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Resumen

La osteoporosis es una enfermedad esquelética en la que se produce un desajuste entre la formacién
y destruccién del hueso, a favor de esta tltima, con una disminucién de la densidad de masa Gsea.
Asi, los huesos se vuelven mas porosos y frégiles.

Este trabajo comenzara haciendo una introduccién de la osteoporosis, en qué consiste, como se
produce y distintos tratamientos. A continuacién, se toma un modelo matemédtico de como evo-
luciona el conjunto 6seo a lo largo de la enfermedad y en funcién de los distintos tratamientos.
Dentro de este modelo, nos centraremos en los niveles de densidad de masa 6sea (DMO) como
indicador de salud. También se explicara su funcionamiento y las variables involucradas que luego
utilizaremos para la optimizacién de los resultados de los tratamientos.

Finalmente, se realizard una descripcién de los algoritmos genéticos y su procedencia para des-
pués aplicarlos con los datos de DMO obtenidos de la simulacién del modelo y obtener asi la mejor
secuencia de tratamiento de acuerdo al algoritmo.
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Abstract

Osteoporosis is a skeletal disease in which there is an imbalance between bone formation and des-
truction, favoring the latter, leading to a decrease in bone mass density (BMD). As a result, the
bones become more porous and fragile. We will begin with an introduction to osteoporosis, explai-
ning what it is, how it develops, and the various treatments available.

This work will begin with an introduction to osteoporosis, including its definition, how it occurs,
and various treatments. Next, a mathematical model of how the bone structure evolves throughout
the disease and according to different treatments will be considered. Within this model, we will
focus on bone mineral density (BMD) levels as an indicator of health. Its functionality and the
involved variables, which will later be used for optimizing treatment results, will also be explained.

Finally, a description of genetic algorithms and their origin will be provided, followed by their
application to the BMD data obtained from the model simulation to determine the optimal treat-
ment sequence according to the algorithm.

Keywords
Osteoporosis, bone mass density, genetic algorithms
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Capitulo 1

Introduccion a la osteoporosis

1.1. Introduccion

Este trabajo se centrard en la optimizacién de terapias contra la osteoporosis, teniendo como
base el articulo de Jorg D.J. et al. [1], aportando un modelo de osteoporosis que permite ver c6mo
evoluciona la enfermedad. Seguidamente se explicard el funcionamiento de dicho modelo y todas
las variables involucradas en él. Con este modelo se realiza la simulacién de las distintas secuencias
de tratamientos consideradas en el articulo [1], utilizando los niveles de DMO como medidor de
salud 6sea, tal y como establece la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) para el diagndstico y
seguimiento de esta enfermdedad [2]. A partir de esta simulacién, se aplicard el algoritmo genético
a los niveles medios de DMO de forma que se obtenga la mejor secuencia de tratamiento.

1.2. Osteoporosis

Las primeras referencias que existen sobre la osteoporosis son del siglo XX, de un médico
aleman, Friedrich D.Von Recklinghausen, que ademas de descubrir la enfermedad, realizé la prime-
ra clasificacién de alteraciones dseas [3]. Posteriormente, se ha continuado con diferentes lineas de
investigacion en este area terapéutica, no obstante, no hay un tratamiento unico y definitivo para
esta enfermedad.

La osteoporosis, una enfermedad que se caracteriza desde huesos porosos a fracturas, afecta a
cientos de millones de personas en el mundo. Estudios recientes indican una incidencia global de
fractura de huesos en torno a 9 millones en el ano 2000 y se estima para el ano 2050 entre 7 y
21 millones de fracturas de cadera. Las fracturas asociadas a la osteoporosis implica discapacida-
des, dolor y una mortalidad aumentada [1]. En Espana, la osteoporosis afecta actualmente a 3,5
millones de personas, que, con el aumento de la longevidad de la poblacidn, se prevé que aumente. [4]

Esta enfermedad puede ser de tipo primaria, asociada a la vejez o la mujer postmenopausica,
y la de tipo secundaria, la producida como consecuencia de otras enfermedades o tratamientos.
Este trabajo se centrard unicamente en la osteoporosis de tipo primaria. En la mujer postme-
nopausica, el riesgo que corre de presentar durante el resto de su vida algun tipo de fractura, es
cercano al 50% [5].

