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RESUMEN

La optimizacidn de procesos ha buscado inspiracion en la naturaleza para superar las limitaciones de
los métodos matematicos tradicionales. Este enfoque bio-inspirado ha sido fundamental para abordar
problemas donde el calculo convencional resulta insuficiente. Los Algoritmos Genéticos (AG) permiten
explorar vastos espacios de busqueda de manera €ficiente, fortaleciendo la toma de decisiones y opti-
mizando recursos sin la dependencia exclusiva de la experimentacion fisica. El presente articulo explora
de ddnde provienen tedricamente los AG y demuestra su potencial a través de dos casos de estudio. Se
evidencia cOmo estas herramientas bio-inspiradas se aplican con éxito para resolver problemas indus-
triales complejos.
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SUMMARY

Process optimization has looked to nature for inspiration to overcome the limitations of traditional ma-
thematical methods. This bio-inspired approach has been fundamental in addressing problems where
conventional computation proves insufficient. Genetic algorithms (GAs) allow for the efficient exploration
of vast search spaces, strengthening decision-making and optimizing resources without relying solely on
physical experimentation. This article explores the theoretical origins of GAs and demonstrates their po-
tential through two case studies. It shows how these bio-inspired tools are successfully applied to solve
complex problems in industry.
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El arte de simular lo imposible

Desde el plegamiento de proteinas hasta
el destino celular, la naturaleza resuelve pro-
blemas complejos cada segundo. A este pro-
ceso de hallar la mejor solucidon entre infinitas
opciones, lo llamamos optimizacién. Ante un
numero astrondmico de combinaciones, el cal-
culo exhaustivo es computacionalmente inma-
nejable. Para superar esta limitacion, recurri-
mos a la simulacién como un atajo inteligente.
Hoy podemos crear “mundos virtuales” y usar
estrategias inspiradas en la biologia y la fisica
para resolver problemas de alta complejidad
que antes se consideraban inabarcables.

Desglosando el concepto: de
algoritmos a metaheuristicas

Un algoritmo es una secuencia finita y
bien definida de instrucciones para resolver un
problema. Pensemos en una receta de cocina,
una serie de pasos para lograr un plato. Son
procedimientos deterministas.

La heuristica, del griego “heuriskein”
(“hallar”), es una técnica para encontrar una
solucién “buena” de manera eficiente, espe-
cialmente cuando los métodos exactos son
demasiado lentos [1]. Esta se adapta y se di-
sefa para resolver un problema especifico [2].
Pensemos en un conductor en una ciudad
congestionada, no calcula matematicamente
cada ruta, sino que usa su experiencia para
encontrar un camino rapido para ese trayecto
en particular. Son atajos inteligentes.

Mientras que la heuristica es especifica,
una metaheuristica es un algoritmo de propo-
sito general que puede ser aplicado para re-
solver casi cualquier problema de optimizacion
[3]. No son algoritmos que resuelven un pro-
blema especifico directamente, sino “estrate-
gias maestras” que guian a otros algoritmos
para explorar el espacio de soluciones. No ga-
rantizan la solucion perfecta, pero encuentran
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una suficientemente buena en un tiempo razo-
nable, crucial cuando el espacio de busqueda
es tan vasto que resulta computacionalmente
intratable. Las metaheuristicas no se limitan
exclusivamente a estas magnitudes extremas,
son herramientas fundamentales para resolver
cualquier problema donde los métodos exac-
tos consuman demasiado tiempo o recursos
para ser viables en la practica. Entre las téc-
nicas mas importantes y reconocidas en este
campo se encuentran los Algoritmos Genéti-
cos (AG).

¢Qué es un AG?

