recurrir para solucionar un determinado problema.
La compaiiia British Petroleum (BP) adopt6, a finales de 1994, un
sistema de GC que le permitia poner en contacto grupos de trabajo
con expertos. El proyecto se denominé Virtual TeamWork [7] y
permitié reducir costes significativos a la organizacion gracias a
que se conseguian poner en contacto, en el momento en el que se
necesitase, un equipo perforador con un especialista en la materia.
BP habia conseguido realizar unas paginas amarillas de quién sabia
qué en la organizacion.

Como consecuencia del punto anterior, prevencion de islas de
conocimiento para determinar qué carencias de conocimiento
existen en la organizacién. Un ejemplo de esta situacion son los
laboratorios farmacéuticos Hoffmann-La Roche [8]. Estos
laboratorios habian estimado que, por cada dia que se adelantase la
salida al mercado de un medicamento, la compaiiia tendria un
beneficio de un millén de dolares. Por ello, centraron sus esfuerzos
en intentar acortar dicho periodo que, en la industria farmacéutica,
ronda los 8 afios y tiene un coste medio de 250 millones de dolares.

Concretamente, centraron los esfuerzos en acortar el periodo de
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tiempo que requieren los organismos competentes para evaluar si
un medicamento es apto, o no, para su comercializacion. Tras el
correspondiente analisis, se dieron cuenta de que ese tiempo
variaba, de forma significativa, en funcion de la informacion que
se le proporcionase a los organismos evaluadores. Detectada la isla
de informacion, se modificé el tipo de informe que se presentaba a
los organismos evaluadores de forma que, al facilitar a estos su
labor, también se acortaba el intervalo necesario para la salida al
mercado del producto.

Aumento del nivel de cooperacion y transmision de informacidn,
mejorando la comunicacidn interna. Al explicitar quién sabe qué,
se establecen vias de comunicacion entre generadores y
consumidores de conocimiento. El ejemplo anterior de BP es claro:
gracias a que se han identificado los expertos, se sabe a quien
acudir en caso de necesidad.

Aumento del grado de satisfaccion de los clientes al conseguir
productos y servicios que se adecuen, en mayor grado, a sus
necesidades. Un ejemplo de esta situacién es el caso de los
laboratorios Hoffmann-La Roche presentado anteriormente. En
este caso los organismos evaluadores eran clientes a los que habia
que proporcionarles un informe del producto farmacéutico a ser
evaluado. Tras comprender mejor las necesidades del cliente, se
consiguié un producto que se adecuase mas y mejor a sus
necesidades y, como consecuencia, se consiguid acortar el tiempo
requerido por estos organismos para conceder la comercializacion

de un producto farmacéutico.
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Obtencion de empleados mas efectivos al disponer estos de un
mayor conocimiento a nivel organizativo. No cabe duda de que
cuanto mas conocimiento manejen los empleados, éstos se
volveran mas efectivos. Como ejemplo se puede citar el Trainer’s
Trading Post implantado en HP [6] con la finalidad de crear un
forum para que los formadores y educadores compartiesen ideas,
material y métodos. De esta manera, los formadores podian
aprender unos de otros.

Mejora de la toma de decisiones, puesto que ésta se hace en base a
un mayor y mejor conocimiento. Al tener un gran conocimiento
acerca del entorno y de los clientes, se consigue identificar
oportunidades de negocio, tal y como es el caso de Zara presentado

anteriormente.

Por todo ello, se puede concluir que la GC es una practica que busca
maximizar el valor de una organizacion ayudando a su gente a innovar y

adaptarse a los cambios.

Analisis de las principales propuestas para

gestionar el conocimiento organizativo

Dentro de la extensa literatura existente acerca de la GC, han surgido
numerosos intentos y aproximaciones para facilitar la compleja tarea de
desarrollar e implantar esta disciplina en una organizacion. Entre ellas, cabe
destacar el modelo propuesto de T. Beckman y J. Liebowitz [9] [10], el
marco metodoldgico de K. Wiig, R. De Hoog y R. Van der Spek [11], el

276



proyecto  WORKS [12], la metodologia de B. Junnarkar [13], la
metodologia de S. Stabb y H. P. Schnurr [14], la propuesta de A. Tiwana
[15] y la metodologia MEGICO [16].

Todas estas propuestas han sido analizadas respecto a las fases que,
idealmente, debiera de contemplar toda aproximacion para la construccion

de sistemas de estas caracteristicas, a saber:

— Adquisicion del conocimiento. Toda aproximaciéon debe guiar al
equipo de GC en la identificacion del conocimiento necesario a
capturar. Idealmente, la propuesta debiera indicar qué tipos de
conocimientos se deben buscar, asi como las caracteristicas a
considerar para cada activo de conocimiento identificado.

—  Asimilacién del conocimiento. Una vez capturado el conocimiento,
es necesario asimilar aquel que se considere relevante para el
funcionamiento de la organizaciéon. Para ello es necesario
entenderlo, es decir, conceptualizarlo, y posteriormente
representarlo en la forma que mejor convenga; esto es,
formalizarlo.

—  Consolidacion del conocimiento. Se debe contrastar la adecuacion
del conocimiento ya asimilado con el objetivo de evitar incorporar
conocimiento no deseado al sistema de GC. Esta comprobacion ha
de realizarse a dos niveles. En primer lugar, serda necesario
chequear la validez del conocimiento, ya que la inclusion de
conocimientos incorrectos en el sistema de GC tendrd graves

consecuencias a nivel organizativo. En segundo lugar, ha de
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asegurarse que el conocimiento incorporado no sélo sea correcto,
sino que también sea relevante para la organizacion. Es de suma
importancia no sobrecargar el sistema de GC con conocimientos no
relevantes.

—  Creacion del sistema de soporte a la GC. Toda aproximacion
deberia guiar al equipo de GC a la hora de determinar la forma en
la que se incorporara nuevo conocimiento al sistema y su posterior
distribucion.

— Creacién del entorno de colaboraciéon. Dado que el éxito de un
sistema de GC depende, en gran medida, de la forma en la que los
empleados acepten y usen el sistema, es preciso definir
mecanismos que contemplen la forma de mitigar el rechazo al

proyecto de GC.

Sin embargo, no es suficiente con determinar si las aproximaciones
estudiadas contemplan o no cada una de estas fases, sino que es necesario
determinar el grado de detalle con el que las acometen. Por ello, cada una de

estas fases sera analizada en funcion de los siguientes criterios:

— Proceso. Especifica si la propuesta contempla, o no, la fase
analizada y, en caso afirmativo, indica su grado de explicitacion.
La Tabla 1 muestra los posibles valores que puede tomar este
atributo.

— Soporte. Indica si la propuesta propone, o no, técnicas y

herramientas que den soporte a la fase analizada.
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Valor

Significado

No

No se contempla la fase.

General

Se contempla la fase pero no de
forma detallada.

Guias

Se contempla la fase y, ademas, se
proponen  mecanismos para  su
acometimiento, aunque éstos no se
encuentren explicitados
completamente.

Formal

El proceso estd completamente
formalizado, es decir, se explicita qué
hay que hacer, cuando hay que
hacerlo, coémo ha de hacerse y quién
ha de hacerlo.

Tabla 1: Posibles valores del atributo Proceso

La Tabla 2 recoge, de forma resumida, los resultados de dicho

estudio, junto con los valores que debiera de tener una aproximacion ideal

para el desarrollo de este tipo de sistemas.
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Analizando en detalle estos resultados, se pueden obtener las

siguientes conclusiones:

— La mayoria de las aproximaciones se centran en las fases de
adquisicion, asimilacion, e incorporacion y distribucion del
conocimiento, dejando de lado actividades tan importantes como la
verificacion y validacion, o la definicion del entorno de
colaboracion.

— Salvo en el caso de MEGICO, que dado su caracter privado no se
puede comprobar, se puede afirmar que las aproximaciones
actuales no definen, de manera formal, las fases y actividades que
acometen. En el mejor de los casos, estas aproximaciones se
limitan a indicar guias generales para el acometimiento de las fases

que definen.

En definitiva, y pese a la gran proliferacion de aproximaciones para
el desarrollo de sistemas de GC, se puede concluir que no existe una
propuesta, lo suficientemente elaborada, que guie al equipo de GC en el
acometimiento de su labor en todos los aspectos que exige una GC global.
Por tanto, se esta ante una situacion en la que cada organizacion se ve en la

obligacion de elaborar de manera ad hoc su propuesta.
Estrategia planteada

Los autores atribuyen los problemas anteriores a que todas estas

propuestas se articulan Gnicamente entorno al proceso de gestion, dejando
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de lado, quizas, al aspecto mas importante: el objeto a gestionar, es decir, el
conocimiento. Por tanto, es preciso centrar la atencidn sobre el estudio de

este elemento con el fin de determinar:

i. En qué tipo de conocimientos se esta interesado.
ii. Cuales son las propiedades a identificar para activo de

conocimiento en funcion del tipo al que pertenezca.

En lo que respecta a estos puntos, los autores han llevado a cabo un
estudio riguroso de este elemento, que se encuentra detallado en [17]. Como
resultado de este estudio, se concluye que todo conocimiento puede ser

clasificado en los siguientes niveles:

—  Estatico, el cual estd compuesto por el conocimiento estructural u
operativo, es decir, los hechos que son ciertos en el dominio y que
se pueden usar en las operaciones: conceptos, propiedades,
relaciones y restricciones.

— Dinamico, el cual conforma el comportamiento que tiene lugar en
el dominio, es decir, la funcionalidad, la accién, el proceso o el
control: inferencias, calculos y secuencia de pasos. A su vez, este
nivel puede dividirse en estratégico (que incluye qué hacer, cudndo
y en qué orden) y tactico (que especifica como obtener nuevo

conocimiento operativo).

La Figura 1 muestra graficamente estos niveles junto con sus
interrelaciones. En ella se puede apreciar como el conocimiento estratégico

maneja al tadctico —(1) en la Figura—, ya que para cada paso de ultimo
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nivel se indican las inferencias y calculos que en €l se llevan a cabo. Por su
parte, el conocimiento operativo es manejado por los otros dos, ya que
especifica con qué se deciden las alternativas de ejecucidn en la secuencia
de pasos (puntos de bifurcacion) —(2) en la Figura— y en base a qué se

hacen las inferencias y los célculos —(3) en la Figura.

El recurso grafico en forma de piramide muestra el hecho de que los
distintos niveles funcionales del conocimiento siguen una estructura de
apoyo entre si. El conocimiento estratégico se situa en la cima ya que
controla el comportamiento que se produce en el dominio. Por su parte, el
tactico precisa del operativo que, por otra parte, es el mas cuantioso. Debido
a todo ello, el conocimiento operativo se dispone como base de la piramide,

estando por encima de él el tactico.

Figura 1: Niveles funcionales del conocimiento

Como resultado de este estudio, se identifican todos los elementos

conceptuales que pueden ser necesarios manejar en cualquier dominio.
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Loégicamente, estos elementos seran los que deben ser considerados en un

sistema de GC y, por tanto, los que se deben formalizar en dichos sistemas.
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Introduccioén

La Astrofisica es una rama de la ciencia que se dedica
principalmente al estudio de la distribucion de energia de la radiacion

electromagnética a través del analisis de objetos observados.

Este estudio forma parte de un proyecto global dedicado al andlisis
de las ultimas fases evolutivas de las estrellas. Los estudios evolutivos son
una parte esencial de la Astrofisica ya que permiten analizar los cambios
temporales que experimentan los cuerpos celestes (estrellas, nebulosas,
planetas, etc.) en cuanto a su composiciéon quimica y a sus propiedades

fisicas.
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El estudio de la distribucion espectral de las estrellas permite
estudiar la evolucion temporal de las mismas en la fase evolutiva que va
desde la Rama Asintética de Gigantes (AGB) hasta la fase de Nebulosa
Planetaria, y su efecto en el medio interestelar galactico. Para ello, es
necesaria la clasificacion espectroscopica de una amplia muestra de estrellas

en las fases AGB y post-AGB.

La clasificacion de espectros estelares se realiza actualmente en el
sistema estandar Morgan-Keenan, que ordena las estrellas en funcion de su
temperatura y gravedades efectivas, y resulta una herramienta de probada

eficacia en:

e (lasificacion de conjuntos extensos de objetos o catalogos
estelares.

e Estudio de propiedades de estrellas peculiares.

e Obtencién de parametros estelares: distancia, extincion,
metalicidad.

e  Estudios evolutivos de estrellas.

El sistema de clasificacion manual estd basado en la comparacion
morfologica del espectro con espectros estandares a través de una
inspeccion visual, procedimiento sujeto a un alto grado de subjetividad, que
ademas consume una gran cantidad de tiempo y recursos humanos debido al
gran volumen de informacion disponible hoy en dia; todo ello sugiere la

automatizacion por medio de la utilizacion de técnicas computacionales.
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En concreto se propone un enfoque hibrido que permita la
automatizacion de la clasificacion espectral por medio de la combinacion de
varias técnicas de inteligencia artificial en una sola herramienta. Este
enfoque resulta mas eficiente que el de aplicar una unica técnica pues se

adapta mejor a las peculiaridades del proceso.

Los espectros se almacenan en una base de datos relacional, de
donde son recuperados por un analizador espectral, que mediante técnicas
de preprocesado y analisis morfoldgico de sefiales obtiene las medidas de
los parametros espectrales, tales como bandas y lineas de absorcion y
emision, energia espectral, etc. Estos parametros se utilizaran en el proceso

de clasificacion.

La clasificacién se ha abordado desde dos grupos de técnicas de

inteligencia artificial: sistemas expertos y redes de neuronas artificiales.

Los sistemas expertos utilizan los valores de los pardmetros para
comenzar a enlazar reglas de razonamiento (obtenidas de los
espectroscopistas) con el objetivo de llegar a una conclusion. Las redes de
neuronas utilizan los parametros como patrones de la capa de entrada. El
resultado de este proceso, o sea la clasificacion del espectro, se introduce de

nuevo en la base de datos.

Los sistemas expertos, en su primera version, se basaron en las
metodologias clésicas de sistemas basados en reglas de razonamiento [1].

Posteriormente se introdujeron variables difusas y funciones de pertenencia.
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En cuanto a las redes de neuronas, se implementaron algoritmos
basados en aprendizaje supervisado, en concreto backpropagation, redes

competitivas (Kohonen) y algoritmos de aprendizaje hibridos (RBF).

Las secciones siguientes comienzan describiendo el sistema de
clasificacion estandar y las técnicas manuales de clasificacion estelar. En
segundo lugar se presentan los datos espectrales que se han utilizado para
disefar y validar las técnicas automaticas de clasificacion. Posteriormente,
se describen los algoritmos de analisis morfologico que se aplicaron a los
espectros antes de ser tratados. Finalmente, se presentan los diferentes
modelos de inteligencia artificial implementados, contrastando los

resultados obtenidos con cada uno de ellos.

Sistema de clasificacion estandar

La espectroscopia es una de las técnicas actuales mas utiles y
eficientes para el estudio de las estrellas, y en particular de sus condiciones
fisicas (temperatura, presion, densidad, etc.) y de su composicién quimica

(H, He, Ca, K, etc.).

El espectro de una estrella consiste en la distribucion de luz del
continuo de un cuerpo negro, distorsionada por la absorcion interestelar y
por la presencia de lineas y bandas de absorcion y emision de compuestos

quimicos [2].

Los espectros estelares se obtienen en los telescopios utilizando

detectores y espectrografos apropiados. En las campafias astrofisicas los
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observadores descomponen, utilizando espectrdgrafos, la luz recogida de
cada objeto en sus diferentes longitudes de onda, frecuencias o colores. A
continuacion, se unifican y reducen estos datos para obtener un espectro
final calibrado en flujo energético (erg”'cms?s"'A™) y longitud de onda (A).
La figura 1 muestra el espectro de una estrella de tipo GO una vez reducida

a su espectro unidimensional.

Como ya se ha mencionado, para estudiar los cambios temporales
que experimentan las estrellas es necesario recoger y clasificar los espectros
de una poblacion de estrellas suficientemente representativa. El analisis de
la distribucién de los tipos espectrales dentro de la muestra recogida
contribuye al estudio y comprension de la evolucion estelar, por ello, la
clasificacion espectral es una fase critica que debe llevarse a cabo de una

forma eficiente, rapida y apropiada.

Figura 1: Espectro unidimensional de una estrella GO
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El sistema actual mas extendido y utilizado para clasificar los
espectros estelares es el sistema MK, propuesto en 1943 por Morgan,

Keenan y Kellman [3].

Una de las grandes ventajas de este esquema es que las
clasificaciones MK de los espectros suclen ser estaticas, pues se basan en el
estudio visual de los espectros y en la aplicacion de un conjunto de criterios
de clasificacion; sin embargo, como contrapartida, diferentes expertos
podrian llegar a clasificar el mismo espectro de formas sensiblemente

diferentes.

Este sistema de clasificacion cuantifica temperaturas estelares y
niveles de luminosidad. El sistema MK se establecid utilizando como
referencia observaciones espectroscopicas en el rango entre 3930 y 4860 A.
Las estrellas se dividieron en grupos o tipos espectrales cuya definicion se
basa principalmente en la intensidad de las lineas de hidrégeno y en la
presencia o ausencia de algunas lineas significativas (Calcio, Hierro, Helio,

etc.) y de bandas de absorcién moleculares.

La temperatura de las estrellas se concreta en una secuencia
denominada OBAFGKM, abarcando desde las estrellas mas calientes (tipo
O) a las mas frias (tipo M). Cada uno de estos tipos espectrales se subdivide
a su vez utilizando un sistema decimal (en el rango 0-9). De esta forma, la
estrella OO0 seria la estrella con mayor temperatura del sistema MK y la

estrella M9 la de menor.
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El sistema MK adjudica ademas a cada espectro una clase de
luminosidad, desde el nivel I (supergigantes) hasta el V (enanas), que

depende del brillo intrinseco de la estrella.

La tabla 1 muestra las principales propiedades de cada tipo espectral

en el sistema estandar de clasificacion MK.

Color Temperatura Caracteristicas Ejemplos
(0] Azul >25,000 K Helio ionizado 10 Lacertra
Helio neutral ;
B Azul 11,000-25,000 K Rigel
Hidrégeno neutral Spica
A Azul 7,500-11,000 K Hidrogeno neutral 1Y
Vega
Hidrégeno neutral
F Azul a 6.000-7,500 K g Canopus
Blanco Calcio ionizado Procyon
Bl Hidrogeno neutral El sol
anco a S0
G Amarillo 5,000-6,000K  Calcio fuertemente Capella
ionizado
Naranja a Metales neutrales  Arcturus
K . 3,500-5,000 K
Rojo Calcio ionizado Aldebaran
Banda moleculares
M Rojo <3,500 K ietelge“se
Metales neutrales ntares

Tabla 1: Caracteristicas principales de los tipos espectrales en el

sistema MK
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Un sistema de clasificacion estelar adecuado y eficiente deberia
implicar un compromiso entre mantener la informacion completa del
espectro y la necesidad de un resumen compacto de dicha informacién. Este
compromiso se alcanza en gran medida con las clasificaciones en el sistema
MK, pues se obtiene una sintesis Optima del espectro mediante la

determinacion de su tipo espectral y luminosidad.