El hueso osteoporoso es consecuencia del desequilibrio entre la resorcién ésea y la formacién ésea,
la cual, en condiciones homeostaticas, tiene la funcién de quitar las microfacturas y renovar la
estructura integra del hueso. Las mujeres postmenopdausicas estan especialmente en riesgo de pade-
cer osteoporosis pues, tras la menopausia, se produce un rapido declive de los niveles de estrégeno
ademads de otros efectos naturales de la edad.

Durante los tltimos anos se han desarrollado una gran variedad de tratamientos, desde simples



suplementos dietéticos, como el calcio o la vitamina D, a medicamentos especializados enfocados
en la formacién del hueso [6]. Debido a la gran cantidad de tratamientos, muy pocos han sidos
probados clinicamente en comparacién al nimero total de posibilidades que hay [1].

Simultdneamente al desarrollo de estos farmacos, se han realizado modelos matematicos y biofisicos
en relacién a la fisiologia del hueso que nos han ayudado a entender mejor los principios biolégicos
del metabolismo del mineral de los huesos y de la osteoporosis. Modelos detallados acerca de la
remodelacion 6sea y la homeostasis del calcio, se han convertido en versatiles herramientas en los
tests de hipédtesis [1].

Los modelos de farmacocinética' y farmacodindmica? en intervenciones terapéuticas, se han cen-
trado en capturar los mecanismos de accién de uno o varios medicamentos y probar sus dosis de
tratamiento. Modelos recientes han empezado a dar informacién acerca de los efectos de la combi-
nacién de medicamentos en la formacién del hueso y en células reabsorbentes [1].

En este trabajo se presentard el modelo de la remodelacién 6sea del articulo de Jorg D.J. et
al. [1] en relacién a los tratamientos contra la osteoporosis de la mujer postmenopausica, utili-
zando los distintos tratamientos posibles como bifosfonatos, la hormona paratiroidea, anticuerpos
del esclerostin y anticuerpos de los receptores activadores del NF-Kb(RANKL). Para ello, se han
utlizado datos de ensayos clinicos publicos en la poblacién y se comprueba su predictibilidad.

1.3. Remodelacion 6sea

Principales componentes

El hueso es un tejido activo al estar en constante renovacién para mantener su maxima fun-
cionalidad. El proceso por el cual se renueva es la remodelacion dsea. En este proceso participan
los osteoblastos, osteoclastos, sus precursores y derivados, asi como una serie de factores que con-
dicionan este proceso. El proceso comienza con dichas células precursoras, los preosteoclastos y
preosteoblastos, las cuales se forman a un ritmo constante y pueden sufrir apoptosis celular?, dife-
rencidndose en osteoclastos y osteoblastos, respectivamente [1].

Los osteoclastos son células multinucleadas cuya funcién es la resorcién ésea, es decir, se unen
al tejido dseo y lo eliminan. Por otra parte, los osteoblastos forman el nuevo tejido éseo mediante
la unién de un grupo de ellos, llamado osteones, que, colectivamente, sintetizan la matriz 6sea que
previamente habia sido eliminada por los osteoclastos, y, con el paso del tiempo, esta se minerali-
za. Los osteocitos son derivados de los osteoblastos y se encargan de producir la esclerostina que
afecta a ambos, osteoblastos y osteoclastos, con un efecto regularizante, por tanto, en la densidad
del hueso [1].

ILa farmacocinética estudia el curso temporal de las concentraciones de los firmacos en el organismo y construye
modelos para interpretar estos datos y por tanto para valorar o predecir la accién terapéutica o toxica de un
farmaco [7].

2La farmacodindmica , o farmacodinamia, estudia los mecanismos de accién de los formacos y los efectos bio-
quimicos/fisiolégicos que estos producen en el organismo [7].