Un AG es una técnica de busqueda y op-
timizacion heuristica inspirada en los principios
de la evolucién natural y la genética de pobla-
ciones descritos por Darwin [4]. A diferencia
de los métodos matematicos tradicionales que
siguen un camino lineal fijo, los AG trabajan
con una “poblacién” de soluciones candidatas
que evolucionan simultaneamente a lo largo
del tiempo [5]. En general, el flujo de trabajo o
pseudocddigo consiste en los siguientes pa-
sos [6] (Figura 1A):

1. Inicializacién (i): se genera una pobla-
cion inicial aleatoria de cromosomas que
representan las posibles soluciones. Es
fundamental asegurar diversidad estruc-
tural para explorar ampliamente el es-
pacio de busqueda y evitar una conver-
gencia prematura. El “genotipo” de estos
cromosomas puede codificarse, por
ejemplo, mediante codificaciéon binaria
(ceros y unos para decisiones de inclu-
sién/exclusién) o codificacion de permu-
tacién (secuencias numeéricas para pro-
blemas de ordenamiento o asignacion).

2. Evaluacion (f(X)): se aplica una funcién
de aptitud (fitness) a cada cromosoma
para cuantificar qué tan buena es la so-
lucién codificada. En problemas con res-
tricciones estrictas (como limites de peso
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cruzamiento, Mu: mutacion, Re: reemplazo, X*: mejor solucion encontrada. Adaptado de Ticona Melo [6]. (B) Operador de cruce
(ejemplo ilustrativo empleando codificacion binaria). (C) Operador de mutacidn (ejemplo ilustrativo empleando codificacion binaria).
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o de capacidad), suele incorporar me-
canismos de penalizacién, que reducen
drasticamente la aptitud de aquellos in-
dividuos que proponen soluciones fisica-
mente inviables, forzando a la poblacién
a evolucionar dentro de los limites permi-
tidos.

3. Ciclo evolutivo (lteracidn): a través de
operadores genéticos, la poblacién se
transforma generacion tras generacion
explorando nuevas y mejores soluciones.
Este ciclo iterativo consta de:

- Seleccion (Se): se eligen los cromo-
somas que seran padres en la siguien-
te generacién. Individuos con mejor
aptitud tienen mayor probabilidad de
ser seleccionados para transmitir sus
genes. Esta eleccion puede darse por
“seleccion por ruleta” (la probabilidad
es directamente proporcional a la ap-
titud del individuo) o “seleccién por
torneo” (se enfrentan subgrupos de
individuos y sobrevive el mejor), entre
otros.

* Cruzamiento (Cr): es el principal
operador genético y representa la re-
produccion sexual. Opera sobre dos
cromosomas a la vez para generar
descendientes que combinan las ca-
racteristicas de ambos padres (Figura
1B).

« Mutacion (Mu): introduce cambios
aleatorios en los genes, alcanzan-
do zonas del espacio de busqueda
no cubiertas por la poblacién actual,

Tabla 1. Rendimiento operativo: Biorreactor vs. Proteina.

manteniendo la diversidad genética
(Figura 1C).

+ Reemplazo (Re): una vez aplicados
los operadores, se seleccionan los
mejores individuos (padres e hijos)
para conformar la poblacién de la ge-
neracion siguiente.

4. Condicion de término (?): se define el
criterio para finalizar la busqueda itera-
tiva. Aunque el objetivo es detenerse al
encontrar la solucion éptima, al ser co-
munmente desconocida, se aplican otros
limites practicos como un nimero maxi-
mo de generaciones o la ausencia de
cambios significativos en la poblacion.

De la fabrica a la célula: aplicaciones
transversales

La versatilidad de los AG les permite re-
solver problemas criticos en multiples secto-
res [4]. En la industria, se usan para optimizar
la programacion de la produccion y minimizar
costos [7]; en ciencias de los materiales, acele-
ran el descubrimiento de estructuras; en medi-
cina asisten en el diagndstico clinico [8]. En el
campo de la bioingenieria, permiten el ensam-
blado preciso de secuencias de ADN vy la de-
teccidon bioinformatica de inhibidores virales,
abriendo paso al disefio de enzimas mediante
la integracion con modelos de lenguaje [9].