Actualmente, la obtencion del tipo espectral y la luminosidad de una
estrella en el sistema MK se realiza habitualmente de forma manual. Los
espectroscopistas analizan el espectro basandose unicamente en su propia

experiencia en el campo de la clasificacion estelar.

El proceso de clasificacion manual se basa frecuentemente en el
estudio visual de los espectros y en un conjunto de criterios estandares que
involucran caracteristicas espectrales tales como lineas de emisidon y bandas

moleculares [3].

Los clasificadores seleccionan en catdlogo de espectros de referencia
que han sido previamente clasificados en el sistema MK. Este catdlogo se

utilizard como una guia durante todo el proceso de clasificacion.

El primer paso de la clasificacién manual es la normalizacién del
espectro para aislar el componente continuo (afectado por el enrojecimiento
interestelar), a partir de ese momento la comparacion de los espectros con
los del catalogo guia puede centrarse en la informacion aportada por las

lineas espectrales. Asimismo, para facilitar la comparacién entre los
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espectros que se pretenden clasificar con los del catalogo seleccionado es

necesario que todos estén en la misma escala.

El tipo espectral (o temperatura) de una estrella se obtiene calibrando
la intensidad relativa de algunas lineas espectrales, en su mayoria
pertenecientes a las transiciones de los atomos de hidrégeno y helio.
Ademas, algunos grupos de lineas pueden utilizarse también para
determinar densidad, presion y otras propiedades fisicas. La anchura de las
lineas refleja velocidades de rotacion y los desplazamientos de las mismas,

debidos al efecto Doppler, muestran la velocidad radial de la estrella.

Basandose en los espectros escalados y normalizados, los expertos
tratan de determinar el tipo espectral y la luminosidad en el sistema MK.
Esta segunda etapa consiste en el estudio de las relaciones de la intensidad
de determinadas lineas de absorcidon (H, He, Ca, etc.) y la profundidad de
determinadas bandas moleculares relevantes. De este modo los
espectroscopistas obtienen una primera clasificaciéon aproximada de cada

espectro.

Esta clasificacion MK inicial se refina comparando cada espectro sin
clasificar con los del catdlogo de referencia que corresponden al mismo tipo

espectral, hasta que se logra aproximar el subtipo espectral.

Aunque este método manual de clasificacion se ha utilizado con
éxito a lo largo de los afios, hoy en dia no es muy viable puesto que las
tecnologias actuales de obtencion de espectros permiten recoger una

cantidad enorme de datos espectrales en un tiempo relativamente corto.
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Ademas, esta técnica presenta un alto grado de subjetividad ya que no
existen criterios de clasificacion definitivos y estos dependen, en gran
medida, de la experiencia del espectroscopista en la tarea de clasificacion

estelar.

La clasificacion manual de todos los espectros que actualmente se
pueden obtener implicaria un aumento considerable del tiempo y los
recursos humanos dedicados a esta fase del estudio de las estrellas. Por lo
tanto, seria conveniente optimizar el procedimiento manual por medio de

técnicas computacionales automaticas, eficientes y rapidas.

Datos astronomicos

Con el fin de disefiar herramientas automaticas que optimicen el
costoso proceso de clasificacion manual, hemos seleccionado una amplia
muestra de espectros opticos. En concreto, se ha elegido un conjunto de 258
espectros que comprenden todos los tipos y luminosidades posibles dentro

del sistema MK.

Este conjunto de espectros seleccionados es suficientemente
representativo, ya que ofrece una transicion continua de las caracteristicas
espectrales entre cada tipo espectral y sus tipos adyacentes. Se han utilizado
los catalogos publicos de Silva [4] - 28 espectros muestreados en el rango
3500 a 8900 A con 5 A de resolucién espectral -, Pickles [5] - 97 espectros
en el rango 1150 a 25000 A con 5 A de resolucién - y Jacoby [6], 133

espectros en el rango 3510 a 7426 A con 1.4 A de resolucién espectral.
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Como paso previo a la utilizacion de este conjunto de espectros para
el disefio de las técnicas automaticas de clasificacion, los expertos que
colaboran en este proyecto han analizado y corregido los 258 espectros
estelares seleccionados utilizando para ello técnicas estadisticas de

agrupamiento.

Técnicas de clasificacion automatica

En los ultimos afios la investigacion en el campo de la clasificacion
espectral se ha centrado en la necesidad de desarrollar herramientas
automaticas que asistan a los expertos, y en la revision y mejora de las

técnicas manuales.

En cuanto al uso de técnicas de inteligencia artificial aplicadas al
disefio de sistemas de clasificacién automaticos, algunos trabajos previos
han utilizado también redes de neuronas artificiales [7] [8], obteniendo

diferentes grados de resolucion en sus clasificaciones.

Nuestro grupo de investigacion ha contribuido a esta linea de
investigacion con el desarrollo de sistemas expertos para la clasificacion de
estrellas de luminosidades I, III y V [9]. Los resultados obtenidos nos han
llevado a extender estos sistemas a estrellas de todos los niveles de
luminosidad y a agregar nuevas técnicas, tales como redes neuronas
artificiales y algoritmos estadisticos de agrupacion, para refinar el

tratamiento automatico de los espectros.
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Nuestro objetivo actual no es implementar de nuevo modelos o
técnicas que ya han demostrado su conveniencia en este problema, sino
combinar todas las técnicas en una herramienta Unica de clasificacion.
Proponemos la formalizacion de un sistema hibrido capaz de determinar el
método de clasificacion mas apropiado para cada tipo de espectro, y de
obtener clasificaciones MK on-/ine a través de una base de datos estelar en

Internet (http://starmind.tic.udc.es).
Esquema general del sistema

El sistema de clasificacion automatica que se propone incluye dos
mddulos diferentes: un analizador espectral y un clasificador automatico. En
la figura 2 se muestran los diferentes componentes del sistema para la

clasificacion automatica de espectros estelares.

El analizador espectral (médulo de analisis) lleva a cabo un andlisis
morfologico exhaustivo de los espectros, usando técnicas de procesamiento
de sefiales, obteniendo como resultado una parametrizacion numérica de
cada espectro. Este analizador se ha desarrollado en Builder C++ [10] e

integra componentes ActiveX ad hoc para la visualizacion de los espectros.

El médulo de analisis recupera los datos astronomicos de una base
de datos relacional que almacena y estructura toda la informacion
disponible. Esta base de datos se ha implementado mediante el gestor
PostgreSQL bajo Linux [11] Actualmente, hay aproximadamente 400
espectros almacenados en la base de datos, y pronto seran accesibles a

través de Internet.
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ANALISIS

Preprocesado
+
Espectros Analisis Morfoldogico
-
Espectro Parametros
completo espectrales
CLASIFICACION
Sistemas Expertos
+
Clasificacion Red;s d?, Nelllronas
espectral rtificiales

Figura 2: Esquema general del sistema de clasificacion propuesto

El clasificador estelar se basa en el desarrollo de las diferentes
técnicas de inteligencia artificial elegidas para esta aproximacién a la
clasificacion MK de los espectros. Las entradas de este modulo estan
constituidas por los espectros completos que se pretenden clasificar y por
los parametros obtenidos mediante el analizador espectral. Las redes de

neuronas artificiales se implementaron utilizando el simulador SNNS [12] y

los sistemas expertos se desarrollaron utilizando OPS/R2 [13].

Actualmente estamos desarrollando una aplicacion para permitir que

el clasificador estelar pueda utilizarse a través de Internet, ya que nuestro
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proposito principal es permitir a todos los usuarios que lo deseen clasificar

sus espectros on-line de forma rapida, eficiente y comoda.

Las secciones siguientes describen los diferentes moddulos que

integran el sistema final de clasificacion automatica de espectros estelares.
Analisis morfolégico

El médulo de analisis realiza el preprocesado y analisis morfologico
exhaustivo de los espectros estelares mediante técnicas de procesado de
seflales, ya que se considera para estos efectos que los espectros son sefiales

que relacionan longitud de onda y flujo.

En este estudio morfoldgico de los espectros, se detectan y miden los
parametros espectrales que se utilizan en los procesos de clasificacion

manual. Estos parametros pueden agruparse en tres tipos generales:

e Lineas de absorcion y emision: incluyendo hidrégeno, helio y
algunas lineas metalicas (Ca, K, Fe, etc.)

e Bandas moleculares: bandas de absorcion de hidrégeno y
carbono, titanio, etc.

e Relaciones entre intensidades de lineas: ratios CH-K, He-H, etc.

La tabla 2 muestra las 25 caracteristicas espectrales que se detectan y
miden a través de los algoritmos implementados en el mddulo de analisis

morfoldgico.
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Parametro espectral Descripcion

Banda 1 5005 £ 055 A
Banda 2 6225 £ 150 A
Banda 3 4435 + 070 A
Banda4 5622 + 180 A
Banda 5 5940 £ 135A
Banda 6 6245 = 040 A
Banda 7 6262 £ 130 A
Banda 8 6745 £ 100 A
Banda 9 7100 £ 050 A
Linea Ca II (K) 3933 A
Linea Ca IT (H) 3968 A
Linea CH band 4300 A
Linea H Iy 4340 A
Linea H I 4102 A
Linea He I 4026 A
Linea He I1 4471 A
Linea H I 4861 A
Linea H Ia 6563 A
Bandas principales :2 Ban dai
Bandas Secundarias i=9

Zi=3 Banda,
Ratio K-H CallK/CallH
Ratio CH- H Iy CHband /H Iy
Ratio H I - Hel HIs/Hel
Ratio H I - Hell H 15 /He II
Energia espectral Integral del flujo

Tabla 2: Pardmetros de la clasificacion espectral
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Los parametros espectrales descritos en la tabla anterior se obtienen
mediante algoritmos de procesado de sefiales, basados fundamentalmente en
la estimacion del continuo local de las lineas de absorcion / emision, y en el

calculo de la energia de las bandas moleculares.

Una linea de absorcidn es un pico descendente (ascendente si se trata
de lineas de emision) que aparece en una zona de longitud de onda
preestablecida en los espectros. Con el objetivo de calcular apropiadamente
la intensidad de cada linea, se ha realizado una estimacion del continuo
local para cada una de ellas; para ello, se suaviza la sefial con un filtro paso
bajo, excluyendo los picos o desviaciones en un intervalo alrededor de la
longitud de onda en la que se espera encontrar el pico de absorcion o
emision. Este filtro se ha implementado mediante el método de media mévil

de 5 puntos, seleccionado los 5 flujos mas estables del intervalo. Esto es,

jflEi *Xi
C=r (1)
N

donde Cj es la estimacion del continuo para la muestra j, Ei es el
flujo en la muestra i, N es el nimero de valores utilizados en el método de
medias moviles para calcular el continuo local, y X es un vector binario que
indica los flujos representativos del continuo local de la zona espectral
tratada. Por lo tanto, si Ei es un valor de flujo representativo del continuo

local Xi sera 1, y si Ei es un pico el valor de Xi sera 0.
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La intensidad de cada linea de absorcion se obtiene calculando la
desviacion del flujo con respecto al continuo local estimado. De esta forma,
la intensidad sera positiva para las lineas de absorcion y negativa para las de

emision.

Desde un punto de vista morfologico, una banda molecular es una
zona espectral donde el flujo energético decrece repentinamente con
respecto al continuo local y se mantiene durante un intervalo de longitud de
onda amplio. Para tratar morfologicamente las bandas moleculares
solamente es necesario medir su energia para decidir si son lo
suficientemente significativas en cada espectro. En este caso, se calcula el
area que comprende cada banda mediante la integral discreta del flujo entre

los extremos de la misma. Esto es,

r

Bi= [1(2)- [E(). e

!

doénde Blr es el area de la banda entre las muestras / y r, L es la linea
de proyeccidn de la banda sobre el eje de abscisas, E es la funcion del flujo,

A la longitud de onda, / el limite izquierdo de la banda y r el limite derecho.
Sistemas expertos

La primera estrategia de clasificacién de espectros estelares de forma
automatica consiste en la implementacion de un sistema experto en el que se

han integrado técnicas de sistemas basados en el conocimiento y logica
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difusa, obteniendo una emulacion satisfactoria del actual proceso de
clasificacion manual descrito previamente. El sistema final clasifica
espectros estelares con una tasa de acierto similar al porcentaje de acuerdo
entre los expertos humanos que han clasificado manualmente los espectros

(aproximadamente 80%).

Previamente al disefio del sistema experto, se ha realizado un estudio
de la sensibilidad de los parametros espectrales elegidos para la
clasificacidn, con el fin de definir y delimitar correctamente los diferentes
conjuntos difusos, variables y funciones de pertenencia. En este estudio se
han analizado los parametros espectrales de los catalogos utilizados como
referencia en la clasificaciéon manual, utilizando los algoritmos de analisis
morfoldgico descritos para medir y detectar lineas de absorcion y bandas

moleculares.

Los resultados de este analisis nos llevaron a determinar los
diferentes tipos espectrales que cada parametro es capaz de discriminar.
Algunos parametros, que a priori parecian ser adecuados, se descartaron
debido a su pobre capacidad para discriminar entre tipos. Asimismo, se
incluyeron otros parametros que no se tratan explicitamente en la
clasificaciéon manual, como por ejemplo las suma de la energia de las

bandas.

Finalmente, el analisis de sensibilidad de los parametros de
clasificacion determiné las variables difusas que se utilizarian en el disefio
del sistema experto (clasificacion global, tipo espectral y subtipo espectral)

para cada clase de luminosidad. Ademas, se definieron también en esta fase
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los diferentes conjuntos difusos y funciones de pertenencia obtenidos del
analisis morfologico de los espectros del catdlogo de referencia para la

clasificacion manual.

El sistema experto desarrollado almacena en la base de hechos la
informacién necesaria para iniciar el proceso de razonamiento. Este
conocimiento descriptivo (nombre del espectro, medidas de los parametros
espectrales, etc.) se representa por medio de frames [14], i. e. objetos y
propiedades estructurados por niveles. Se eligid este modelo de
representacion debido a que es el mas sencillo y adecuado para transferir los
resultados del andlisis morfolégico al médulo de clasificacion, permitiendo

ademads realizar una equivalencia entre datos y conocimiento.

Los parametros reales de clasificacion y los valores limitrofes de
cada tipo o subtipo espectral se incluyeron en el sistema experto en forma
de reglas difusas. La base de reglas es la parte del sistema en la que se
reproducen los criterios procedentes de la experiencia de los expertos

humanos en el campo de la clasificacion espectral.

En cuanto al tipo de reglas, hemos seleccionado reglas de produccién
IF-THEN, ya que permiten manejar la imprecisién e incertidumbre que

caracterizan al razonamiento humano en este campo.

Las condiciones de estas reglas hacen referencia a los parametros
espectrales almacenados en la memoria de trabajo (instancia en cada

momento de la base de hechos).
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Las conclusiones aluden a los tres niveles de clasificacion espectral
deseados: global (estrellas tempranas, intermedias o tardias), tipo espectral

y luminosidad.

La estrategia de seleccion de reglas elegida es la Means-End
Analysis (MEA) [15]. Esta estrategia selecciona entre todas las reglas
posibles aquellas que se han incorporado mas recientemente a la memoria

de trabajo y que contienen un numero de patrones mas elevado.

Las reglas de produccién se encadenan utilizando razonamiento
hacia delante y con una estrategia guiada por los objetivos que se desean
alcanzar (los tres niveles de clasificacion sucesivos). Se combinan métodos
de razonamiento guiado con un método basado en valores de verdad, puesto
que cada regla lleva asociado un factor de credibilidad que se asignd de
acuerdo a la experiencia de los expertos que realizan el proceso de

clasificacion espectral de forma manual.

Utilizando como punto de partida la metodologia clasica de
Shortliffe y Buchanan [1], se ha llevado a cabo una evolucién que incluye
conjuntos difusos y funciones de pertenencia contextualizados para cada
tipo espectral, permitiendo la superposicion entre ellos. En cuanto a la
inferencia, se utiliza el método Max-product, que combina la influencia de
todas las reglas activas y proporciona una salida continua. En nuestra
estrategia, los factores de credibilidad de cada regla se han considerado
como valores de verdad. Finalmente, se utiliza el método del centroide

difuso para obtener las salidas de cada conjunto de reglas activo. La
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clasificaciéon de las estrellas se obtiene con un grado de confianza,

determinado por la probabilidad de cada salida.

Esta estrategia mixta, que combina reglas de produccion clasicas con
conjuntos difusos y funciones de pertenencia, ha logrado adaptarse de forma
mas adecuada al tipo de razonamiento humano en este campo,
permitiéndonos tratar de forma mas adecuada la imprecision e

incertidumbre implicitas en el proceso de clasificacion manual.

Esta primera técnica del modulo de clasificacion se desarrolld
utilizando OPS/R2 [13], integrandolo con el analizador espectral mediante

librerias de enlace dindmicas (DLL).

Redes de neuronas artificiales

La segunda técnica implementada en el modulo de clasificacion es
redes de neuronas artificiales, pertenecientes tanto a modelos de aprendizaje
supervisado como no supervisado. En concreto se utilizaron redes

Backpropagation, Kohonen 'y RBF (Radial Basis Functions) [16].

Los patrones de entrenamiento, validacion y prueba de estas redes se
obtuvieron de forma automatica afiadiendo las funciones necesarias al
analizador espectral. Las entradas de las redes estan formadas tanto por los
valores de los pardmetros de clasificacion (lineas y bandas principalmente),

como por los valores de flujo de zonas espectrales completas.

307



Las redes de neuronas se diseflaron, implementaron y validaron

utilizando el simulador SNNS [12].

Tipo de red Patrones de entrada Capas ocultas
BP Tipo espectral Parametros espectrales 10

BP Tipo espectral Parametros espectrales 5x5

BP Tipo espectral Parametros espectrales 10x10

BP Tipo espectral Parametros espectrales 10x5x3*

BP Tipo espectral 659 valores de flujo 100x50x10x3
BP Luminosidad Parametros espectrales 10x10

BP Luminosidad 659 valores de flujo 100x50x10x3
RBF Tipo espectral Parametros espectrales 16

RBF Tipo espectral Parametros espectrales 8*

RBF Tipo espectral Parametros espectrales 4

RBF Tipo espectral 659 valores de flujo 124

RBF Luminosidad Spectral parameters 8

RBF Luminosidad 659 valores de flujo 124
Kohonen Tipo espectral | Parametros espectrales 2x2
KohonenTipo espectral | Pardmetros espectrales 12x12%*
Kohonen Tipo espectral | Parametros espectrales 24x24
Kohonen Luminosidad Parametros espectrales 2x2

Tabla 3: Topologias implementadas para las redes Backpropagation

(BP), Kohonen y RBF
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En la tabla 3 se muestran las diferentes topologias implementadas

para los tres modelos de redes elegidas.