3 Apoptosis: es un conjunto de cambios citoplasméticos y nucleares que originan la destruccién de células den-
tro de los tejidos sin afectar a las células vecinas, causados por la activacién de un programa de suicidio celular
genéticamente determinado [3]
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Figura 1: Imagen del proceso de remodelacién ésea [9)]

Reguladores del metabolismo é6seo

La diferenciacion y la actividad de los osteoclastos y osteoblastos estdn reguladas por varias
vias de senalizacion y hormonas. La formacién de los osteoclastos estd regulado principalmente por
el RANKL, que al unirse al receptor activador NF-xB (RANK) de los preosteoclastos promueve su
diferenciacién en osteoclastos. La OPG (osteoprotegerina) al contrario, inhibe el efecto del RANKL,
por tanto, inhibe la resorcién dsea [1], [10]. Igualmente, hay factores que afectan a los osteoblastos
como la esclerostina, producida por los osteocitos, la cual inhibe la formacién dsea, promoviendo
asi la reabsorcién ésea. Otro a mencionar es el TGFS (factor de crecimiento beta), que regula la
actividad de ambos. Dentro del grupo de las hormonas destacan los estrégenos, hormonas sexuales
que inhiben la resorcion dsea. Por eso, el rapido decrecimiento de los niveles de estrégenos es una
de las causas de la aparicién de la osteoporosis en la mujer postmenopausica.

Por otro lado, dado que el hueso actiia como reserva de minerales para el organismo, los regu-
ladores de la homeostasis del calcio, como la parathormona (PTH) y la vitamina D, influyen de

manera significativa en el equilibrio entre la resorcién dsea y su regeneracién [1].

La figura 2 es una representacién de la accién de estos reguladores.

Osteoclast

Figura 2: Factores reguladores [11]



1.4. Tratamientos

Como se ha mencionado anteriormente, la osteoporosis es una enfermedad que se conoce desde
hace tiempo, por lo que existen muchos medicamentos para tratar la enfermedad. Los medicamen-
tos més conocidos son la calcitonina, los bifosfonatos [3] y los anticuerpos RANKL.

De estos medicamentos, se van a considerar para su simulacién en el modelo el denosumab (anti-
cuerpo RANKL), el alendronato (bifosfonato) y el romosozumab (anticuerpo RANKL):

= Denosumab es un anticuerpo cuyo uso como tratamiento inhibe la formacion de osteoclastos
y su funcionamiento, lo cual tiene como consecuencia la disminucién de la resorcién osea [12].

= Kl romosozumab es igualmente un tratamiento con anticuerpos, que actua sobre la escleros-
tina inhibiendola y, por tanto, aumentando la formacién ésea y su resistencia [13].

= El alendronato es un bifosfonato que, uniendose a la hidroxiapatita, inhibe la resorcién désea
de los osteoclastos [14].



Capitulo 2

Modelo matematico

El modelo matematico que se va a utilizar en este trabajo es el recogido en el articulo ” Modeling
osteoporosis to design and optimize pharmacological therapies comprising multiple drug types”de
Jorg D.J. et al. [1], cuyo objetivo es representar la evolucién del remodelado éseo en distintos pe-
riodos de tiempo para poder analizar los efectos de los distintos medicamentos.

En primer lugar se presentaran las ecuaciones de las dindmicas del remodelado éseo, es decir,
como evolucionan los protagonistas de este proceso (osteoblastos, osteoclastos, ...), se seguird con
la introduccién de los efectos de los medicamentos sobre las células protagonistas del proceso, y
por tltimo, la adaptacion de todas estas interacciones al modelo matematico.

2.1. Modelizacion del remodelado 4seo

El modelo del remodelado éseo’ describe las dindmicas de las densidades celulares de los preos-
teoclastos (pco+), preosteoblastos (pp~ ), osteoclastos (pc), osteoblastos (pg) y el contenido mineral
6seo (CMO, ¢p). Los niveles de estrégeno son dados como funcién dependiente del tiempo (e(t)).
Ademsds, este contiene una ”sefial de resorcién” (r) que corresponde a la concentracién en la matriz
Osea de factores de senalizacién. La esclerostina, el estrégeno y los factores reguladores estaran
expresados como un vector ¢ = (s,e,r) [1].