Estudio de caso 1: planificacion de produc-
cion en biorreactores

En una planta de bioprocesos, la eficien-
cia lo es todo [10, 11]. Imaginemos una planta
que debe producir 4 proteinas recom-

Proteina 1 | Proteina 2 | Proteina 3 | Proteina 4 binantes dlf.erente.s utilizando 4 bio-

: rreactores disponibles. La Tabla 1 de
Biorreactor A 9 12 8 10 tiempos de proceso estimados, repre-
Biorreactor B 10 9 11 13 senta cuantas horas tarda un biorre-
Biorreactor C 14 10 12 9 actor en alcanzar la densidad celular
Biorreactor D 11 13 10 8 objetivo para una proteina. Se debe
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encontrar la combinacién de asignaciones que
minimice el tiempo total de operacién de la
planta, respetando que cada equipo procese
una Unica proteina.

Para aplicar el AG, convertimos este rom-
pecabezas en un problema evolutivo. Aqui,
cada posible plan de produccion se trata como
un individuo con su propio cédigo genético:

« Genotipo (el plan de produccion): es el
“ADN” de nuestra solucién, es decir, una
secuencia numérica Unica que dicta qué
proteina se cultiva en qué tanque. Un ge-
notipo 3, 1, 4, 2 significa: “El biorreactor A
produce la proteina 3, el B la proteina 1, el
C la proteina 4 y el D la proteina 2”.

« Funcion de aptitud (el cronémetro): el
algoritmo suma las horas que cada bio-
rreactor tardaria segun el genotipo pro-
puesto. Aqui, los planes de produccién
con la suma de tiempo mas baja son los
mas “aptos”.

« Restriccion (la capacidad fisica): para
que la solucién sea valida en la realidad,
impusimos una regla fisica inquebran-
table: Un Biorreactor = Una Proteina. El
algoritmo no puede proponer que el Bio-
rreactor A produzca dos proteinas simul-
taneamente ni dejar una proteina sin asig-
nar, descartando cualquier mutacién que
viole esta regla.

- Dinamica evolutiva (el proceso en ac-
cion): imaginemos una generacion inter-
media dentro de una poblacién constante
de 8 individuos, donde se evallan pares
para elegir al mas apto. Un ganador con
genotipo 1, 4, 2, 3 se traduce en una asig-
nacion fisica (fenotipo) donde los biorre-
actores A, B, C y D producen las protei-
nas 1, 4, 2 y 3 respectivamente, con un
tiempo total de 42 horas. A través del
operador de cruzamiento con otro indivi-
duo, se genera descendencia aseguran-
do no duplicar proteinas. Posteriormente,
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el operador de mutacién introduce varia-
bilidad intercambiando aleatoriamente la
posicion de dos proteinas. Si el nuevo ge-
notipo resulta en 3, 1, 2, 4, la nueva asig-
nacion fisica reduce el tiempo a 36 horas.
Este ciclo se repite iterativamente, des-
cartando las combinaciones ineficientes.

Tras ejecutar la simulacién mediante un
cédigo desarrollado por los autores en Python
(utilizando librerias estandar para la genera-
cion de secuencias aleatorias), el algoritmo
convergio exitosamente identificando la con-
figuracion éptima con un tiempo total de 36
horas, y genotipo 3, 1, 2, 4. El criterio de paro
establecido para finalizar la busqueda iterativa
fue completar un limite maximo de 10 genera-
ciones evolutivas, lo cual demostré ser com-
putacionalmente suficiente para garantizar la
convergencia dada la magnitud del espacio de
busqueda en este caso de estudio.

Si el cédigo de esta simulacién se ejecu-
ta multiples veces, el camino evolutivo hacia la
solucion variara, dada la naturaleza estocasti-
ca (probabilistica) inherente a los AG. El algorit-
mo rara vez repetira la misma secuencia de pa-
sos intermedios. No obstante, |la robustez de
esta técnica bio-inspirada radica precisamente
en que, independientemente de la ruta explo-
ratoria aleatoria que tome, el sistema conver-
ge consistentemente hacia la soluciéon éptima
global al contar con los parametros de aptitud
correctos.