La red backpropagation que alcanzd unos resultados mas
satisfactorios se corresponde con una red entrenada con 25 parametros
espectrales en la capa de entrada y tres capas ocultas de 10, 5 y 3 neuronas.
Los mejores resultados para las redes Kohonen se alcanzaron con un mapa
bidimensional de 12x12 unidades. Las redes RBF que alcanzaron un
rendimiento mayor se corresponden con una topologia formada con 25
neuronas en la capa de entrada (parametros espectrales) y una capa oculta
de 8 neuronas. En la tabla anterior las topologias que obtuvieron un mejor

rendimiento se muestran marcadas con *.

Una vez implementadas ambas técnicas de clasificacion espectral, se
realiz6 un estudio adicional consistente en optimizar el sistema experto
implementado utilizando los resultados obtendios por las redes de neuronas
en su mejor implementacion. Para ello, se analizaron los pesos de las
neuronas de la capa de salida con el fin de determinar para cada tipo
espectral los parametros de entrada que presentaban una mayor influencia
en la salida. Los valores normalizados de estos pesos se incluyeron en el
sistema experto en forma de factores de credibilidad de las reglas afectadas

para cada tipo y subtipo espectral.

Con esta modificacion del sistema de reglas se alcanzo un aumento

significativo del rendimiento del sistema experto original.
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Resultados

Para realizar un estudio comparativo de las técnicas de inteligencia
artificial seleccionadas para abordar el problema de la clasificacion
espectral, se seleccionaron 100 espectros de diferentes tipos y
luminosidades. La figura 3 muestra el comportamiento de las diferentes
técnicas y el de dos de los expertos humanos en espectroscopia que

colaboran en este proyecto.

100%
80% OExperto Humano A
B Experto Humano B
60% .
E Sistemas Expertos
40% B Backpropagation
20% ORBF
OKohonen

0%

Tipo Luminosidad

Figura 3: Rendimiento final para 100 espectros

Las redes backpropagation y RBF han obtenido una tasa de éxito de
aproximadamente el 95% para los tipos espectrales. El modelo de Kohonen
obtuvo un bajo rendimiento en todas sus implementaciones, lo cual puede
deberse al tamafio insuficiente del conjunto de entrenamiento puesto que
este tipo de red necesita agrupar los datos por si misma extrayendo

similitudes entre ellos.
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Los sistemas expertos, si bien han resultado de gran utilidad para
realizar la clasificacion inicial de los espectros, obtienen unas tasas de

acierto inferiores a las de las redes de neuronas.
Enfoque hibrido

En las secciones anteriores se han tratado dos métodos diferentes
para obtener clasificaciones MK de los espectros estelares. Nuestro enfoque
hibrido consiste en seleccionar aquellas técnicas que han obtenido un mejor
rendimiento para cada nivel de clasificacién e integrarlas en una unica
herramienta capaz de clasificar espectros estelares automaticamente y de

forma eficiente.

El sistema final propuesto se basa principalmente en un sistema
experto inicial que determina la clasificacion global de cada estrella
(temprana, intermedia o tardia) y que, de acuerdo a ella, envia los espectros
a las redes de neuronas especificas mas adecuadas para obtener el tipo
espectral y la luminosidad. La clasificacion del sistema experto se utiliza,
como informacién adicional, en aquellos casos en los que los otros métodos

no son capaces de discriminar.

En la figura 4 se muestra la interfaz grafica de este enfoque hibrido.
A través de esta herramienta de clasificacion Unica, los usuarios pueden
seleccionar, visualizar, analizar y clasificar tantos espectros como deseen de

forma rapida, comoda y sencilla.
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Figura 4: Interfaz del sistema final

Conclusiones

En este capitulo se ha propuesto una estrategia hibrida para abordar
el problema de la clasificacion MK de las estrellas. Se ha desarrollado un
sistema capaz de analizar morfoldgicamente y clasificar automaticamente

los espectros Opticos de las estrellas.

El sistema implementado combina técnicas de procesado de sefiales

con sistemas expertos y redes de neuronas artificiales.

Las técnicas de clasificacion descritas han obtenido, en sus mejores

versiones, una tasa de acierto de aproximadamente el 95% para un conjunto

312



de prueba de 100 espectros. Este rendimiento significa un aumento del 10%
respecto a las clasificaciones manuales realizadas por expertos del campo de

la astrofisica.

Finalmente, las técnicas de inteligencia artificial implementadas se
han integrado en un sistema hibrido capaz de seleccionar el mejor método
de clasificacion para cada tipo de espectro, lo cual permite un mayor grado

de adaptacion al problema.

Actualmente estamos analizando los modelos de redes funcionales
para determinar si son aplicables a la clasificacion MK de espectros
estelares. Asimismo, estamos desarrollando un web site para permitir que
las clasificaciones automaticas se realicen on-line de forma rapida y

eficiente.
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Introduccion

Las relaciones, mutuas y de doble direccion, entre la genética y la
informatica, vienen de antiguo y son, como se muestra en la tabla 1, mas
variadas, estrechas y profundas de lo que a primera vista pudiera parecer.
De la genética a la informatica, quizas la aportacidn mas conocida sea la
computacion evolutiva cuyos representantes mas conspicuos son los
algoritmos y programas genéticos asi como las estrategias evolutivas,
algoritmos y los programas genéticos como medios de busqueda. De la
informatica a la genética estan los automatas reproductores y el descifrado
del codigo genético, como mas relevantes. Por ello, en el apartado 3, se van
a describir los automatas reproductores de von Neumann. A continuacion,
en los puntos 4 y 5 se van a considerar, respectivamente, el codigo genético
y el enfoque de Deutsch. Posteriormente, en el punto 6, se introducira el
concepto de prueba de 2 que se utilizara para, en el punto 8, establecer la

conjetura o hipotesis de trabajo conclusion central del trabajo.
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INFORMATICA VERSUS GENETICA

De la Genética a la Informatica

De la Informatica a la Genética

Natural Computation (NC) = Evolutionary
Computation (EC) [Genetics Algorithms (GA)
+ Evolution Strategies (ES) + Evolutionary
Programming (EP)] + Neural Networks (NN)

+ Genetic Programming

Fogel, Owens y Walsh, establecen como
pueden evolucionar autématas de estado finito
mediante transformaciones unitarias y dos

operadores genéticos: seleccion y mutacion.

Rechenberg define las estrategias evolutivas

de poblaciones de maquinas de estados finitas.

Holland y discipulos definen los algoritmos

genéticos.

1992 Koza propone usar la técnica de
computacion evolutiva par encontrar el mejor
procedimiento para resolver problemas

generando asi la programacion genética.

Michalewitz ~ establece los  programas
evolutivos como una forma de representacion
natural de los AA. GG. Y operadores

genéticos sensibles al contexto.

1940 Shannon presenta una disertacion
doctoral titulada "Un algebra para la Genética

Tedrica".

1944 Erwin Schrédinger, conjetura la

existencia del codigo genético.

John Von Neumann, establecid los principios a
partir de los cuales una maquina podia

autorreproducirse.

Crick, dio afortunada pero erréneamente, el
nombre de cddigo genético al pequeiio
diccionario que muestra la relacién entre las
cuatro bases que componen el ADN y los
veinte aminoacidos que son las letras del

lenguaje de las proteinas.

John G. Kemeny, define las caracteristicas de
la reproduccion de maquinas y como podria

realizarse.

Lionel S. Penrose and Roger Penrose,
basandose en los trabajos de Homer Jacobson y
Kemeny, abordaron los problemas mecanicos

de la autorreproduccion.

1982 Tipler dio una justificacion para el uso de

autématas autorreproductores.

Tabla 1: Relacion entre la informatica y la genética

318



Computacion evolutiva

La computacion evolutiva forma parte de un conjunto de métodos de
resolucion de problemas que remedan, con mayor o menor exactitud,
procesos naturales, como las Redes de Neuronas o la solidificacion
simulada. Todas ellas se engloban bajo el epigrafe de “Computacion

Natural“ (CN), y que, en forma de ecuacion, puede expresarse como sigue:

CN (Computacion Natural) = CE (Computacion evolutiva) + RR.NN

(Redes de Neuronas) + Programacion Genética

CE (Computacién Evolutiva) = AA.GG (Algoritmos Genéticos) +

EE (Estrategias Evolutivas) + PE (Programacion Evolutiva)
Y que se consideraran mas en detalle a continuacion.

Pese a lo que pudiera parecer, al menos a simple vista, el desarrollo
de la CN no se debid tanto a discusiones académicas, cuanto a la necesidad
de resolver problemas cada vez mas complejos en multiples campos del
conocimiento, para los que las técnicas clasicas de busqueda determinista o
analiticas no suelen ser de gran utilidad. Esto obligd, a desarrollar nuevos

enfoques menos analiticos y mas sintéticos.

En este sentido, la “Computacion Evolutiva” (CE) es un enfoque
alternativo dentro de la CN, para abordar problemas complejos de
“busqueda”, “optimizacion” y “aprendizaje” a través de modelos

computacionales, cuya implantacion concreta recibe el nombre de

319



“Algoritmo(s) Evolutivo(s)” (AE), de procesos evolutivos. Dicho de otro
modo, la CE trata de desarrollar mecanismos estocasticos de busqueda en
paralelo con los que sustituir o mejorar las técnicas clasicas de busqueda

determinista cuando éstas no existen o no son buenas.

Los términos “busqueda” y “optimizaciéon” son dos aspectos del
mismo concepto o, si se prefiere, son como las dos caras de la misma
moneda. La diferencia entre ellos estriba en que con el término “busqueda”
se enfatiza el proceso en si, mientras que al decir “optimizacion” se hace

hincapié en el resultado del proceso.

Quede claro que no se persigue una “emulacion” de los procesos
naturales; pues, a lo sumo, lo que se pretende es una simulacion de los
mismos o, mas estrictamente, llevar a cabo, por analogia, una metafora de
los mismos. Por eso un AE serd tanto mejor cuanto mejores resultados
proporcione en la resolucion del problema planteado, independientemente
de su fidelidad con la biologia. De hecho, la mayoria de estos algoritmos
son excesivamente simplistas desde un punto de vista bioldgico, pero lo
suficientemente complejos como para proporcionar mecanismos de

busqueda potentes y robustos.

Mas precisamente, se denomina AE a cualquier procedimiento
estocastico de buisqueda basado en el principio de evolucion, cuya finalidad
ultima es “la supervivencia del mas apto” y la forma de conseguirla es
mediante la “adaptacion al entorno”. Para llevarlo a cabo un AE debe

disponer, como se muestra en la figura 1, de:
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Una poblacion de posibles soluciones debidamente representados a

través de “individuos”.

Un procedimiento de “solucion” basado en la “aptitud de los

individuos".

Un método de “transformacion”; esto es, de construccion de nuevas

soluciones a partir de las actualmente disponibles.

Poblacion intermedia (m)

h 4

REPRODUCCION

Poblacion
(n)

Descendencia (s)

Figura 1: Esquema general de un AE

Mas concretamente, al ejecutar un AE una poblacion de individuos,
que representa a un conjunto de candidatos a soluciones de un problema, es
sometida a una serie de transformaciones con las que se actualiza la
busqueda y después a un proceso de seleccion que favorece a los mejores
individuos. Cada ciclo de “transformacidn-seleccion” constituye una
generacion. Se espera que el AE, tras un cierto numero de iteraciones; es
decir, generaciones, consiga el mejor individuo que esté razonablemente

proximo a la solucién buscada.
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Sobre este esquema general se han desarrollado varias

implantaciones fundamentales siguientes:

Algoritmos Genéticos. Los algoritmos genéticos, en adelante AA.GG
en plural y AG en singular, son una familia de modelos computacionales
inspirados en la evolucion. Estos algoritmos codifican una solucién
potencial para un problema especifico en una estructura de datos sencilla
similar a un cromosoma y aplicando operadores de recombinacion sobre esa
estructura para preservar informacion critica. Los AA.GG son a menudo
vistos como funciones de optimizacion aunque el rango de problemas en los
que son aplicados es bastante amplio. Una implementacién de un AG
comienza con una poblacién (normalmente aleatoria) de cromosomas.
Entonces se evaliian estas estructuras y se localizan oportunidades de
reproduccion de forma que los cromosomas, que representan una mejor
solucién para el problema etiquetado, consiguen mdas cambios en su
reproduccion que aquellos cromosomas que tienen soluciones peores. La
"bondad" de una solucion se define tipicamente en relacion con la poblacion

actual.

Esta particular descripcion de un AG es intencionadamente abstracta
porque en el mismo sentido, el término AG tiene dos significados. En un
sentido estricto, el algoritmo genético se refiere al modelo introducido e
investigado por Holland (1975) y por sus alumnos (Dejong, 1975). Este es
todavia el caso de la mayoria de teorias existentes de los AA.GG aplicados,
aisladamente o primariamente, sobre el modelo introducido por Holland, asi
como sus variantes, que han sido denominados, AA.GG candnicos. En los

avances tedricos recientes sobre modelos de AA.GG también, se aplican
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principalmente AA.GG canonicos. En un uso mas amplio del término, un
AG es un modelo basado en poblaciones que usan operadores de seleccion y
recombinacion para generar nuevos ejemplos de puntos en el espacio de
busqueda. Desde una perspectiva computacional, los AA.GG, hacen
evolucionar una poblacion de enteros binarios sometiéndolos a

transformaciones unitarias y binarias genéricas y a un proceso de seleccion.

En general, se puede decir que los AA.GG son métodos estocasticos
(referidos tanto a las fases de seleccion como de transformacion), de
busqueda ciega (no disponen de conocimiento especifico del problema),
codificada (no trabajan directamente sobre el dominio del problema, sino
sobre representaciones de sus elementos), multiple y paralela (esto es,
buscan simultdneamente entre un conjunto de candidatos). Todo ello
(Golberg, 1989) para proporcionar una robustez a la busqueda; es decir,
para darle mas eficiencia sin perder generalidad y viceversa.
Tradicionalmente, la caracteristica global mas importante de un método de
busqueda es su “fortaleza”. Esta se mide en términos de eficiencia: Un
método es tanto mas fuerte cuanto mas eficientemente lleve a cabo su tarea.
Ahora bien, un postulado fundamental de la teoria de la optimizacion,
afirma que la eficiencia y la generalidad son objetivos contrapuestos; es
decir, cuanto mas eficiente sea un método, menor nimero de problemas sera
capaz de resolver y viceversa. Los métodos deterministas y heuristicos son
los mas eficientes, pero los menos generales. Esto llevo a plantear la
siguiente cuestion: Admitiendo que para los procedimientos tradicionales de
busqueda la relacion eficiencia “versus” generalidad es inevitablemente

constante, ;existen otros procedimientos de busqueda para los que dicha
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relacion sea mayor?. Esto llevo a cuestionar el papel fundamental otorgado
a la “fortaleza" para evaluar la calidad de un método de busqueda e
introducir una nueva “ratio” para los métodos de busqueda denominada
“robustez”. De este modo, se dice que un método es tanto mas robusto
cuanto mayor sea la relacion eficiencia x generalidad. Para lo cual ha sido
necesario relativizar las exigencias de fortaleza y aprovechar las buenas
cualidades en términos de robustez que proporcionan el no-determinismo y

la “opacidad”, o sea, la no-utilizacién de conocimiento especifico.

Sin embargo, la caracteristica esencial de los AA.GG, que no se
observa directamente, es su capacidad de intercambio estructurado de
informacién en paralelo o abreviadamente su “paralelismo implicito”. De
modo intuitivo, esta caracteristica se refiere a que los AA.GG procesan
externamente cadenas de cdodigos; sin embargo, lo que se esta procesando
internamente son similitudes entre cadenas y de manera tal que al procesar
cada una de las cadenas de la poblacion se estan procesando a la vez todos
los patrones de similitud que contienen, que son muchos mas. Es
precisamente por esta propiedad por lo que los AA.GG son mucho mas
eficientes que otros métodos de busqueda ciega, y por tanto son mas

robustos con independencia de otras consideraciones.

Programas Evolutivos. Aqui se hace evolucionar una poblacion de
estructuras de datos sometiéndolas a una serie de transformaciones
especificas y a un proceso de seleccion. En efecto, ante la debilidad
intrinseca de los AA.GG, basicamente debidos a su ceguera o codificacion

para la busqueda, Michalewiez (1994) propuso una estrategia de
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incorporacion directa del conocimiento especifico del problema por su base:
La representacion. En efecto, con el fin de obtener la maxima generalidad y
el maximo grado de paralelismo implicito, se exige a los AA.GG que
efecttien la representacion de la poblacion a través de cadenas binarias. Sin
embargo, esta representacion es tan rigida en la practica que merece la pena
considerar otras mas flexibles atiin a costa de perder algo de generalidad y
paralelismo implicito. A fin de cuentas, una “representacion directa” tan
solo precisa informacion genérica, por lo que las consecuencias practicas de
pérdida de generalidad no seran muy grandes; por otra parte, existe la
posibilidad de compensar la pérdida de paralelismo implicito procesando
mas informacion util; es decir, de compensar la violacion del principio del
“alfabeto de simbolos minimo* dando mas importancia al principio de los

“bloques constructivos con significado”.

Justamente a las implantaciones que resultan de ese enfoque se les
denomina “Programas Evolutivos” que comparten punto por punto la
estructura basica de los AA.GG, distinguiéndose de éstos solamente en el
nivel interno por el uso de, por una parte, una representacion lo mas natural
posible; esto es, proxima al dominio del problema que, ademas, sea util a lo
que es lo mismo significativa para el problema que se va a resolver; y, por
otra, operadores genéticos especificos “sensibles al contexto”; esto es,

adaptables al dominio, y lo mas cerrados posibles.

Estrategias Evolutivas (EE). En este caso se hace evolucionar una
poblacion de maquinas de estados finitos sometiéndolas a transformaciones
unitarias. Dichas estrategias, surgieron, a partir de los trabajos de

Rechenberg (1973) y Schwefel (1975), como métodos estocasticos de
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escalada con paso adaptativo, especificamente disefiados para resolver
problemas de optimizacion paramétrica. Con el paso del tiempo, fueron
incorporando procedimientos propios de la computacion evolutiva hasta
convertirse en un paradigma mas de dicho enfoque. Actualmente, las EE
son algoritmos evolutivos enfocados preferentemente hacia la optimizacién
paramétrica que emplean una representacion a través de vectores reales,
seleccion determinista y operadores especificos de mutacion y cruce, el cual
ocupa ahora un lugar secundario respecto a la mutacion. Las EE son el
enfoque mas fuerte, es decir, mas especifico, de la CE; sin embargo,

mantienen la filosofia de las “cajas negras” y operadores ciegos.

Dos ejemplos de EE, son el (w+ A) - EEy (1, A) EE. En el primero,
p padres producen A descendientes; entonces la poblacion se reduce de
nuevo a p padres al seleccionar las mejores soluciones entre ambos, los
padres u y descendientes. De este modo, los padres sobreviven hasta que
son reemplazados por mejores soluciones. El segundo, es decir, (1, 1) EE,
es mas proximo al modelo generacional usado en AA.GG candnicos; la
descendencia reemplaza a los padres y luego se realiza la seleccidon. Los
operadores de recombinacion para estrategias evolutivas también tienden a
diferir del estilo Holland, permitiendo operaciones tales como ponderacion

de parametros, por ejemplo, crear un descendiente.