Asi, las ecuaciones que se tienen son [1]:
pcr = fio=(9) — fersc(9) =i (d)po-, (2
pp- = fip+(9) — f3-—B(8) —8(4)pB-, (2
po = forsc(d) —no(d)pe, (2.
pB = [p—B(¢) —iB(0)pB — [BoY (), (2
(2

py = [y (9) — 7y (d)py,

Aqui, los puntos significan las derivadas, fix es la tasa de formacién de la célula X y 77x es su tasa
de apoptosis. La tasa de diferenciaciéon absoluta de una célula X a una Y se denota como fx_.y,
que se calcula de la siguiente forma:

fxoy =ox(d)px (2.6)

donde Wy denota la tasa de diferenciacion.

LEl remodelado éseo es el proceso completo que tiene dos partes: la resorcién ésea y la formacién del nuevo tejido
bseo.



La esclerostina es sintetizada por los osteocitos, luego los niveles de esclerostina estaran expre-
sados de la siguiente forma [1]:

§ = ds(d))PY - /~£5(¢)57 (27)

donde @ y ks denotan las tasas de sintesis y degradacion de la esclerostina, respectivamente.

Asi, la evolucién de la densidad total ésea es [1]:

b=bt —b,
bt = \p(0)pB, (2.8)
b~ = Ae(@)pe,

Los sfimbolos b* y b~ son las tasas absolutas de formacién y resorcién dsea, respectivamente. A\g y
Ac son las tasas de formacion y resorcién por unidad de densidad de osteoblastos y osteoclastos,
respectivamente.

La evolucién del CMO se expresa de la siguiente manera []:

&y = k(@) [0(¢) — ), (2.9)
donde &, representa el valor homeostético de la CMO en estado estacionario y k denota la tasa de
ajuste hacia el equilibrio.

La regulacién positiva y negativa mediante un factor regulador con concentracién x se describe
mediante una contribucién multiplicativa g™ (z/x¢) o g~ (x/z0), donde la regulacién positiva au-
menta y la negativa disminuye el efecto [I]. En las férmulas anteriores z es la concentracién
umbral en la que se alcanza la mitad del efecto ECso y donde gt son funciones mondtonas y
saturantes de tipo Hill [15], [1]:

1
gt = g )= (2.10)
Usando estas funciones g, las tasas anteriores quedan de la siguiente forma [1]:
<%@g<e>f<sﬁm<@w9<s)@, (2.12)
ec Sc SB
(:)B(¢) = Wwp, (2.13)
no(@) =0, 75(¢) =0, (2.14)
icl0) = |1 veq™ () o () be inte) =, 215
ec rc
iy (¢) = ny, (2.16)
a0 =g (£). Rl =re 2.17)

XM@Z@I<;)P+mf<;ﬂ,Xd@=M7 (2.18)

F(B) =7, &(¢) = co, (2.19)
donde las tasas sin una tilde denotan pardametros del modelo. Estas ecuaciones estan explicadas en
el articulo de referencia [1].

La concentracién de estrégenos va disminuyendo progresivamente a partir de una cierta edad.
Con los datos clinicos del articulo de Sowers M.R. et al. [16] se construye una funcién que describe
el declive de los niveles de estradiol® en suero [1]:

2El estradiol es el principal tipo de estrégeno, producida por las mujeres no embarazadas en edad reproductiva [17].
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1 sit < te,
e(t) = {1 G (2.20)
1+(t_te)/(7'e) = e

donde la t es el tiempo, t. es el tiempo en el que empieza el declive en los niveles de estradiol y 7,
es la escala en el tiempo del declive de estradiol (determinada en los datos clinicos).

Por ultimo, se incluye en el modelo como evoluciona el DMO y los MROs (los marcadores del
remodelado dseo). El DMO se consigue mediante la multiplicacién de la densidad total 6sea por el
CMO [1]:

DMO = PbCh (221)
En este modelo se tienen en cuenta los siguientes marcadores PINP, BSAP y CTX, los cuales se

relacionan con las tasas de remodelado 6seo con exponentes los marcadores especificos [1]:

Opsap = (bT)mmsar,

9P1NP — (b+)QP1NP’ (2.22)
GCTX — (b—)QCTX_

Los exponentes g, son obtenidos como pardmetros de ajuste usando datos clinicos [1] .