Estudio de caso 2: el problema de la mochi-
la (asignacion de recursos)

Se tiene una mochila con una capacidad
maxima de peso (C) y una serie de n items dis-
ponibles. Cada item posee un peso especifi-
co (pi) y aporta un beneficio determinado (bj).
El objetivo es seleccionar qué items introdu-
cir en la mochila para maximizar el beneficio
total, asegurando que la suma de sus pesos
no supere la capacidad fisica de la mochila. A
modo de ejemplo consideraremos C=120y n=
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10, donde:

Tabla 2. Parametros de los items disponibles.

item (1 |2 |3 |4 |5 |6 [7 |8 |9 [10
Peso 2025|2020 (35]40|35(30|35|25
Beneficio |50 | 35|45 |20 |35 |40 |50 |50 |45 | 40

to:

Este problema requiere un enfoque distin-

Genotipo (Codificacion binaria): el
“ADN” de cada solucién se representa
mediante una cadena de ceros (el item es
descartado) y unos (el item es incluido).
Por ejemplo, el genotipo110101110
0 propone llevar los items 1,2, 4,6, 7y 8,
dejando fuera al resto.

Funcidon de aptitud con penalizacion:
se introduce un mecanismo de penaliza-
cion. Si la suma de los pesos es menor o
igual a 120, la aptitud (F) equivale al to-
tal del beneficio obtenido. Si la mochila
se “rompe” (el peso supera la capacidad
de 120), el individuo es penalizado y su
aptitud se calcula restando la suma total
de los pesos al beneficio total (F = Be-
neficios - Pesos). Evaluando el genotipo
anterior(1101011100), lasuma de
beneficios es 245 y la de pesos es 170. Al
exceder el limite, la penalizacién resulta
enF=245-170=75.

Dinamica evolutiva (Operadores apli-
cados): se utiliza un método probabi-
listico proporcional. Los individuos con
mayor aptitud obtienen intervalos de pro-
babilidad mas amplios (por ejemplo, el in-
dividuo con F=160 abarca el intervalo de
selecciéon [0,58-0,89]), aumentando sus
posibilidades de ser seleccionados como
progenitores.

Cruce: una vez seleccionados dos pa-
dres, se define un punto de corte en sus
cromosomas y se intercambian sus seg-
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mentos para generar descendientes que
combinan los objetos de ambas mochilas
parentales.

« Mutacion: con una baja probabilidad, se
altera aleatoriamente un bit del cromoso-
ma (un item que estaba dentro se saca, o
viceversa), inyectando nueva diversidad
para evitar que el algoritmo se estanque.

+ Resultado final: el algoritmo converge en
la configuraciéon éptima representada por
el genotipo11110001 00 con un be-
neficio maximo de F = 200.

Conclusiones

Los AG aplican la eficiencia bioldgica a la
ingenieria. Este estudio lo demuestra mediante
dos enfoques: la optimizacién de tiempos en
bioprocesos usando permutacién, y la reso-
lucién del problema de la mochila con codifi-
cacion binaria y penalizaciones. Ambos casos
prueban que los modelos evolutivos hallan
configuraciones Optimas sin recurrir a calcu-
los exhaustivos. La optimizacién bio-inspirada
trasforma la ciencia en una realidad operativa
mas precisa y economica.

Disponibilidad de datos y cédigo

El cédigo fuente en Python desarrollado
para la simulacion de los dos casos de estudio
(Planificacién de Biorreactores y Problema de
la Mochila) se encuentra disponible de forma
abierta para su consulta y replicacion en el si-
guiente repositorio de Google Colab: https://
colab.research.google.com/drive/11gGJ9AV-
t92kV8dssmGYAxbJxCzGJzrg5
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