Las EE pueden ser simples; esto es de dos miembros, que en puridad
no son métodos evolutivos propiamente dichos, y multiples que si son

métodos evolutivos.
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Aunque en su origen las EE y los AA.GG surgieron, como acaba de
indicarse, de enfoques distintos y distantes, los sucesivos desarrollos de
ambos han hecho que convergieran hasta tal punto que actualmente una EE
puede considerarse como un tipo especial de AG, y viceversa,
distinguiéndose so6lo en el uso de unos u otros procedimientos por defecto.
Con todo, algunas diferencias entre ambos son claras, como son las

siguientes:

Las EE son intrinsecamente mas fuertes que los AA.GG; es decir,
requieren para su funcionamiento mas conocimiento especifico que los
AA.GG, los cuales son, por construccion, algoritmos de busqueda de

proposito general.

El campo natural de aplicacion de las EE son los problemas de
optimizacion paramétrica, el de los AA.GG la optimizacién de atributos.
Ello no quiere decir que no se puedan usar las EE para resolver problemas
combinatorios; pues siempre se pueden resolver dichos problemas
indirectamente, utilizando una codificacion como la de las clases aleatorias

o, directamente, mediante EE especificas.

En los AA.GG, la clase de busqueda esta en los operadores genéticos

de recombinacién (cruce), en las EE en los de alteracion (mutacion).

Por defecto, el criterio de reemplazo de los AA.GG es estocastico, en
las EE determinista. En ambos casos, se trata de mantener un nivel 6ptimo

de aleatoriedad frente al determinismo.
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En las EE el tamafio de la descendencia esta fijado de antemano, en
los AA.GG solo esta fijado su promedio a través de la tasa de cruce.
Ademas, en las EE todos los individuos son sometidos a mutacion, la cual
es mas drastica para unos individuos y menos para otros, segun como sea el
vector de dispersiones; en los AA.GG, sélo unos pocos individuos son

sometidos a mutacion, la cual es igual de dréstica para ellos.

En las EE el tratamiento de los puntos no factibles se lleva a cabo
implicitamente mediante filtrado; en los AA.GG, requiere un tratamiento
especifico. Ademads, en los AA.GG la técnica de filtrado de las soluciones
no factibles no es usual ni provechosa. De hecho, se usa muy poco, en las
EE da buenos resultados debido a la capacidad de autoajuste de los

parametros evolutivos.

Los AA.GG son mecanismos de busqueda preferentemente global,
es decir, tienen dificultades para el ajuste fino, con las EE sucede justo al

contrario.

Programacion Evolutiva. La Programacion Evolutiva esta basada en
el primer libro de Fogel, Owens y Walsh (1966) titulada "Inteligencia
Artificial hacia la evolucion simulada". Los individuos u "organismos", en
este estudio son maquinas de estado finitas. Los organismos resuelven
alguna funcion objetivo obteniendo la oportunidad de reproducirse. Los
padres son mutados para crear hijos. Esto adquirié un interés renovado en
Programacién Evolutiva como se reflejo en 1992 en la Primera Conferencia

Anual sobre Programacion Evolutiva (Fogel and Atmar, 1992).
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En este enfoque, se hace evolucionar una poblacién de maquinas de
estados finitos sometiéndolas a transformaciones unitarias, haciendo uso de
dos operadores genéticos: la seleccién y la mutacion. Esta realiza cambios
mas o0 menos severos en la estructura de las maquinas de acuerdo con cierta
distribucién. Aquella; esto es, la seleccidon se hace por torneo o de modo
determinista. No se exige que el tamafio de la poblacion sea constante, tan
solo que cada individuo genere a lo sumo un descendiente para la préoxima

generacion.

Programacion Genética. A principios de la década de los noventa del
pasado siglo, Koza (1992) propuso utilizar la técnica de la CE, no para
encontrar soluciones a los problemas, sino para encontrar el mejor
procedimiento con que resolverlos. Dicho de otro modo, las estructuras que
se someten a evolucion no codifican las posibles soluciones a un problema,
sino algoritmos o programas que, al ejecutarse, determinan dichas

soluciones. Este enfoque se le conoce como “Programacion Genética” (PG).

Para llevar acabo esta idea, el enfoque mas adecuado es el de los
programas evolutivos. La representacion de los individuos se hace mediante
unas estructuras de datos jerarquicamente enlazadas denominadas, arboles
de analisis, en inglés “parse trees”; la codificacion utiliza un conjunto de
simbolos de funcién y otro de simbolos terminales adecuados para la
solucién de problemas en el dominio de interés. La funcién de aptitud mide
la precision de cada individuo al ejecutar una serie de ejemplos para los que
la solucidn es conocida de antemano. En cuanto a los operadores genéticos,
se usan los clasicos, adaptados para trabajar eficientemente con arboles de

analisis y otras representaciones especificas del enfoque. La PG se usa
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principalmente para resolver problemas de aprendizaje artificial, aunque
también ha dado buenos resultados en la solucidon de ciertos problemas

combinatorios.
Autématas reproductores

La primera aportacion de las ciencias a la genética fue la disertacion
doctoral de Claude E. Shanonn, el padre de la teoria de la informacién, en
1940, cuyo titulo fue "An Algebra for Theoretical Genetics" (Shannon,
1940). En dicha disertacidn, presentaba un algebra especialmente deseable
para estudiar los problemas de las dinamicas de las poblaciones
mendelianas. Esta algebra, trataba dichos problemas solo a nivel de gen, lo
que, como se mostrara en este trabajo, no resulta suficiente, para entender el

codigo genético.

De la informatica a la genética, la sin duda aportacidn mas
espectacular, por su caracter premonitorio, fue la teoria de autdématas
reproductores de von Neuman; es decir, el construir modelos formales de
automatas capaces de reproducirse. En efecto, von Neumann en el afio 1948
pronuncié una conferencia titulada "La teoria Logica y General de los
Automatas" (Von Neumann, 1951, 1963) donde establecio los principios de
cOdmo una maquina podria autorreproducirse. El procedimiento sugerido por
von Neumann se considerd en un primer momento mas que nada como una
curiosa especulacion logico-matematica. Sin embargo, la vision de von
Neumann sobre la forma en que se reproducen los seres vivos; por otra

parte, en abstracto, mas sencilla de los que pueda parecer, recibié un
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espaldarazo, al confirmarse, cinco afios después de su conferencia, cuando

Watson y Crick (1953(a)) encontraron el modelo de ADN.

Fue a partir de los afios cincuenta cuando la Teoria de la Informacion
(en adelante TI), ejercio una notable influencia en biologia, como por otra
parte, en otros muchos campos alejados del ambito estrictamente
matematico. Y es justo a partir de esta fecha cuando una parte importante de
las ciencias de la vida incorpora en su acervo conceptos propios de la TI. En
efecto, toda la informacion necesaria para la génesis y desarrollo de la vida
de los organismos se encuentra en la secuencia de bases de las largas
cadenas de ADN. Sus instrucciones aparecen codificadas segiin un alfabeto
de cuatro letras A, T, C y G. Un texto formado por palabras escritas con
esas cuatro letras constituye la informacion genética de cada organismo
vivo. La existencia del codigo genético, que fue conjeturada en 1944 por el
premio Nobel de fisica Erwing Schrédinger (1944), fue puesta de
manifiesto nueve afios mas tarde, por James Watson y Francis Crick
(1953(a), (b)), ambos premios Nobel por dicho descubrimiento. En el
intermedio, en 1948, es cuando von Neumann estableciéo como una maquina

podia reproducirse.
Autorreproduccion

Butler en su novela utopica "Erewhon", palabra que, en inglés, es la
imagen especular de "nowhere" que significa en ninguna parte, plantea la
posibilidad de que las maquinas utilicen a los hombres como intermediarios

para construir nuevas maquinas. En el siglo pasado, hubo muchos casos de

331



maquinas construidas por maquinas. Se utilizaban motores de vapor para
hacer otros motores de vapor, y las maquinas herramientas hacian todo tipo
de aparatos. Mucho antes de la era de la computadora, habia maquinas
mecanicas y eléctricas que ayudaban a construir motores moldeando el
metal. La Revolucion Industrial fue en gran parte posible gracias a la
intervencion de maquinas-herramientas, maquinas, en otras palabras, que
estaban concebidas con la tnica finalidad de construir otras maquinas. Sin
embargo, los aparatos que sirven para hacer otros aparatos no son
exactamente el tipo de maquinas-herramientas en que pensaba el primer
ministro inglés Disraeli: "El misterio de los misterios es que las maquinas
hagan maquinas". Es decir, maquinas para construir otras maquinas, en las
que la intervencion humana no existiera. Dicho de otro modo, maquinas que
se reproduzcan, o, si se quiere emplear un término menos controvertido, se

repliquen.

(Cual es el significado de la palabra reproduccion? Como lo sefiald
Kemeny (1955), si se entiende por ello la creacion de un objeto igual al de
origen a partir de la nada, es evidente que una maquina no puede
reproducirse, pero tampoco un hombre podria hacerlo. Para que la
reproduccion no viole el principio de conservacion de la energia es preciso
disponer de cierta materia prima. El hecho caracteristico de la reproduccion
de la vida es que el organismo vivo es capaz de crear nuevos organismos
semejantes a €l a partir de la materia inerte que le rodea. Si se acepta que las
maquinas no estan vivas, y se insiste en el hecho de que la creacion de vida
es una caracteristica fundamental de la reproduccidn, el problema esta

resuelto: una maquina es incapaz de reproducirse. Se reformula, pues, el
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problema de modo que la reproduccién de las maquinas no resulte
légicamente imposible. Para ello es preciso suprimir la palabra "viviente".
Asi, pues, se exigira que la maquina sea capaz de crear un organismo nuevo,
semejante a ella, a partir de componentes sencillos que existan en su

entorno.

Desde 1948, los cientificos suefian con crear maquinas programadas
para producir réplicas de si mismas, estas réplicas producirian a su vez otras
réplicas, y asi sucesivamente, sin limite alguno. En aquel afio, se inicid la
teoria que establecio los principios de como se podria conseguir semejante
proeza. Esta teoria posee dos aspectos, que se podrian denominar 16gico y
mecénico, éste lo trataron, entre otros, Lionel y Roger Penrose (1974) y
aqui no se va a considerar. La parte logica, que es lo que aqui y ahora
interesa, fue investigada en primer lugar por von Neumann en el Instituto
for Advanced Study de Pricenton. Alli y entonces, von Neumann indicé la
posibilidad de construir un dispositivo que tuviese la propiedad de
autorreproducirse. El método consistia en construir otra maquina
descriptible, y de aqui se seguia ldgicamente que esta maquina llevaria una
especie de cola en la que iria incluido el cddigo que describe la forma de
reproducir el cuerpo de la maquina y la forma de reproducir el propio
codigo. Segun Kemeny (1955), colaborador de von Neumann, el cuerpo
basico de la maquina consistiria en una caja conteniendo partes
constituyentes, al que se le afiadiria una "cola" en la que estarian
almacenadas las unidades de informacion. Desde el punto de vista
mecanico, se consideraba que las partes elementales, a partir de las que

deberia construirse la maquina, eran rollos de cinta, lapices, gomas de
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borrar, tubos de vacio, cuadrantes, células fotoeléctricas, motores, baterias y
otros dispositivos semejantes. La maquina montaria estas partes a partir de
la materia prima en torno a ella, organizandolas y transformandolas en una
reproduccion de si misma. Puesto que el propdsito de von Neumann era
resolver las condiciones 16gicas del problema, las increibles complicaciones

materiales de éste se dejaban de lado por el momento.
Aspecto légico de la autorreproduccion

La producciéon masiva de un gran nimero de ejemplares de un
mismo objeto por impresiéon o combinacion de partes prefabricadas es algo
tan corriente que inmediatamente se podrian citar muchos ejemplos de ello.
El lector tiene ante si mismo una prueba en el ejemplar del articulo en que
estd leyendo estas palabras. Sin embargo, la idea de un objeto que se
reproduce a si mismo estd tan fuertemente asociada a los procesos
fundamentales de la biologia que trae consigo sugerencias magicas. En
efecto, la construccion de una maquina capaz de reproducirse a si misma
podria ser considerada como imposible y perteneciente a la categoria de
objetos del tipo de los motores perpetuos. Sin embargo, en estos momentos,
los adelantos de la genética han llevado rapidamente a los bidlogos a centrar
su atencion en la estructura y funciéon de las cadenas moleculares
autorreproductoras que, desde el nticleo de las células vivas, presiden todas
sus actividades funcionales. La estructura de estas cadenas de acidos
nucleicos estd muy estudiada, pero no asi la teoria general de la
autorreproduccién, de la que la duplicacion de los 4acidos nucleicos

constituye un caso particular.
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Von Neumann simplificé el problema haciendo una serie de
hipoétesis razonables. La primera de ellas es que no era importante que la
maquina fuera capaz de moverse, siendo suficiente el que poseyera un
mecanismo capaz de organizar su entorno empleando el control remoto. En
segundo lugar, suponia que el espacio estaba divido en celdas ctbicas, y que
cada parte de la maquina y cada fragmento de materia ocupaba
precisamente una celda. En tercer lugar, se suponia que el proceso estaba
cuantificado no solamente en cuando al espacio, sino también en cuanto al
tiempo; es decir, que existian ciclos y que a lo largo de ellos tenian lugar
todas las acciones. Ni siquiera resultaba necesario considerar tres

dimensiones, una red bidimensional era tan util como una red de cubos.

El espacio consistira entonces en una hoja muy grande, en principio
infinito, dividida en cuadrados. Una maquina ocupa un area conexa formada
por un nimero elevado de cuadrados y puesto que cada cuadrado representa
un elemento de la maquina, el nimero de cuadrados ocupados proporciona
una medida de la complejidad de la maquina. La maquina esta rodeada de
celdas inertes, que debera organizar. Para que esto sea factible, la maquina
debera ser una combinacion de "cerebro" y "musculo", puesto que no so6lo
tiene que organizar la materia, sino también transformarla. De acuerdo con
esto, la maquina de von Neumann estd formada por tres clases diferentes de
partes. Posee '"neuronas", similares a las del sistema nervioso, que
constituyen el control logico. Existen también celdas de transmision, que
llevan mensajes a partir de los centros de control. Estas celdas poseen una
entrada, a través de la que reciben los impulsos, y una salida, por la que

pasa el impulso en el ciclo siguiente. Una serie de celdas de transmision,
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adecuadamente colocadas, forman la cadena a través de la que se transmiten
los mensajes. Ademas, la maquina tiene "musculos", encargados de
modificar las celdas que los rodean, bien para aumentar su grado de
complejidad o bien para destruirlas. Los cambios que tienen lugar son
andlogos a los que tienen lugar en el cuerpo humano a causa de la
combinacién de las acciones quimicas y musculares. Su fin principal es el

de convertir las celdas inertes en partes de la maquina.

Al igual que en el sistema nervioso, la operacion se desarrolla por
etapas: el estado de cada una de las celdas esta determinado por su propio
estado y por el de las mas proximas, ambos referidos al ciclo anterior. Las
neuronas y las celdas de transmision pueden permanecer en reposo, o bien
enviar un impulso, caso de ser adecuadamente estimuladas. Las celdas
"musculares" reciben o6rdenes enviadas por las neuronas a través de las
celdas de transmision, y reaccionan "matando” alguna parte indeseable, es
decir, convirtiéndola en inerte, o bien transformando alguna celda inerte del
entorno de la maquina en una parte especifica de ella. Se ve que la
estructura de esta maquina es bastante similar a la de un animal superior. El
conjunto de sus neuronas forma el sistema nervioso central; las celdas de
transmision establecen contactos adecuados con los diversos érganos; y los
organos realizan las tareas que se les encomienda después de haber recibido

la orden correspondiente.

Las instrucciones pueden ser muy extensas, lo que significa que
deberan ser de alguna manera, externas. La maquina de von Neumann
posee, tal como se ve en la figura 2, una "cola" que contiene el proyecto que

tiene que llevar a cabo. Esta cola estd formada por una banda muy larga,
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compuesta de instrucciones codificadas. El cuerpo basico realiza dos tipos
de funciones: sigue las instrucciones de la cola y, a la vez, es capaz de
reproducirla. Supdngase que la cola contiene una descripcidn codificada del
cuerpo basico. De este modo, el cuerpo, siguiendo las instrucciones,
construird otro cuerpo igual. Cuando haya terminado, empezara a reproducir
su propia cola, uniéndola al nuevo cuerpo. De este modo, se habra

reproducido a si mismo.

Figura 2: Esquema de la maquina autorreproduccion de von

Neumann.

El secreto de la maquina estd en que no intenta autorreproducirse.
Von Neumann disefid una maquina que podria reproducir cualquier otra
maquina a partir de una descripcion de ella. Por tanto, tal maquina podra
autorreproducirse. Una vez hecho esto, resulta sencillo reproducir la cola y

unirla a la descendencia. La nueva maquina podrd continuar
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reproduciéndose hasta que se agote el material o hasta que estas nuevas
maquinas entren en conflicto entre si, imitando en esto a sus "padres"

humanos.

Resulta asombroso el pequefio nimero de partes que posee una
maquina de este tipo. En los proyectos de von Neumann se habla de un
cuerpo basico de 80 por 400 cuadrados, al que se afiade una cola de 150.000
cuadrados de longitud. El cuerpo basico posee las tres clases de celdas ya
descritas: neuronas, celdas de transmision y celdas musculares. Estos tres
tipos de celdas se diferencian entre si inicamente en su estado de excitacién
y en la forma en que estan conectadas entre si. La cola es todavia mas
sencilla; estd formada por celdas en posicién de "encendido" o "apagado",
proponiendo el codigo. Se tiene, pues, unas 200.000 celdas, la mayor parte
de las cuales son del tipo mas sencillo posible, mientras que las neuronas
encargadas del control légico figuran en una proporcién despreciable.
Cualquiera que sea el criterio empleado para medir la complejidad, ésta es
muchisimo menor que la de un ser humano, y, sin embargo, la maquina es

capaz de reproducirse.

Continuando con esta analogia entre la maquina y el organismo
humano, es posible comparar la cola con el conjunto de los cromosomas. La
maquina reproduce su propia cola del mismo modo que las células "hijas"
copian los cromosomas de la célula padre. Resulta sumamente significativo
el hecho de que, mientras que los cromosomas ocupan solamente una parte
muy pequefia del cuerpo, la cola es mayor que el cuerpo basico de la
maquina. Esto indica que la codificacién realizada por los cromosomas es

enormemente eficiente. Pero, para decirlo todo, hay que reconocer que los
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cromosomas desempefian un papel menos importante que la cola, que
contiene una descripcién completa del cuerpo basico, en tanto que la
descripcion cromosomica es incompleta, puesto que los hijos se parecen a

sus padres, pero no constituyen una reproduccién de ellos.