2.2. Modelo con los medicamentos

Como se ha mencionado en el capitulo anterior, existen distintos medicamentos para tratar la
enfermedad. En el modelo que se esta exponiendo se incluirdn las dindmicas de los medicamentos
en funcién de sus niveles de concentracion. La concentracién de un medicamento en un paciente se
representa mediante la variable efectiva v que indica la concentracion relativa del medicamento.

La evoluciéon de un medicamento x administrado en intervalos de semanas o meses se describen
por dos parametros: su eficacia E, y su media vida T,. Se administran sucesivamente en dosis
C1,C2, ..., Cp y €n tiempos ty.to, ..., t,, luego se describen como [l]:

11[}36 (t) = E:c Z Ci27(t7ti)/Tz@(t - tz’): (2'23)
i=1
donde O es la funcién de Heaviside, que se define de la siguiente manera [1]:
0 sit<O
O(t) = ’ 2.24
®) {1 sit>0. (2:24)

Los medicamentos que se administran mas frecuentemente tienen una eficacia mayor recogida por
un esquema cuasi continuo.

Asi, su evolucién en el tiempo [1]:

In2
T,

s _ E, Y Ot —t;)0(t" —t) U, (2.25)
=1

dt

con condicién inicial 1, (t)];— —0o=0, donde ¢; son las dosis por unidad de tiempo y ¢; y ¢;* son los
tiempos de inicio y final del periodo de tratamiento, respectivamente.

Distintos medicamentos de la misma clase se pueden considerar en una misma ecuacién sumando
sus concentraciones efectivas [1]:

U(t) = Z a, (1) (2.26)

11



donde los 1), siguen la ecuacién 2.25.

2.2.1. Con medicamentos especificos

Anticuerpos RANKL

El denosumab consiste en un anticuerpo monoclonal que uniendose al receptor activador NF-
kB bloquea sus interacciones con la proteina RANK. De esta manera, hay una disminucion en la
formacion y actividad de los osteoclastos. La dosis recomendada es de 60 mg por via subcutanea
cada 6 meses [16]. Ademds, se cree que denosumab también aumenta la mineralizacién del teji-
do 6seo, lo que produce un freno en el declive del DMO e incluso un aumento del DMO a largo plazo.

Por las ecuaciones 2.12 y 2.19, tenemos que [l]:

wi = [1= B g™ (U,ap)] we™, o = co+ By g (Vras), (2.27)

donde W, 4; es la concentracion de anticuerpos RANKL en multiplos de la mitad de la méxima

concentracién (ECsg). Los factores de escala (851%) y (B;4%) parametrizan la fuerza méxima del

efecto respectivo. Estan sujetos a las restricciones (ﬁgﬁ‘b <1y (co+ BgAb < 1) para asegurar
valores positivos y CMOs entre 0y 100 % [1].

Anticuerpos de la esclerostina

El romosozumab y blosozumab son dos medicamentos que consisten en anticuerpos monoclo-
nales que se unen a la esclerostina, previniendo asé su efecto inhibidor en la formacion ésea. Por
la ecuacion 2.7 :

§ = & — kyWyapge + 055", 8% = kW, ppee — (05 + ki)™, (2.28)

donde ¥, 455 es la concentracién efectiva de anticuerpos de esclerostina. Ademads, k; denota la tasa
de degradacién de la esclerostina y J, su tasa de unién [1].

Bifosfonatos

Los bifosfonatos, como el alendronato, se adhieren a la hidroxiapatita en la superficie del hueso,
cuya accién previene la resorcién 6sea mediante la apotosis de los osteoclastos. Por la ecuacion 2.15
queda [1]:

no = ne + gt (Wap)ne'?, (2.29)

donde Wy, es la concentracién efectiva del bifosfonato y 7ot es la maxima tasa de apotosis adi-
cional causada por el medicamento.

2.3. Simulaciones y parametros de ajuste
El modelo se inicia con ¢ = 0 en un estado estable para todas las variables dindamicas, excepto

la densidad 6sea pp que no posee un tnico estado estable. Se simula asi hasta el ultimo periodo de
tratamiento.
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Parametros de ajuste

Se define una funcién de costes para medir la disponibilidad de los datos en el conjunto de datos
clinico. Para un conjunto de datos clinicos hibridos « y una cantidad clinica 3, se definen [1]:

(3 1 « « « A QL
= > w™? sz‘ ﬂzi B(xz‘ﬁ - 5”16)2, (2.30)

donde z; indica el dato clinico en ese instante i, Z; denota el dato simulado en ese instante corres-
pondiente, w; se refiere al peso relativo del dato correspondiente dependiendo de su certeza, y z;
denota el peso relativo dependiendo del intervalo de tiempo representado por el dato respectivo [1].