Seria, por otra parte, muy interesante continuar los trabajos de von
Neumann y construir una maquina que fuese capaz de manejar una
descripcion incompleta y construir otras maquinas mas o menos semejantes
a ella. ;Son capaces estas maquinas de experimentar un proceso evolutivo?
Cabria disefiar las colas de tal modo que en cada ciclo tenga lugar un
pequefio numero de cambios aleatorios, por ejemplo, basta cambiar
"encendido”" por "apagado" en el codigo. Esto seria algo semejante a las
mutaciones: si la maquina siguiese siendo capaz de tener descendencia,
dichas modificaciones pasarian a ésta. Cabria también disponer las cosas de
tal modo que la provision de materias primas sea limitada, de suerte que las
maquinas deban luchar por el espacio vital, pudiendo llegar a matarse entre

r

S1.

La propuesta de von Neumann, para construir maquinas que tuvieran
la capacidad reproductora de los organismos vivos, se considerd, en un
primer momento, mas que nada una curiosa especulaciéon matematica,
especialmente si se tiene en cuenta que las computadoras de aquellas fechas
eran gigantes de 30 o mas toneladas, y eran poco mas que aparatos para
hacer operaciones matematicas con rapidez. ;Como podria conseguirse que
una maquina produjera una copia de si misma?. Una manera que resulta
imposible es recibiendo la orden de su programador humano:

"iReproducete!". La maquina so6lo puede responder "No puedo
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reproducirme, pues no sé quién soy". Este planteamiento seria tan absurdo
como si un hombre le diera a su esposa una serie de botellas y matraces y le
dijera que hiciera un nifio. En opinién de von Neumann, el programador
humano que se proponga crear una dinastia de maquinas deberia realizar las

tres sencillas acciones siguientes:

Dar a la maquina una descripcion completa de si misma.

Dar a la maquina una segunda descripcion de si misma, pero esta
segunda descripcion es de una maquina que ha recibido ya la primera

descripcion.

Finalmente, ordenar a la maquina que cree otra maquina que
corresponda precisamente a la maquina de la segunda descripcion, y
ordenar a la primera maquina que copie y pase esta orden final a la segunda

maquina.

Lo mas notable de este procedimiento logico es que, ademas de ser
mucho mas sencillo de lo que puede parecer, era la vision de von Neumann
sobre la forma en que se reproducen las criaturas vivas. Unos afios después
de su conferencia, sus ideas se vieron confirmadas cuando los bidlogos
Francis Crick y James D. Watson (1953 (a) y (b)) encontraron la solucién al
codigo genético y descubrieron el secreto de la reproduccion organica.
Resultd ser esencialmente el mismo que la secuencia para la reproduccion
de la maquina propuesta por von Neumann. En los seres vivos, el acido
desoxirribonucleico (ADN) desempefia el papel de la primera maquina. El

ADN da instrucciones al 4cido ribonucleico (ARN) para la construccion de
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proteinas; el ARN viene a ser asi como un "auxiliar" del ADN. Mientras
que el ARN realiza la aburrida tarea de elaborar proteinas para su
organismo paterno y su descendencia, el ADN hace el papel brillante e
imaginativo de programar sus genes, que, en el caso de un bebé humano,
decidiran si tendra pelo rubio o moreno y si serd de temperamento excitable
o flematico. En resumen, el ADN y el ARN realizan juntos todas las tareas
que debe realizar la primera maquina von Neumann para crear la segunda
maquina de la dinastia. Y por eso, si se decide construir maquinas
autorreproductoras, hay pruebas biologicas importantes de que von
Neumann dio, hace tiempo, con el procedimiento correcto que se debe

seguir.

Pero se puede preguntar ;por qué va a querer alguien construir
computadoras que realicen réplicas de si mismas?. En el mejor de los casos,
el procedimiento puede resultar engorroso. Supdngase que alguien se
acuesta después de pasarse la tarde trabajando con la computadora y, al
levantarse al dia siguiente, se encontrara con que habia dos computadoras
en vez de una. ;Para qué serviran estas computadoras que se regeneran?. La
respuesta es que se utilizaran en sitios remotos para realizar tareas dificiles
y peligrosas que los hombres no pueden realizar con facilidad. En
consecuencia, hay que considerar totalmente la posible localizacién de estos
lugares. ;Qué es lo que esta reteniendo el desarrollo bioldégico humano?
(Por qué mas de treinta y cinco afios después de que el hombre pusiera el
pie por primera vez en la Luna, no hay todavia una colonia lunar
permanente?. Han pasado mas de tres cuartos de siglo desde que el hombre

consiguiera volar por primera vez, y todavia la mayoria de los seres
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humanos estan constrefiidos a vivir en la superficie de la Tierra. ;Por qué?.
El astrénomo Tipler, (1980) de la Universidad de California en Berkeley,
respondiod a esta pregunta muy claramente cuando en 1980, declaro: "Es el
retraso en la tecnologia de las computadoras, no en la tecnologia de los
cohetes, lo que impide comenzar mafiana mismo la exploracion de la
Galaxia". Es en el espacio, no en la Tierra, donde se haran valer las
maquinas superinteligentes autorreproductoras y es en el espacio donde esta
el futuro a largo plazo de la humanidad. Es fascinante considerar la forma
en que Tipler y otros que han estudiado el futuro remoto consideran como
las maquinas de von Neumann haran posible, en primer lugar la
colonizacion del sistema solar de planetas, y luego de la Via Lactea con mas

de 150.000 millones de soles.

Como es natural, ninguna de las maquinas de las que aqui se habla
ha sido construida, al menos que se sepa, pero nada impide que sea posible
construirlas. Dicho con otras palabras, cientificamente nada impide su
construccion, otra cuestion y ésta si que es peliaguda, es que

tecnologicamente sea viable el realizar réplicas.
El cédigo genético
Caédigo versus Cifra
Técnicamente, se define un cddigo como una sustitucion al nivel de
las palabras o las frases, mientras que una cifra se define como una

sustitucion al nivel de las letras. Por eso, cifrar significa ocultar un mensaje
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utilizando una cifra, en tanto que codificar significa ocultar un mensaje
empleando un cddigo. De un modo similar, el término descifrar se aplica a
la resolucion de un mensaje cifrado; es decir, en cifra, mientras que el
término descodificar se aplica a la resolucion de un mensaje codificado.
Como puede verse, los términos codificar y descodificar son mas generales,
y tienen relacion tanto con cédigos como con cifras. Por eso no hay que
confundir, por un mal uso, estos términos. Asi, por ejemplo, cuando se
habla del codigo Morse, el que traduce las letras del alfabeto inglés y
algunos signos de puntuacion en forma de puntos y rayas, no es un codigo
en el sentido de que no es una forma de criptografia porque no hay una
ocultacion del mensaje. Los puntos y las rayas son simplemente una forma
conveniente de representar las letras para el medio telegrafico. En realidad,

el codigo Morse no es otra cosa que un alfabeto alternativo.

Formalmente, se define codigo como sigue. Sea A* un monoide libre
(Hu, 1965) engendrado por el conjunto A. Es decir, A* es el conjunto de
palabras de longitud finita formadas con los simbolos de A, mediante la ley

de composicion interna asociativa de concatenacion, y con un elemento

. =1C;,...,C;
neutro que es la palabra vacia. Entonces, un cédigo ¢ { e ’}es un
subconjunto de A*. Siendo los elementos de ci las palabras del codigo. Se

indica por ni el tamafio de la palabra ci.

Se dice que un cddigo es binario, ternario, en general n-ario, cuando
A esta formado por, respectivamente, dos, tres, en general n simbolos. Si

todas las palabras son de la misma longitud, se dice que C es un codigo de
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longitud fija, o también un cdédigo de bloque. En otro caso, se dice que C es

un codigo de longitud variable.

Sea o el alfabeto de una fuente de informacion, que se define como
—_—

11<i<
probabilidad de aparicién de cada uno de ellos dada por i (1 =t= r).

aquella que emite simbolos de un alfabeto © con una

Entonces una codificacion es una aplicacion ¢ de o en C, que se prolonga
en una aplicacion ¢* de o* en C*. Y, naturalmente, una decodificacion es
una aplicacién y de C* en o*. Un cddigo es de decodificacion tnica, es

decir, @* es inyectiva, y y o y* es la identidad.

Caédigo genético

Definicion

La expresion "codigo genético" se utiliza actualmente con dos
significados muy distintos. Por una parte, el ptblico profano lo emplea a
menudo para nombrar el mensaje genético completo de un organismo. Por
otra, los bidlogos moleculares aluden al pequefio diccionario que ensefia
como relacionar el lenguaje de cuatro letras de los acidos nucleicos con el
lenguaje de veinte letras de las proteinas, de la misma forma en que el
“cdodigo” Morse relaciona el lenguaje de puntos y rayas con las veintiséis
letras del alfabeto. Aqui se utilizara el término en este sentido. Sin embargo,
el término técnico para una regla de traduccion asi no es, hablando con

propiedad, “cddigo” sino cifra como asi lo llamo6 Erwin Schrédinger (1983).
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De la misma forma en que el codigo Morse deberia llamarse cifra Morse.
En aquel tiempo, Crick o no lo sabia, o no hizo caso de esta distincién, lo
que fue una suerte, ya que “codigo genético” suena mucho mejor que “cifra
genética”. En efecto, Crick al conjunto de bases contenidas en los
cromosomas, las denominé correctamente texto cifrado o clave, y afiadio,
pero el término “clave” o texto cifrado, es demasiado limitado. Las
estructuras cromosomicas son al mismo tiempo los instrumentos que
realizan el desarrollo que ellos mismos pronostican. Representan tanto el
texto legal como el poder ejecutivo, o para usar otra comparacion, son a la
vez los planos del arquitecto y la mano de obra del constructor, o como se

vera mas adelante, son el "Knowledge y el Knowing".

El cédigo se encuentra en el centro de la biologia molecular de la
misma forma que la tabla periddica de los elementos constituye el centro de
la quimica, pero hay una diferencia profunda y trascendental, la tabla
periddica es, con probabilidad rayana en la certeza, valida y cierta en
cualquier lugar del universo. Sin embargo, si hay vida en otros mundos, y si
ésta utiliza acidos nucleicos y proteinas lo que no es seguro, parece muy
probable que ahi el cddigo fuera sustancialmente distinto. Existen incluso
pequefias variaciones con respecto a €él, en algunos organismos terrestres. El
codigo genético, como la vida misma, no es un aspecto de la naturaleza

eterna de las cosas, sino, al menos en parte, producto de un accidente.

El lema central del codigo genético, es la relacion entre la secuencia
de bases del ADN o de su m-ARN transcrito y la secuencia de aminoacidos
de las proteinas, del modo que la secuencia de bases de un gen es colineal

con la secuencia de aminoacidos de su polipéptido producto. Este codigo,
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que es el mismo en todos los seres vivos, es maravilloso por su sencillez. En
efecto, el conjunto de tres bases o codon especifica un aminoacido. Los
codones son leidos secuencialmente por las moléculas del t-ARN que sirven

de adaptadoras en la sintesis de las proteinas.

Caracteristicas del Codigo

En 1961, los experimentos de Crick y colegas (Crick, 1961) entre

otros, establecieron como caracteristicas del codigo genético las siguientes:

El alfabeto. Como ya se ha indicado se compone de cuatro elementos
o bases; a saber: Adenina, Guanina, Citosina y Timina y se representan por

sus iniciales A, G, C, T; es decir; Al= { A, G, C, T }.

Relacion de Codificacion. Una sola base podria especificar
solamente cuatro tipos de aminoacidos puesto que solo hay cuatro tipos
distintos de bases en el ADN. La primera cuestion que se puede plantear
aqui se enunciaria como sigue: ;Por qué se emplean cuatro bases en el
ADN? Si bien no es posible dar una respuesta fiable a esta cuestion, si es
posible acotar el espacio de posibilidades. En efecto, es bastante evidente
que el nimero de bases distintas tiene que ser par, puesto que, en otro caso,
cualquier esquema de emparejamiento de bases conllevaria una pérdida de
informacién que haria imposible la replicaciéon de moléculas de ARN tal y
como se conoce hoy. Dos bases podrian especificar dieciséis tipos (4 x 4 =
16) de aminoacidos y tres bases podrian determinar (4 x 4 x 4 = 64) sesenta
y cuatro clases de aminoacidos. Puesto que las proteinas estan formadas por

un conjunto basico de veinte aminodcidos, resulta evidente que son
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necesarias al menos tres bases para especificar los veinte aminoacidos. Esta
evidencia teorica de teoria de la informacion y matematicas, fue refrendada
por experimentos genéticos que demostraron que, de hecho, un grupo de
tres bases codifica un aminoacido. A este grupo de tres bases se le

denomina, como acaba de decirse, codén o triplete.

Parece poco probable que la evolucion haya atendido a los criterios
de optimidad de la TI para la eleccién de codones de tres bases. El que se
tenga un codigo tal, se debe, probablemente, mas a criterios estructurales,
electroquimicos y fisicos aplicados sobre las moléculas que intervienen en
los procesos descritos. También resulta dificil creer que pueda haber
subyacente un criterio de optimidad del cdédigo. En resumen, la seleccion
natural no va a actuar tanto sobre la optimidad del codigo que transmite la
informacion, caracteristica ésta que no aporta ningun beneficio fisico, sino
mas bien sobre la eficiencia de las moléculas que realizan la transcripcion;
esta eficiencia si se traduce en beneficios concretos, tales como mayores

cantidades de moléculas en menos tiempo.

En efecto, por teoria de la informacion se sabe, que si se tiene un
alfabeto A de b simbolos que genera mensajes de longitud n, de los que se
tiene un desconocimiento total, la cantidad de informacion I recibida con

cada mensaje viene dada por:

I=logbn=nlogb )

Es decir, la longitud del mensaje por el logaritmo de los estados

posibles, en este caso, las variaciones con repeticion de n elementos

347



tomadas de m en m. Naturalmente, es facil observar que la cantidad de
informacién aumenta al aumentar el numero de mensajes entre los que la
fuente puede escoger, y disminuye a medida que la libertad de eleccién vy,

por consiguiente, el grado de incertidumbre disminuye.

Convencionalmente se ha elegido como unidad de medida de la
indeterminacioén, la de un experimento con dos posibles resultados
equiprobables, ya que si solo existiera un Unico resultado de
indeterminacion seria nula y no habria informacion acerca del fenémeno.

Segun esto, para que:
log2 =1 2)

Se cumpliese, es necesario elegir como base de los logaritmos la 2,

que es la unica que verifica la ecuacion (2).

Considérese ahora el alfabeto anterior A de b simbolos. El namero

de estados E necesarios para representar un mensaje de n simbolos es:

E:n.b:nzg
b 3)

Es facil de demostrar que esto es asi como sigue: Supongase que se

quiere representar un mensaje de tres simbolos: X, y, z; entonces, el mensaje
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tendria que tener al menos tres elementos distintos capaz de almacenar cada

uno de los simbolos, verbigracia:
Xyz

Ademas, como se esta en un sistema posicional, el mismo elemento
es diferente dependiendo de la posicion en que se encuentre. Por ejemplo el
mensaje X X X también necesita los tres elementos y ademas sus valores son
distintos. Entonces, se define como estados de un sistema de mensajes la
cantidad de elementos diferentes necesarios para representar un mensaje y

que viene dada por (3).

Sustituyendo el valor de n dado por la ecuacién (3) en la (1), se tiene

que:

- log b

b )

Puesto que se quiere que la cantidad de informacién con respecto a la
base sea maxima, hay que calcular la primera derivada de I con respecto a b

y hacerlas igual a cero; es decir:

e
log—
Eloge—logb:E. b

ol 1/bloge.b —logb.1
:E' p—
ob b* b* b’
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Y ahora igualando a cero esta derivada se obtiene que:

e
log—
E—b =0

b2

De donde:
logi=0=S=k" = =1=b=¢
b b b

Con lo que se ve que la funcion dada en 4 tiene un maximo o un

minimo para el valor b=e, para determinarlo, se calcula la derivada segunda:

1 2
dl g (O—Z~10ge)'b ~(loge—logh).2b _g —3loge+2logb

db’ b* b’

cuyo valor parab = e es:

—3loge+2.loge _ —loge

E E

3 3
e e
puesto que el nimero de estados e es necesariamente un valor positivo, el

valor de la derivada segunda es negativo. Por lo tanto, se concluye que para

b = e la funcidn I tiene un maximo.
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La demostracion es absolutamente general con independencia del
tipo de logaritmos que se tomen pues el paso de un logaritmo a otro es
isomorfico y el resultado es, en consecuencia, unico. Pero la base e no es
entera y, por lo tanto, poco practica a efectos, en este caso, del mundo
biolégico. Como el numero mas préximo al e es el 3 se puede concluir que
la base Optima es la 3 y consecuentemente el alfabeto dptimo es el que tiene

tres simbolos.

Solapamiento. En un cédigo de ernas no superpuestas, cada codén
especifica solamente un aminoacido, mientras que en otro de ternas
superpuestas ABC especifica el primer aminoacido, BCD el segundo, CDE
el tercero y asi sucesivamente. Estas alternativas fueron discriminadas por
estudios de la secuencia de aminodcidos en mutantes. Supdngase que la
base C muta a C’. En un coédigo sin superposicion solo se cambiara el
aminoacido 1. En cambio, en un cddigo completamente solapado por una
mutaciéon de C en C’, se alteraran los aminoacidos 1, 2 y 3. Estudios de la
secuencia de aminoacidos en la cubierta proteica de mutantes del virus del
mosaico del tabaco, indicaron que, normalmente, so6lo se alteraba un
aminodcido. Llegandose a la conclusion de que el cédigo genético no

presenta solapamiento.

Secuencialidad en la lectura de los codones. La secuencia de bases se
lee secuencialmente a partir de un punto fijo de partida. No hay comas. Esto
es, el codigo genético no requiere puntuacion ni sefial alguna para indicar el
final de un codon o el principio del siguiente. Existiendo s6lo una “sefial de
iniciacion” en el ARN indicativa de donde se debe iniciar la lectura. Esta

seflal es el codon AUG que codifica el aminoacido metionina. Esto, es
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decir, la no-existencia de puntuacion, presenta problemas. En efecto,

supongase que de la secuencia:

ABCDEFGHIJKL ....

se pierde, por mutacion, la G, entonces la secuencia quedaria como sigue:

Inicio G perdida
\ \A
ABC DEF HIJ KLM NOP
aal aa2 aa3 aa4 aa5
normal alterada

En esta cadena polipéptida los dos primeros aminoacidos seran
normales, pero el resto de la secuencia de bases se leerd incorrectamente
puesto que el patron de lectura ha sido desplazado por el “borrado” de G.
Supéngase ahora que se afiade una base Z entre F y G, entones la secuencia

queda como sigue:

Inicio Insercion
{ 2
ABC DEF ZGH K LMN
aal aa2 aa3 aa4 aas
normal alterada

Esta mutacion por adicion también altera el patron de lectura a partir

del codon para el aminoacido. De hecho, los estudios genéticos de
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recombinacion de mutantes por adicion y borrado, revelaron muchas de las

caracteristicas del codigo genético.

No-eficiencia o degeneracion del codigo. Como ya se ha
mencionado, hay sesenta y cuatro posibles ternas de bases y sélo veinte
aminodcidos. La pregunta es inmediata. ;Hay exactamente una terna para
cada aminoécido o se codifican algunos aminoacidos por mas de un codon?
Los estudios genéticos revelaron que la mayoria de los sesenta y cuatro
codones codifican aminodacidos. Para ser mas exactos, sesenta y uno de los
sesenta y cuatro ternas especifican un aminodcido particular. Asi pues, para
la mayoria de los aminoacidos, hay mdas de un “vocablo” o coddén
codificante. Esto, que matematicamente quiere decir que existe una
aplicacidon “sobreyectiva” entre los codones y los aminoacidos mas las
seflales de empiece y terminacion de cadena, es, para lo que trata este
articulo, trascendental. En otras palabras, el codigo genético es degenerado,
y, ademas, no es una degeneracion uniforme. Ahora bien, el hecho de que el
codigo genético sea degenerado no significa que sea imperfecto puesto que,

como ya se ha dicho, no existe solapamiento.

Representaciones del codigo:  matricial, codones

generalizados y automata

Existen distintas maneras de representar el cddigo genético, entre los
mas importantes estan los siguientes: La mas comun en los libros de texto,
tal y como se muestra en la tabla 2, es en forma de tabla o matriz (Ter-

Avanesyan, 1988). También, en otras ocasiones, se usa una representacion
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lineal (Froelam, 1985). Sin embargo, las dos que presentan un enfoque mas
riguroso y formal desde una perspectiva informatica son: los codones
generalizados (Bozinovski, 1989) y los automatas finitos, que se estudiaran

en detalle mas adelante.

1* Posiciéon 2" Posicion 3" Posicion
(extremo (extremo
5% U C A G 3")
Fenil Ser Tir Cis U
U Fenil Ser Tir Cis C
Leu Ser Parada Parada A
Leu Ser Parada Trp G
Leu Pro His Arg U
C Leu Pro His Arg C
Leu Pro Gln Arg A
Leu Pro Gln Arg G
Tle Tri Asn Ser U
A Tle Tri Asn Ser C
Ile Tri Lis Arg A
Met (Inicio) | Tri Lis Arg G
Val Ala Asp Gli U
G Val Ala Asp Gli C
Val Ala Glu Gli A
Val Ala Glu Gli G

Tabla 2: Codigo Genético en forma de Matriz de triple entrada

A) Matricial

Como puede verse en la tabla 2, el cddigo puede representarse en
forma de tabla. En ella, solamente el triptéfano y la metionina estan
codificados por una tnica terna. Los otros dieciocho vienen codificados por
dos o mas ternas. De hecho la leucina, arginina y serina son especificados
por seis codones cada una. Sin embargo, en condiciones fisiologicas
normales, el codigo no es ambiguo: cada codén designa a un unico

aminoacido. En dicha tabla dada la posicion de las bases en un codén es
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posible encontrar el correspondiente aminoacido como sigue: Supdngase el
codon 5° AUG 3’ del m-ARN, entonces se entra por la A en la tabla 2,

luego se va a la Uy luego a la G y se encuentra la metionina.

B) Codones Generalizados
El proceso de biosintesis de las proteinas habitualmente se describe

mediante una transcripcion y una traslacion, nociones que, basicamente,
tienen naturaleza lingiiistica. Para describir formalmente el proceso de
biosintesis de las proteinas, sea el lenguaje del ADN, A*, un conjunto de
todas las cadenas sobre el alfabeto del ADN, D=<T, C, A, G>,y sea R*
un lenguaje m-ARN sobre el alfabeto del ARN R = < U, C, A, G >.
Entonces, se definen:
a) Una transcripcion, como una funcion,

f:D—>R
dado por su grafo, definido por:

G (H=<(T,U), (C,0), (A, A), (G, G)>
Que es composicion de dos funciones, es decir:

f=12° fl
dadas por sus grafos:

G (f1) =< (T,A), (C, G), (A, T), (G, C) >

G (f2) =<(T,A), (C, G), (A, U), (G, C) >
Sea ahora, el lenguaje de las proteinas P* el conjunto de todas las cadenas
sobre el alfabeto de las proteinas P = < Ala, Arg, Asp, Asn, Cys, Gln, Glu,
Gly, His, Ile, Leu, Lys, Met, Phe, Pro, Ser, Thr, Trp, Tyr, Val >, formado
por los distintos aminodacidos.

b) Una translacién, puede considerarse como una funcion parcial,

355



g C—HP

con dom <g>=C — <UAA, UAG, UGA >

donde C = R* es un conjunto de todas las ternas; es decir, cadenas sobre R
de tamafio 3. Los elementos de conjunto dom <g> se denominan codones.
El conjunto { UAA, UAG, UGA } se denomina conjunto de signos o
marcas de puntuacion, ya que sus elementos sirven como puntos de
finalizacion para el proceso de traslacion efectuado sobre una cadena de C*.
La aplicacion g es sobreyectiva, conocida como codigo genético; sin
embargo, es posible construir una representacion que proporciona una
aplicacion biyectiva. Para ello, considérese el conjunto potencia 2R del
alfabeto R, e introduzcanse las siguientes notaciones para algunos
elementos del conjunto potencia:

U={U},C={C},A={A}.G={G}

y=(u,c}, Y ={A,G}
6:{c,A,G},E:{U,A,G},K:{U,c,G},

G =(u,c,a}
R={U,C,A,G}
Sobre estos alfabetos se puede aplicar al lenguaje las operaciones de union y
concatenacion, siguientes:
A +B = Unién (A , B) y AB = Concatenacion (A , B), entonces el codigo

genético puede expresarse como se muestra en la tabla 3.
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AUG — Met CCR — Pro UUY — Phe CA ? 5 Gln

UGG >Trp | ACR > Thr | UAY — Tyr X

AUG >1le | GCR—>Ala | UGY >Cys | AAY 5Lys | UUY +CUR - Leu
GUR->Val | CAY - His = =

GGR > Gly | AAY >Asn | GA Y 5Glu | AGY +CGR - Arg

GAY — Asp

AGY + UCR — Ser

Tabla 3. Representacion de los codones generalizados

El conjunto puntuacion puede escribirse como sigue:

UA Y + UGA — Parada

La terna de inicio como:

Y uc

y posiblemente

AuG+auC
Aunque esto es ain una cuestion abierta.
El algebra usada realmente proporciona expresiones para representar el
codigo genético de una Unica manera. Las expresiones obtenidas se
denominan codones generalizados. El codigo genético expresado en
codones generalizados no es degenerado en el sentido de que cada

aminodcido procede de un unico codén generalizado.

¢) Autéomata de estados finitos

El proceso de traslacion tiene lugar en los ribosomas, particulas
que enlazan el m-RNA, esto es el acido ribonucleico mensajero, y
comenzando sobre unas ciertas partes de la cadena del m-RNA, leyéndolas,
produciendo una cadena polipeptidica de acuerdo con el codigo genético,

hasta que se lee un elemento del conjunto puntuacion, en cuyo caso la
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traslacion se completa y la cadena polipeptidica se libera. Este proceso
puede representarse tal y como puede verse en la figura 3, mediante un
automata finito reconocedor del alfabeto del ARN, que traduce en

aminoacidos los distintos codones.
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Figura 3: Una maquina de estado-finita traductora del codigo

genético a aminodcidos
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Importancia de las bases en el codon

Los codones que especifican el mismo aminoacido se denominan
sinonimos, por ejemplo CAU y CAC son sinénimos para la histidina. Es de
observar que los sinénimos no estan distribuidos arbitrariamente en la tabla
1. Un aminoacido especificado por dos o mas sinénimos ocupa una sola
casilla, a no ser que sean mas de cuatro los sindnimos. Los aminoacidos de
cada casilla son especificados por codones que tienen las dos primeras bases
iguales pero difieren en la tercera, como por ejemplo: GUU, GUC, GUA y
GUG. Asi pues, la mayoria de los sindnimos difieren unicamente en la
ultima base de la terna. La revision del cddigo muestra que XYC y XYU
codifican siempre el mismo aminoacido mientras que XYG y XYA lo hacen
casi siempre. Es evidente, entonces, que las dos primeras letras de cada
coddn son las determinantes de relevancia, mientras que la tercera parece
tener menor importancia y no encajar con tanta precision como las otras. La
base estructural para estas equivalencias es evidente debido a la naturaleza
de los anticodones de las moléculas del tARN. Sin embargo, y es lo que en
este trabajo se quiere enfatizar, la Gltima base del codén es fundamental,
desde un punto de vista funcional, pues es la que va a caracterizar el

comportamiento de la proteina y del gen origen en el que se encuentre.

El significado bioldgico de la degeneracion generalizada del codigo
genético es doble. Por una parte, la degeneracion reduce al minimo los
efectos deletéreos de las mutaciones. Si el cddigo no fuera degenerado,
veinte codones designarian los aminoacidos y los otros cuarenta y cuatro

conducirian a la terminacion de la cadena. La probabilidad de mutacion que
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originase la terminacion de la cadena seria, por tanto, mucho mayor con un
cddigo no degenerado que con el real degenerado. Es importante consignar
que las mutaciones de terminacion de la cadena generalmente conducen a
proteinas inactivas, mientras que las sustituciones de un aminoacido por
otro son generalmente inocuas. Por otra parte, la degeneracion del cédigo
también puede ser significativa en cuanto permite al ADN modificar
ampliamente su composicion de bases sin alterar la secuencia de
aminoacidos codificados por €l. El contenido de [G] + [C] podrian codificar

las mismas proteinas si utilizaran sistematicamente diferentes sinonimos.

Una respuesta plausible es la de que la redundancia proporciona un
mecanismo de seguridad. En efecto, podria servir para absorber tasas de
mutacion excesivamente elevadas: un porcentaje de las mutaciones o
sustituciones de nucledtidos no conllevaria modificaciéon alguna en la
secuencia de aminoacidos, por lo que estas mutaciones llevan el adjetivo de
silenciosas. De nuevo parece que la mutacion pierde interés como

mecanismo de innovacion.

Pero también es posible plantear un motivo de utilidad: parece
bastante plausible que las mutaciones silenciosas pueden tener beneficios a
largo plazo. Una mutacion que conllevase una modificacion inmediata en la
proteina correspondiente, probablemente tendria un efecto poco beneficioso
y, por lo tanto, reportaria pocas ventajas a un sistema que tolerase la
existencia de éstas. Sin embargo, una mutacion silenciosa no se traduce en
un efecto visible, pero tiene dos consecuencias: Producir diversidad de

secuencias nucleotidicas. Cada una de estas variantes puede estar mas
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proxima a una nueva variante mas beneficiosa que la original. El resultado
es que las mutaciones silenciosas probablemente permiten sustituir un
aminoacido por otro con mayor flexibilidad. Lo que se quiere decir, es que
en un cddigo no redundante la alteracion de un nucleétido permite sustituir
un aminodcido por otro de entre un conjunto limitado de ellos. La existencia
de redundancia y, en este caso, de las mutaciones silenciosas, puede
provocar que el conjunto de aminoacidos alcanzables desde uno dado sea
mayor. Quizas habria que hablar de estas mutaciones, en vista de lo
descrito, no como silenciosas, sino como sigilosas o astutas. Se ha
verificado que el porcentaje de mutaciones silenciosas que han quedado
grabadas en el ADN de especies estudiadas es mucho mayor al que le

corresponderia estadisticamente, lo cual parece demostrar su importancia.

Se puede hacer también una analogia con lo que sucede con la
transmision de informacion genética en cualquier especie: un individuo
puede ser portador de un gen que codifica una determinada caracteristica sin
que ésta se exprese. Es decir, que el individuo ni se va a beneficiar ni va a
ser victima de las propiedades implicitas en el gen; no obstante, puede
transmitir ese gen a su descendencia entre los cuales surgiran individuos
que si expresen el gen. Las mutaciones silenciosas también producen
variantes de informacidn que permanecen latentes hasta que otra mutacioén
genere una nueva proteina. Esta consideracion conduce a una propiedad
importante del ADN. Con esta molécula, la mutacion pierde su importancia
como generador de innovaciones. Ahora el principal mecanismo innovador

es la mezcla de variantes de genes dentro de una misma especie.
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Seiiales de Terminacion

Finalmente, la ultima caracteristica del codigo se refiere al hecho
de que de los 64 ternas posibles, hay 3 que no codifican ningiin aminoacido
y estos son: UAG, UAA y UGA. Estas ternas constituyen las sefiales de
terminacion de las cadenas polipeptidicas. Estos codones no son leidos por
moléculas de t-ARN, pero si por proteinas especificas llamadas factores de
liberacion. La sefial de iniciacion de la sintesis proteica es mucho mas
compleja, pero en cualquier caso los codones AUG o GUC forman parte de

ese inicio.
El enfoque de Deutsch

Cuando Aristoteles (1996) consideraba como la facultad mas
espectacular de la materia animada su capacidad de moverse
voluntariamente, su contenido literal no es actualmente valido; sin embargo,
el Estagirita tenia muy claro algo importante: Al tratar de asociar la vida
con un concepto fisico basico reconocia que ésta es un fendémeno
fundamental de la naturaleza. Se dice que un fendmeno es "fundamental"
cuando de su comprension depende que se comprenda de una manera mas
profunda el mundo (Deutsch, 1999). La comprension de la que aqui se
habla, naturalmente hay otras como el amor, la religion, etc., se expresa en
leyes naturales y principios de logica y matematicas. En este sentido, una
comprensiéon mas profunda es aquella que resulta mas general, implica
menos conexiones entre verdades superficialmente diversas, explica mas y

deja menos asunciones sin explicar. Los fendmenos mas fundamentales
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intervienen en la explicacion de muchisimos fenomenos, pero son

explicados por leyes y principios basicos, por ejemplo la gravitacion.

Las caracteristicas de las cosas vivas, meramente descriptivas que
hacian referencia a conceptos fundamentales eran los siguientes: por
supuesto el movimiento aristotélico, respiracion, excrecion, reproduccion,
crecimiento e irritabilidad en la expresion del Dr. Johnson para refutar el
idealismo del Obispo Berkeley (Boswell, 1971) en el sentido de que si uno
“golpea” algo vivo "devuelve" el golpe. Sin embargo, ambas explicaciones
son falsas. La razén de que estas concepciones sean falsas es que ambas
fracasaban en percatarse de qué es, en realidad una entidad viva, que
trataban de definirla mediante algun atributo fisico o alguna substancia,
como el "elam" vital de Bergson. Hoy en dia se cambia de
conceptualizacion puesto que se sabe que la materia en forma de
organismos vivos, no constituye la base de la vida. Es meramente uno de
sus efectos, cuya base es molecular. Es un hecho que existen determinadas
moléculas que hacen que determinados entornos se copien. Y esto lleva al
concepto de "replicantes”. En general se entiende por replicante una entidad
que hace que ciertos entornos la copien, verbigracia los virus informaticos,
los buenos chistes, los "meme" término acufiado por Richard Dawkins
(1982) para designar ideas humanas que, como los chistes, provoca que los
que los han escuchado lo mencionen para repetirlo en otras audiencias. Las
teorias cientificas son los “meme” mas evolucionados técnica e

intelectualmente.

Pues bien, toda la vida sobre la tierra se basa en "replicantes" que

son moléculas y reciben el nombre de genes. Estos, como ya se ha visto, son
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verdaderos programas informaticos escritos como secuencias de simbolos
en un alfabeto de cuatro letras, en un lenguaje estandar denominado "cddigo
genético", el cual, con muy ligeras variaciones, es comin a toda la vida
sobre la tierra. Algunos virus se basan en el ARN, mientras que los priones
son en cierto sentido, proteinas moleculares autorreplicantes. Determinadas
estructuras operan en el interior de las células como computadoras que
ejecutan esos programas genéticos. Dicha ejecucion consiste en la obtencion
de ciertas moléculas, proteinas, a partir de moléculas mas simples,
aminoacidos, en determinadas condiciones externas y éstos a partir de los
codones. Por ejemplo, la secuencia ATG, es una instruccion para incorporar

el aminoéacido metionina a la molécula de proteina que se esta obteniendo.

De un modo especifico y caracteristico, un gen, que en definitiva es
un replicante molecular, es activado quimicamente en determinadas células
del cuerpo, a las que instruye para fabricar la correspondiente proteina. Por
ejemplo, la hormona insulina, responsable del control del nivel de azicar en
sangre en los vertebrados, es una de esas proteinas. Si bien el gen para su
fabricacidn esta presente en casi todas las células del cuerpo, sélo se activa
en determinadas células del pancreas, y ello tnicamente cuando es
necesario. A escala molecular, es eso todo lo que puede realizar un gen:
programar a su computadora celular para fabricar un determinado
compuesto quimico. Sin embargo, los genes pueden actuar como replicantes
porque esos programas quimicos de bajo nivel se "suman" mediante capas y
mas capas de complejos controles y retroalimentaciones hasta convertirse
en complicadisimas instrucciones de alto nivel. Asi conjuntamente el gen de

la insulina y los genes involucrados en su activacion y desactivacion
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constituyen un completo programa para la regulacion del nivel de aziicar en

el torrente sanguineo.

Del mismo modo, existen genes que contienen instrucciones
especificas que determinan cémo y cuando deben ser copiados, ellos y otros
genes, asi como instrucciones para la fabricacion de nuevos organismos de
la misma especie, incluyendo las computadoras moleculares que ejecutaran
todas esas instrucciones generacion tras generacion. Hay también
instrucciones acerca de como debe responder el organismo en su totalidad
ante los estimulos, externos, como verbigracia, cuando ha de cazar, huir,

copular, luchar, comer, etc. Y asi sucesivamente.

Ahora bien, un gen puede actuar como replicante tan solo en
determinados entornos que, por analogia, con los nichos ecoldgicos, se les
va a denominar nicho. Es decir, nicho es el término que se va a emplear
aqui para referirse al conjunto de todos los posibles entornos en los que un
determinado replicante podria hacer que lo copiasen. Y, para un organismo,
conjunto de entornos y estilos de vida de los que podria vivir y reproducirse.
Asi, el nicho de un gen de la insulina incluye entornos en los que esta
ubicado en el nucleo de una célula en compaiiia de otros genes, y la célula,
por su parte, se encuentra adecuadamente situada en el interior de un
organismo funcional, en un habitat adecuado para su vida y su
reproduccion. Pero hay también otros entornos capaces de copiar el gen de
la insulina, como los laboratorios de biotecnologia, en los que bacterias son
alteradas genéticamente para incorporarlos al gen. Dichos entornos también

forman parte del nicho del gen, al igual que otros posibles entornos,

365



infinitamente numerosos, todos ellos muy distintos de aquel en que

evoluciond.

No obstante, no todo lo que puede ser copiado es un replicante. Este
"causa" que su entorno lo copie; es decir, contribuye causalmente a su
propia copia. Dawkins a esto lo denomina replicante activo. Esto es, la
presencia del replicante y su forma fisica especifica "marcan la diferencia”
entre si va a ser copiado o no. En otros términos, el replicante es copiado si
esta presente pero si fuera reemplazado por otro ente, incluso muy similar,

no lo seria.

Junto con los genes, en el ADN de la mayoria de los organismos,
estan presentes secuencias aleatorias de A, C, G y T, denominadas
secuencias "basura" o "chatarra" del ADN, que también son copiadas y
transmitidas a la descendencia. Sin embargo, si semejante secuencia es
sustituida por casi cualquier otra de parecida longitud sigue siendo copiada,
por lo que se puede deducir que la copia de dichas secuencias no depende
de su forma fisica especifica. A diferencia de los genes, las secuencias
basura no son programas. Por ello, si tuvieran alguna funcion, hasta hoy
desconocida, no seria las de transmitir informaciéon de ninguna clase. Es
decir, si bien son copiadas, no contribuye causalmente a su copia, por lo que
no pueden ser consideradas replicantes. Naturalmente en realidad esto es
una exageracion pues, en puridad, todo lo que ha sido copiado debe haber
hecho alguna contribucion causal a su copia. Las secuencias basura, por
ejemplo, estan hechas de ADN lo que permite a la computadora celular
copiarlas. Esta no puede copiar moléculas que no sean ADN. Sin embargo,

no suele resultar ilustrativo e interesante considerar replicante a algo que
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tenga tan solo una pequefia contribucién causal a su propia replica.
Estrictamente hablando, ser replicante es cuestion de grado. En este sentido,
se definira "el grado de adaptacion" de un replicante a un determinado
entorno como el grado en que el replicante contribuye causalmente a su
propia réplica en dicho entorno. Cuando un replicante esta bien adaptado a
la mayoria de los entornos de un nicho, se puede definir como bien
adaptado al nicho. Asi, por ejemplo, el gen de la insulina estd altamente
adaptado a su nicho, en tanto que las secuencias basura, tiene un grado

despreciable de adaptacion.

Para cuantificar grados de adaptacion hay que tener en cuenta no
solo el replicante en cuestion sino también el abanico de sus posibles
variantes. Cuanto mas sensible a la estructura fisica precisa del replicante
sea el proceso de copia en un determinado entorno, mas adaptado estard
dicho replicante a ese entorno. Para los replicantes altamente adaptados, se
deben considerar solo ligeras variaciones, puesto que si se dieran
variaciones mas amplias ya no serian replicantes. Esto es, para cuantificar el
grado de adaptacion de un replicante a un nicho, hay que tener en cuenta su
grado de adaptacion a todos los entornos del nicho. Es decir, hay que
considerar tanto las variantes del entorno como del replicante. Si la mayoria
de las variantes del replicante no consiguen causar que la mayoria de los
entornos la copien, se desprende que la forma del replicante en cuestion es
la causa determinante de su propia copia en aquel nicho, que si, por el
contrario, la mayoria de las variantes del replicante son copiadas en la
mayoria de los entornos del nicho, ello significa que la forma de ese

replicante no incide en la copia, que se producird en cualquier caso. En
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consecuencia el replicante tiene escasa contribucion causal a su propia copia

y, por lo tanto, no esta altamente adaptado a este nicho.

Asi pues, el grado de adaptacion de un replicante depende no sélo de
lo que haga en su entorno concreto, sino también de lo que haran multiples
entes, la mayoria de los cuales no existen, en un amplio nimero de entornos
distintos del concreto. Esta curiosa propiedad también se da en la realidad

virtual, en adelante RV.

El factor mas importante que determina el nicho de un gen es,
normalmente, que su replicacion depende de la presencia de otros genes, no
solo de si mismo, sino externos al organismo que los contiene. Los que
conviven unidos en largas cadenas de ADN internos en si mismo en lo que
se denomina organismo vivo. A menudo se dice que estos organismos se
reproducen, esto es, se piensa que los organismos son replicantes, pero esto
es un error. Los organismos "no son copiados" durante la reproduccion, ni
son los causantes de su propia copia. Son formados de nueva planta de
acuerdo con planos incorporados al ADN de los organismos progenitores.
Por lo tanto, el organismo en el entorno inmediato que copia a los auténticos
replicantes: los genes de ese organismo. Desde esta perspectiva, el hocico
de un o0so y su madriguera son meras partes del entorno que manipulan los

genes del oso durante el proceso de hacerse replicar.

Ahora bien, "los genes dan forma material al conocimiento sobre sus
nichos". Y esto es lo trascendente pues todo lo que tiene importancia
fundamental en el fendmeno de la vida depende de esa propiedad, y no de la

replicacion "per se". Como lo explica Deusch con un ejemplo con
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diamantes, como decia Marilyn "Diamonds are forever"; si unos hipotéticos
genes no replicantes compartieran todas las propiedades de los genes reales
excepto la replicacion, el denominador comun de ambos tipos de genes
replicantes o no, es la "supervivencia del conocimiento". Estrictamente
hablando, pues, lo que esta adaptado, o no, a un cierto nicho es, en realidad,
un fragmento de conocimiento, mas que un objeto fisico o un ente material.
Si esta adaptado, tendra la propiedad de que, una vez establecido en ese
nicho, tendera a permanecer en él. En el caso de un replicador, el material
fisico cambia, y con cada replicacion se forma una nueva copia compuesta
de partes no replicantes. El conocimiento no replicante puede también
materializarse sucesivamente en "distintas" formas fisicas como, por
ejemplo, cuando se transfiere sonido de un disco analdgico, primero a una
cinta de audio y luego a un disco compacto. En suma, si bien toda la vida se
basa en replicantes, de lo que realmente trata el fendmeno de la vida es del
conocimiento. Es posible, pues, dar una definicion de adaptacion
directamente en términos de conocimiento como sigue: "una entidad esta
adaptada a su nicho cuando da forma material al conocimiento que causa
que ese nicho mantenga la existencia de dicho conocimiento".
Curiosamente, el ADN; es un ejemplo, extraordinario de las dos facetas del
conocimiento como objeto y como accidon; pues no solo transmite la
informacién, sino que provoca cambios que generan la descendencia. Es
decir, la vida trata de la materializacién fisica del conocimiento,
exactamente igual que el principio de Turing (1950) en cuanto dice que es
posible dar forma material a las leyes de la fisica en cuanto son de
aplicacion a cualquier entorno fisicamente posible, en un generador de RV.

Los genes son programas asi. Aun mas, cualesquiera otros programas de
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RV que existan o puedan llegar a existir fisicamente, son efectos directos o
indirectos de la vida humana. La vida es, pues, el medio presumiblemente
necesario, mediante el cual los efectos a los que se refiere el principio de

Turing son aplicados a la naturaleza.

(Existe en el caso de la vida una diferencia basica entre los objetos
portadores de conocimiento y los no portadores, una diferencia que no
depende ni de los entornos del objeto ni de sus efectos en el futuro remoto,
sino unicamente en sus atributos fisicos inmediatos? La respuesta es si. Y
para ver en que consiste, hay que adoptar la postura del multiverso. En
efecto, considérese el ADN de un organismo vivo, y supongase que en
alguna parte de uno de sus genes se encuentra la secuencia TCGTCGTTTC.
Esta cadena concreta de diez moléculas, tanto en el nicho especial formado
por el resto del gen como en su "propio" nicho, es un replicante. Es decir,
incorpora una pequefla, pero importante, cantidad de conocimiento.
Supdngase ahora, para completar la hipdtesis, que se encuentra un segmento
de ADN basura que también tiene la secuencia TCGTCGTTTC. Esta
secuencia, sin embargo, no merece ser considerada replicante, puesto que
apenas contribuye a su replicacion y no es portadora de conocimiento
alguno. Se trata de una secuencia aleatoria. Se tienen, pues, dos objetos
fisicos, segmentos ambos de la misma cadena de ADN, uno de los cuales es
portador de conocimiento, mientras que el otro no. Sin embargo, son
"fisicamente idénticos". ;Como puede ser esto asi?. La respuesta es, como
se muestra en la figura 4, que en realidad esos dos segmentos no son
idénticos, so6lo lo parecen cuando son vistos desde algunos universos como

el que se palpa.
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Figura 4: Vista desde el multiuniverso de dos segmentos de ADN

que resultan ser idénticos en el universo “palpable”’, uno aleatorio y el otro

del interior de un gen

Supongase que un rayo césmico produce una mutacion aleatoria que
produce variaciones no sélo dentro de la poblacién de organismos en un
universo, sino también entre universos. Asi, pues, cuando un rayo cosmico
impacta en una cadena de ADN y produce una mutacion, algunas de sus
contrapartidas en otros universos se quedaran sin sus correspondientes
copias de esa cadena de ADN, mientras que otras impactaran en distintas
posiciones y originaran mutaciones diferentes. De este modo, un solo rayo
cosmico que incidiera sobre una sola molécula de ADN causaria, en
general, la aparicion de gran nimero de mutaciones distintas en diferentes

universos.

Cuando se considera la posible apariencia fisica de un determinado
ente fisico en otros universos, no se debe mirar tan lejos en el multiverso
que resulte imposible identificar una contrapartida suya en el otro universo,
de modo que se deba considerar unicamente universos lo bastante similares
al conocido para que no surjan insalvables disparidades. Entonces el
segmento del gen considerado debe tener la misma secuencia en casi todos

los universos proximos al conocido. Ello se debe a que cabe presumir que
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esta altamente adaptado, lo que significa que la mayor parte de sus variantes
no conseguiran hacerse copiar en la mayor parte de las variantes de sus
entornos y no podrian, por tanto, aparecer en dicha localizacion en el ADN
de un organismo vivo. En cambio, cuando el segmento del ADN no
portador de conocimiento experimenta practicamente cualquier mutacidn, la
versidbn mutante seguira siendo capaz de ser copiada. A lo largo de
generaciones de realizaciones habran ocurrido multiples mutaciones, la
mayoria de las cuales no habran afectado a la replicacion. Por consiguiente,
el segmento de ADN basura, a diferencia de su contrapartida en el gen, sera
completamente heterogéneo en distintos universos. Podria muy bien suceder
que cada posible variacién de su secuencia estuviera representada por un
igual en el universo, que es lo que deberia entenderse cuando se dice que su

secuencia es estrictamente aleatoria.

En consecuencia, la perspectiva del multiverso (Everett, 1957) revela
una estructura fisica adicional el ADN de un organismo vivo. En el universo
conocido, tal y como se muestra en la figura 4, contiene dos segmentos con
la secuencia TCGTCGTTTC, uno de ellos es parte de un gen, mientras que
el otro no. En casi todos los universos cercanos, el primer segmento
conserva la secuencia que presenta en el universo conocido, pero el segundo
varia enormemente de secuencia de un universo préximo a otro. Asi pues, y
desde la perspectiva del multiverso, los dos segmentos no son ni

remotamente parecidos.

Hay que reconocer que la antigua idea de que la materia viva tiene

propiedades especiales se aproximaba mucho a la verdad pues el hecho es
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que no es la materia viva, sino la materia "portadora de conocimiento" la

que es fisicamente especial.

En suma, con un microscopio magico capaz de ver en otros
universos la tarea de distinguir las secuencias de gen de las de no-gen, asi
como de estimar el grado de adaptacion de cada gen, que en cualquier
universo considerado aisladamente, resultaria imposible pues se trata de una
propiedad emergente, seria sencilla. Como se ve en la figura 4, los genes se
distinguiran de los no genes del mismo modo que los campos cultivados se
distinguen de los bosques en una fotografia aérea. Serian regulares en
multiples universos préximos, mientras que los no genes, serian irregulares.
Y en cuanto a la adaptacién, los genes mejor adaptados presentarian la

misma estructura en un amplio abanico de universos.

Prueba de ~ ’

Supdéngase que en una determinada muestra se observan una serie de
posibles sucesos S1, S2, ..., Sj que ocurre con frecuencias ol, 02, ..., 0j,
denominadas “frecuencias observadas” y que, segin las reglas de la
probabilidad, se espera que ocurran con frecuencias el, €2, ..., ej, llamadas
frecuencias teoricas o esperadas, tal y como aparece en la tabla dada por la

tabla 4.
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Suceso S S: 5

Frecuencia observada 0y Q3 0
. . ) |
Irecuencia esperada ey e s | g

Tabla 4: Ejemplo de muestra con frecuencias asociadas

Una medida de la discrepancia existente entre las frecuencias

2
observadas y esperadas, viene dada por el estadistico X dado por:

(Oj _ej)z :Z::(Oj _ej)2

€ € € i €

Yo.=2e.=N

donde si el total de frecuencia es N, !

si £ = , las frecuencias observadas y esperadas concuerdan
. . Z2>0 ..
exactamente; mientras que si , o coinciden exactamente. A valores

2
mayores de X , mayores son las discrepancias ente ambas frecuencias.
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2
La distribucién muestral de 4 se aproxima muy estrechamente a la

distribucion chi-cuadrado dada por:

YzYo(zz)%(v—2)e_%;( =Y,y e /

Siendo v el nimero de grados de libertad dado por:

v = k-1, si las frecuencias esperadas pueden calcularse sin tener que

estimar parametros poblacionales con loe estadisticos muestrales.

= k-1-m, si las frecuencias esperadas solo pueden calcularse

estimando m parametros de la poblacion a partir de estadisticos muestrales.

La informacion genética contenida en el ADN y, en consecuencia, en
el m-ARN estd en forma de "codones" o ternas de tres nucleétidos, que se
transcriben en aminoacidos, los cuales se combinan para formar proteinas.
En ciertos lugares, en la estructura de las proteinas la composicion del
aminoacido no es critica. Sin embargo, ciertos aminoacidos aparecen en
tales sitios hasta seis veces mas frecuentemente que otros. En los afios 60,
los bidlogos moleculares buscan determinar si la composicion de
aminoacidos era un reflejo del cddigo genético o si ciertos aminoacidos

fueron seleccionados como éptimos.

La composicion de los aminoacidos en lugares no criticos en la
estructura de las proteinas pueden, o no, contribuir a la calidad total de una

proteina. Si ciertos aminoacidos son Optimos para la estructura de una
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proteina, la seleccion natural deberia haber aclarado sobre el tiempo
evolutivo para incrementar la frecuencia de esos aminoacidos. Una hipotesis
alternativa es que la composicion de aminoacidos, en un lugar es

simplemente una permutacion aleatoria del codigo genético.

Con estos antecedentes la cuestidn que se plantea es la siguiente:
(Son las frecuencias de aminodcidos particulares simplemente una
consecuencia de las permutaciones aleatorias del codigo genético o, por el

contrario, un producto de la seleccion natural?

Para resolver esta cuestion; es decir, para saber si algiin aminoacido
en concreto es de alguna forma adaptativo, entonces deberia ocurrir mas
frecuentemente que lo esperado por el azar. Esto puede evaluarse facilmente
calculando las frecuencias esperadas de aminoacidos y comparandolas con
las observadas. Los codones y las frecuencias esperadas y observadas de

todos y cada uno de los aminoacidos vienen dadas en la tabla 5.

Las frecuencias de bases de ARN en al naturaleza son: 22% Uracilo,
30,3% Adenina. 21,7% Citosina y 26,1% la Guanina. La frecuencia
esperada de un coddn particular puede entonces calcularse multiplicando las
frecuencias de cada base de ADN comprendida en el codon. Y la frecuencia
esperada del aminoacido puede entonces calcularse por afiadir las
frecuencias de cada codon que codifica para un aminoacido. Por ejemplo,
los codones de ARN para la Tirosina son: UAU y UAC, de este modo, la

expectativa aleatoria para sus frecuencias es:

(0,22) (0,303) (0,22) + (0,22) (0,303)( 0,217) = 0,0292
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Ya que tres de los sesenta y cuatro codones son de parada o sin
sentido, esta frecuencia para cada aminoacido debe multiplicarse por un

factor de correccion de 1,057.

Excluyendo la Arginina, las correlaciones entre frecuencias
observadas y esperadas fue de r = 0,89, que resulta ser altamente
significativo. So6lo la Arginina resulta ser un producto de la seleccion

natural actuando sobre uno mas de los codones de Arginina.

ACIDOS MNimero de | Frecuencia MNiimern lgl'urllonri:i {04 - ,-_mz
AMINADOS Codones apariciones oh:.c:u.dn csperado = pn‘:lrm.ln (T
- (%) )
Serina UCUUCA, 443 5.0 472 LX) 1.782

LG AGL

Leucing cuucu 417 7.6 434 7.9 (0,666
CLUG,UUAUUG

Arginina COUCGACGC 230 4.1 382 LG 2129
CGOAGA AGG

Glicina o glicocola | GGULGGA GGC 406 74 390 Tk 0.656
GCG

Alanina GULLGUAGOC 4 7.4 395 1.2 0,306
UG

Valina GUUGUAGUC 373 (R} 330 . 5,603
CUG

Treonina ACUACAACC | 340 6.2 373 6.8 2919
ACG

Prolina CCU.CCACCO 275 3.0 275 L1 ]
CCG

Isoleucina AULLAUA AUC el ] 38 280 3.1 18,0

Lisina AANANG 395 7.2 02 3.3 28,634

Acido glutimico GAAGAG 318 58 258 4,7 13,953

Acido aspirtice GALLGAC 324 5.9 192 35 H0,750

Fenilalanina UUu.uuc 220 4.0 121 2.2 21

Asparragina AAUAAC 242 44 225 4.1 1.284

Glutamina CAACAG 203 33 210 8 0,233

Tirosina UAUUAC 181 3.3 165 30 1,351

Cisteina LGULUGE 181 33 137 25 14,131

Histidina L‘.'\li,(__'_r\(' 159 29 16 3.0 0,152

Metionina AUG 99 1.5 99 1.8 (1

I'riptéfano LG 71 1.3 58 1.6 3.284 =

TOTALES 5492 100.0 5492 100,0 2= 477,809

Tabla 5: Aminodcidos y tripletes asociados con sus frecuencias segiin King

y Jukes (1969)
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En conclusién, la composicion promedio de los aminoacidos refleja
pasivamente las permutaciones aleatorias del cddigo genético. En otras
palabras, en lugar de ser Optimos aminoacidos particulares, la cosa mas
importante que determina la frecuencia de los aminoacidos en una proteina

es sencillamente el numero de codones codificados por €l.

En la practica, las frecuencias esperadas se calculan de acuerdo con

2
una hipoétesis HO. Si bajo esta hipotesis el valor calculado X es mayor que

2 2
alglin valor critico tal como Zo.9s 0 £0.99

, que son los valores criticos a
los niveles de significacion de 0,05 y 0,01 respectivamente, se deduce que
las frecuencias observadas difieren significativamente de las esperadas y se
rechaza HO al nivel de significacion correspondiente. En caso contrario, se

aceptara o al menos no se rechazara HO.

Pues bien, considerando la tabla 5 de King y Jukes (King, 1969), los

2
autores realizaron la prueba de X aesos datos, observandose que el valor

2 2
de X es: 477,809. Como este valor es mucho mayor que el X099

esperado que para 19 grados de libertad, que vale 38,6, se deduce que las
frecuencias observadas difieren muy significativamente de las esperadas
rechazandose la hipotesis HO. En consecuencia, cabe esperar que las
asociaciones de bases en ternas no se hace al azar, y por ello es necesario

buscarle una explicacion.
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Descifrado del genoma

El problema

Como se ha dicho, de ordinario los genes estan en los cromosomas:
estructuras celulares éstas cuyo principal componente es el acido
desoxirribonucleico, abreviado ADN, que esta formado por dos cadenas
complementarias, integradas por largas secuencias de unidades nucledtidos.
Cada nucledtido contiene una de las cuatro bases nitrogenadas posibles:
Adenina (A), Citosina (C), Timina (T) y Guanina (G) que sélo se asocian,
de acuerdo con la Ley de Chargaff, de dos modos posibles entre ellas: A
con Ty C con G. Lo comlin es que algunas porciones de ADN formen
genes; otras, no. En el caso humano, las porciones que son genes
constituyen tan solo aproximadamente el 10% del ADN total. El resto
parece que no tiene nada que ver con la sintesis de las proteinas, es, por asi
decirlo, hasta que se le encuentre una funcionalidad, basura genética. La
lectura y significado de este conjunto de simbolos que forman el ADN
puede compararse, "prima facie", con el desciframiento del jeroglifico de la
vida. Si el desciframiento de la escritura jeroglifica, por Champolion, a
partir de la piedra Roseta, fue ardua y dificil, que no lo sera el de 3x109
simbolos a partir de un alfabeto de sélo cuatro simbolos. Para darse una idea
de la magnitud de la empresa baste decir que, por ejemplo, la secuencia de
nucleotidos del ADN escritos ocuparian un espacio equivalente a 150 tomos
similares a la guia telefonica de una ciudad como Madrid. O, por establecer
un ejemplo comparativo mas grafico, si un genoma virico que tiene 3.000

pares de bases, ocupa una pagina de un libro que constara de 3.000 letras, y
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otro bacteriano contiene tres millones de pares de bases, equivaldria a un
libro de mil paginas, el genoma humano, formado por tres mil millones de
bases, ocuparia una biblioteca de mil libros. Las caracteristicas desde el

punto de vista criptoanalitico de codigo genético son las siguientes:

Sélo se dispone del texto cifrado, que es el caso mas dificil.

En general, el proceso de ataque a un texto cifrado se basa en el
hecho de que se puede determinar si el resultado del proceso de descifrado
se corresponde con un lenguaje determinado, o dicho de otro modo, es texto
en claro. Ademas, en los problemas basados en métodos de criptoanalisis, se
conoce normalmente el lenguaje utilizado para la redaccion del texto claro.
Sin embargo, en el caso del codigo genético no es asi. Por un lado, es muy
poco probable que el cddigo genético sea un intento de ocultar algun
mensaje en claro, por otro, no se conoce ninguna correspondencia con
ningun mensaje actual. Sin embargo, existen precedentes en los que se han
utilizado técnicas de criptoandlisis y otras técnicas semejantes en la
comprension de lenguajes, de los que se desconocian si se podian equiparar
a los lenguajes actuales, como es el caso de los jeroglificos egipcios. Atun en
€so0s casos, sin embargo, se emplearon “puntales” o palabras de las que se
conocia su escritura en mas de un lenguaje o bien se buscaron analogias con
respecto a los lenguajes conocidos en la actualidad. Quizas, el codigo
genético en ese aspecto de no tener puntales, sea mejor compararlo con el

lineal B (Singh, 2000).

El cdédigo genético no es, necesariamente un lenguaje. Con menor

probabilidad, cualquier transformacion producida sobre €1, ain mediante el
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uso de técnicas de criptoanalisis, dara lugar a un texto de cualquier lenguaje
humano. Por ello, el uso de estas técnicas se muestra, en principio,
inadecuado para la resolucion de este problema. Sin embargo, las técnicas
de criptoanalisis si pueden aportar luz sobre ciertos aspectos del cddigo
genético. Por ejemplo, el método de Kasiski permite encontrar ciertos
patrones que se repiten con una periodicidad, y el andlisis de indices de
coincidencia aporta informacion relevante acerca de la variacion de las
frecuencias del mensaje genético. Por lo anteriormente dicho, la obtencion
de resultados de este tipo, no presentarian una gran relevancia con respecto
a la relacion entre el codigo genético y un lenguaje claro, pero si una gran
relacion con otro punto de vista del cddigo genético, como es su

interpretacion como si fuese el codigo de un programa de computadora.

Tal vez una forma de descifrar el jeroglifico sea la que propone
Lander del MIT cuando dice que del mismo modo que la organizacion de
los elementos quimicos en la tabla periddica dio coherencia a una masa de
datos previamente sin relacionar, se acabara descubriendo que las decenas
de miles de genes de los organismos actuales estan hechos de
combinaciones de un nimero mucho mas reducido de modulos o elementos
genéticos mas simples o, por asi decirlo, genes primordiales. Lo importante
es que los genes humanos no deben ser considerados como completamente
diferentes unos de otros. Antes bien, deberian verse como unas familias que
mantienen toda clase de vida. Una vez completada la tabla se dara fin a la
genética estructural para iniciar la genética funcional o uso practico de la

tabla. Por ejemplo, la diferencia entre dos personas no es mas del 1% de las
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bases. La mayoria de los genes solo tendran dos, tres o cuatro variantes; es

decir, unas 300.000 variantes principales.

Retomando ahora el desciframiento del genoma, se denomina
secuenciar el genoma a, unicamente, enunciar las bases A, T, C y G del
mismo. Es decir, es leer sin comprender. Por lo tanto, es deletrear el
genoma o, a lo sumo, balbucearlo. Por el momento, secuenciar el genoma
consiste, simplemente, en determinar el encadenamiento de los miles de
millones de bases que lo componen. Como lo sefial6 Cohen (1994), es facil
darse cuenta de la aridez de la tarea, ya que se trata de leer un texto que,

poco més o menos, dice asi:

TCATCGTCGGCTAGCTCATTCGACCATCGTATGCATCACTATTAC
TGATCTTG...,

y que discurre a lo largo de millones de lineas y miles de paginas. Desde
luego con una "lengua" que posee un alfabeto de so6lo cuatro letras, era de
esperar una monotonia mucho mayor que la que presentan las lenguas
actuales cuyos alfabetos, latino, cirilico, etc., se componen de mas de veinte

letras.

Por importante que sea, sobre todo por su cardcter de condicién
necesaria, secuenciar el genoma no basta, pues hay que descifrarlo; esto es,
comprender su significado. En otros términos, es como aprender a leer
letras y convertirlas en ideas. Y ahi la cuestion se vuelve peliaguda. De
hecho, actualmente es imposible prever cuando, como y en qué medida sera

posible descifrar el genoma una vez secuenciado. Seria maravilloso, pero
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poco realista, el suponer que el aprendizaje de la lectura del genoma
desemboque inopinadamente en su comprension, del mismo modo que los
nifios que aprenden las letras, franquean, de repente, cierto misterioso
umbral y empiezan a comprender lo que leen. La realidad es, sin embargo,
mas dura y el descifrado del genoma se presenta como una tarea improba e
ingrata. Lo ingrato de la labor no se debe tanto a la pobreza del alfabeto

cudnto a la ignorancia de la lengua.

Por poner un ejemplo ilustrativo, debido a Cohen, de lo que acaba de
decirse, tratese de leer, aunque no sea mas que durante veinte minutos, y en
voz alta para no hacer trampas, una novela escrita con el alfabeto latino de
veintiséis letras, pero en una lengua desconocida: turco, serbocroata, ... y se
verd el dolor de cabeza que produce esto. Supdngase ahora que no hay
eleccion, puesto que uno se encuentra en una isla desierta y el unico libro
que tiene esta escrito en una de esas lenguas de las que no se tiene
diccionario a mano. Por lo tanto, uno deberia arreglarselas con lo poco que
sepa y ejercitar la paciencia y la perseverancia. Si asi se hace, uno acabara
por familiarizarse con ciertas caracteristicas de la lengua desconocida. Por
ejemplo, localizara motivos recurrentes, establecera analogias, descubrira
ciertas reglas, otros significados, similitudes interesantes, etcétera, etcétera,
etcétera. De hecho, en primer lugar, se observa que esta lengua tiene una
peculiaridad que, al menos en principio, resulta desconcertante, no se
conforma con presentar unas secuencias provistas de un significado preciso,
las que interesan y se denominan genes, sino que también presenta todo
unos farragosos parrafos situados tanto entre gen y gen, intergenes, como en

el interior de los genes, intragenes, que dividen la secuencia que tiene
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significado. Hasta hoy, nadie ha podido averiguar para qué sirve todo este
relleno. Y, para colmo de la exasperacion, estas extravagantes series de
letras constituyen mas del noventa por ciento del genoma. Por lo menos, del
genoma humano, que se presenta como una interminable lista de genes e
intergenes con intragenes no codificadores situados en el seno mismo de los

genes.

Considérese ahora un tomo de las poesias de Quevedo (1995), pero
escritas en lengua desconocida y con el siguiente estilo gendmico, aunque

para comodidad del lector se ha traducido el texto al espaifiol:

kvlseimkmifdsqmoieurnifiaedpvaeighmlkehimdogcoleizoapglkchdjth
zkeivauozierdmofmoimthaaoekkkkkkkghdmorsleidjtldifltsfifesithgmelimlk
ajchwchmqurozqdaverirlmeoarusndorkejmtsimeormtlehoekdmzriglalmetho
slerthrosazlckthmekromlsdigquemelthnlslrejtestalkhlrjjsletehrejrozthiolalely
rletuolgdhnartlgldrtlmalkjfsdiianaioemzlekthldiimsekjrmlkthomsdlkgldheoz
kelldesgyrureiotpleghkdssseruieormdkfjhjkddddgoghfjdsenbvexxwqsd ...

Actualmente, los bidlogos empiezan a distinguir las secuencias
caracteristicas que comienzan y terminan las palabras del genoma y pueden
identificar cada vez mejor los genes de los que no son genes. Por lo tanto,
con un poco de entrenamiento, los genetistas consiguen leer, entre la

marafia que precede, lo siguiente:

“Quitar codicia no afiadir dinero hace a los hombres ricos Casimiro”
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Pero, incluso después de identificar las palabras de la poesia, atin se
estaria muy lejos de imaginar como era ese Casimiro a quien va dirigida la

poesia.

Volviendo a la analogia con el lenguaje humano, la tarea que se han
impuesto los que secuencian el genoma es el inventario de las miles de
palabras del diccionario bioldgico de la humanidad. Sélo el inventario. La
explicacion de las palabras vendra después. Para dar una idea de la empresa,
este diccionario, a razon de una treintena de genes por pagina, y un millon
de caracteres aproximadamente, tendrd tres mil paginas, dado que el
genoma tiene tres mil millones de bases. El equivalente, en paginas y peso,

a los dos tomos del Diccionario de la Real Academia de la Lengua.

Pero, a diferencia de los diccionarios corrientes, los vocablos no
estarian dispuestos por orden alfabético, sino por orden cromosémico. Las
palabras del diccionario gendémico humano, en lugar de agruparse en las
correspondientes secciones de la A a la Z, se ordenarian en 23 capitulos,
uno por cada par de cromosomas debidamente numerados del 1 al 23, por el
orden convencional que los bidlogos le atribuyen. Los del primer par son
los mas largos y los del vigésimo primero y vigésimo segundo, los mas
cortos. Son, como ya se ha dicho, los cromosomas denominados
"autosomas", es decir, no sexuales, del griego soma, cuerpo. El vigésimo

tercer par corresponde a los cromosomas sexuales X e Y.

Asi pues, el primer capitulo, un cromosoma de x millones de bases,
ocuparia X paginas a razén de un millébn de caracteres por pagina; el

segundo, y..., el vigésimo primero, z. "Balizar" y cartografiar el genoma
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equivale a paginar el diccionario: ordenacion de las paginas 1, 2, 3, ... hasta
tres mil, en 23 capitulos, pero sin llenarlos todavia. En este estadio, aun no
se sabe que hay en cada una de las paginas, a excepcion de un millar de
palabras, repartidas aqui y alld. Una vez terminada la paginacion o, si se
prefiere, la cartografia, podran los expertos dedicarse al secuenciado
sistematico de los genes, esto es, a llenar de palabras, todavia sin la

explicacion, las paginas.

A continuacién, dentro de unos afios, cuando se tenga la secuencia
del conjunto del genoma, se vera que en el capitulo primero, pagina 1, estan
las palabras, o, sus equivalentes genomicos, no por orden alfabético: a,
abaca, abacena, abacial, abaco, ..., abad, abadejo, ..., abadesa, ..., sino en el
orden que les ha sido impuesto, por la naturaleza a lo largo de los
cromosomas. Por ejemplo: gracia, desgracia, gracioso; después una palabra
que no se parece a la anterior, como "cotidiano", para continuar con:
agraciado, gracias, seguidas de unas "incongruentes" ciruela y reparto y, a
continuacioén, desgraciadamente, en gracia, agraciar, ... Entonces,
observandolas mas atentamente, se encuentran que muchas de ellas tiene en
su composicion las letras "graci" y uno se pregunta: ;Qué significa ese
factor comin? y, mas alld, se observard que aparece el factor comun "gen"
en genético, que también aparece en otro sitio en otro capitulo, en génesis,
genio, ingenioso, genial, .... Esto permitirad introducir todos los "graci" y
todos los "gen" en una computadora para descubrir su frecuencia de
aparicion y examinar las secuencias que los acogen en todos los sentidos.
Luego, se tratara de reclasificar el todo, después de haber anotado los datos

estadisticos significativos. En otra ocasion, los investigadores se pueden
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tropezar con una serie del estilo de: complacer, complacencia,
complaciente, placentero, placeme, placer, ... y pudiera darse el afortunado
caso de que se conoce el significado de su factor comun, en este caso
"placer" porque esta asociado a tal o cual particularidad hereditaria ya
estudiada en profundidad. Ello, permitira el aventurarse a ensayar nuevas
reglas de construccion, nuevos acoplamientos, a partir de la misma raiz
comun. Todo ello de un modo similar a como los cartuchos ayudaron a
descifrar los jeroglificos. Es decir, los genes, al igual que las palabras del
idioma, pueden agruparse por familias, los vocablos de las diferentes
lenguas humanas que giran en torno al mismo concepto comportan una
misma raiz. De igual manera, cabe suponer que los genes cuya secuencia se
parezca poseen funciones similares. Lo cierto y verdad, al menos aqui y
ahora, es que los genes que se parecen vienen de un mismo gen ancestral, y
forman familias de genes con funciones similares. Se habla entonces de
familias multigénicas, cuyos genes pueden estar diseminados en varios
cromosomas. Con frecuencia, genes vecinos tienen una ortografia similar
aun en el caso de que no empiecen por las mismas letras. Y los genes
homoénimos son generalmente sinénimos, genes que se escriben de forma
diferente pero tienen significados parecidos. Ello permitird usarlos, de un
modo similar a como se usaron los puntales en el desciframiento de codigos

secretos.

Poco a poco, se ira refinando y afinando el analisis. Al final se sabra
como distinguir los equivalentes de los sindnimos lingiisticos. Incluso,
detectando las raices comunes, se aprendera a remontar la genealogia de

ciertos genes; es decir, a seguir su linaje evolutivo. Las funciones biologicas
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complejas, como: la respiracion, la digestion o la reproduccion, se asimilan
a frases cuyas palabras estan inscritas en paginas diferentes del diccionario
gendmico. Porque, si existe un primer libro, el diccionario genético escrito
segun el orden topografico de los cromosomas, la evolucion ha escrito otros
mil después de aprenderse este diccionario: sobre la fisiologia, el
crecimiento, el envejecimiento, la inmunidad... hasta el libro del
pensamiento que, sin duda, nunca se terminara. Incluso se podria imaginar
que un mismo gen pudiera adquirir un significado diferente segun el lugar
que ocupa en tal o cual frase genética, al igual que una palabra en el
lenguaje humano depende del contexto. Ademas, a medida que la evolucion
ha alcanzado nuevos niveles de complejidad, ha ido inventando funciones
bioldgicas. Es probable que, paralelamente, la combinacion genética se haya
enriquecido con nuevas reglas, integradoras de los niveles precedentes, en
otras tantas mufiecas rusas de "algoritmos", colocadas unas dentro de otras

en sutil jerarquia.

En resumen, la lengua genética ha debido perfilar progresivamente
su sintaxis y su estilistica y falta por encontrar su semantica y su
pragmatica. Los mensajes que determinan el color de los ojos, la textura de
la piel o la masa muscular no son, sin duda, de la misma factura que los que
inducen el sistema inmunitario, la diferenciacion celular o el "cableado"
cerebral. Obviamente, muchos conceptos fundamentales de esta lengua son
desconocidos. Una vez hecho el secuenciado, queda aun mucho que
investigar de modo que, para ver claro, tal vez sea necesario siglos de
trabajo, si es que se acaba alguna vez. La cuestion es que el ADN no se

ofrece como un libro abierto ni como una cinta de video.
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Conjetura o hipotesis de trabajo

El dogma cientifico clasico al que se le inculca o deberia inculcar a
todo universitario es que primero se formulan conjeturas o hipdtesis y luego
se comprueban. Pero, naturalmente, para la formulacion de dichas
conjeturas o hipotesis es necesario tener en cuenta los hechos, tal y como se

presentan y estos hechos son:

Las proteinas deben su funcion a su estructura o plegado, esto es, a
su forma que depende del orden en la secuencia de los aminoacidos que la
componen. Y este orden, a su vez, viene determinado por la secuencia de

bases del ADN.

De acuerdo con la tabla 4 de King y Jukes (King, 1969), el autor y
colegas calcularon el %2 y observaron que el test de ¥2 que se obtiene, no da
lugar a dudas de que la distribucion de ternas y su traduccion en

aminodacidos no se debe al azar, sino todo lo contrario.

De acuerdo con el codigo genético se sabe que varias ternas dan el

mismo aminoacido.
Esto lleva a plantear la Hipotesis de Trabajo o conjetura propuesta:

Dependiendo de que triplete y en que posicion dé un aminoacido

concreto, asi sera la "situacion" del individuo.
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Comprobacion:

Para verificar esta conjetura hay que realizar, y en eso se esta, los

siguientes pasos:

- PI. Determinar una enfermedad genética de etiologia nica.

- P2. Intentar asociar dentro del gen causante de la enfermedad las
posibilidades de las relaciones "tripletes versus aminoacidos
obtenidos", para establecer, si es posible, una relacion causal, y
si no, una correlacion. Para ello hay que definir el tamafio de la
muestra adecuado.

- P3. Si se establece una causalidad, o una correlaciéon superior a
0,8 ir a P1 con un nuevo caso. Si el nimero de casos es mayor
que el tamafio de la muestra propuesto y se establecio para todos
una causalidad o correlacidon alta, aceptar la hipdtesis; si no,

rechazarla.

Naturalmente, cuando el cddigo genético sea descifrado en su
totalidad, este tipo de hipotesis carecera de sentido pues el propio ADN
permitira hacer explicito su mensaje y las consecuencias que de ¢l emanan.
Pero mientras tanto, es una forma de entender el por qué se producen ciertas

enfermedades.
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