Para los MROs, se definen los pesos como w™ = 1/(1 + ¢”), donde 2’ es la media del error su-
perior e inferior de la cantidad 3; para el DMO, w;" DMO_1 Los pesos relativos a los intervalos de
tiempo zf‘ﬁ estédn definidos como z; = (0;-1+6;)/2 (1 <i<n),donded; =t;y1—t; (1 <i<n-1),
6o = 61, 0p = 0p—1 y t; denota el punto en el tiempo de la medida.

Asi, la funcién de coste sobre todos los conjuntos de datos queda [1]:

J=> WPD, (2.31)
B

donde W¥# es el factor de peso adicional que determina la importancia de las distintas cantidades
de ajuste en la funcién de coste. En la figura 3 se observan los valores que se dan a los pesos.

Weight Value
W{BND] 300
WCTX) 1
WPINE) 1
WBSAP) 1

BMD, bone mineral density; CTX, C-terminal
telopeptide; PINP, procollagen type 1 amino-termina
propeptide; BSAP, bone-specific alkaline phosphatase

Figura 3: Tabla de pesos [1]
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Capitulo 3

Algoritmos de optimizaciéon

Los algoritmos de optimizacién son una herramienta importante para analizar las terapias
contra la osteoporosis. Nos permiten una soluciéon 6ptima al problema.

3.1. Problemas de optimizacion

La optimizacién es un proceso inherente al ser humano, puesto que el hombre persigue maximi-
zar los beneficios. Segtn el libro de Cuevas E.V. et al. [18], la optimizacién puede definirse como ”el
proceso de tomar decisiones con el fin de obtener el mejor resultado posible, dado un conjunto de re-
cursos y restricciones disponibles”. En este contexto, no se trata de escoger las mejores opciones en
términos absolutos, sino de seleccionar las opciones éptimas, considerando las alternativas disponi-
bles, las prioridades y las limitaciones presentes. Este proceso es lo que denominamos optimizacién.

Las situaciones del mundo real pueden representarse mediante modelos matematicos, lo que se
conoce como modelizacién. Estas situaciones, una vez modeladas matematicamente, pueden ser
optimizadas, lo que implica encontrar los valores minimos o maximos de una funcién objetivo bajo
ciertas restricciones. La funcién objetivo es una variable dependiente de otras variables de entrada.
El propésito de los algoritmos de optimizacion es, por tanto, determinar tanto el maximo o mini-
mo de la funcién objetivo como los valores de las variables independientes que conducen a dicho
resultado.

3.2. Algoritmos de optimizacién

Un algoritmo de optimizacién se puede definir como una transformacién de un problema de

optimizacién en una funcién de probabilidad asociada al mismo, mediante la cual se encuentra, al
menos, un 6ptimo local tras aplicar un conjunto de operaciones de manera iterativa.
Existen dos tipos principales de optimizacién: local y global. La optimizacién local busca encontrar
los extremos de una funcién dentro de una regién especifica del espacio de soluciones, por lo que el
extremo hallado puede no ser el 6ptimo absoluto. La optimizacién global pretende identificar los
puntos extremos de la funcién considerando todas las posibles regiones de soluciones candidatas.
Dado lo anterior, los algoritmos de optimizacién global suelen ser mas complejos que los de opti-
mizacion local.

Dentro de la optimizacién global, se distinguen dos categorias [19]:

= Determinista: estos algoritmos no poseen componentes estocasticos y garantizan la conver-
gencia al 6ptimo global.

= Estocastico: estos algoritmos evalian la funcién en una muestra de puntos seleccionados
aleatoriamente, y el proceso continia iterativamente evaluando la funciéon en otros puntos.
No se puede asegurar la convergencia al éptimo global, excepto cuando la cantidad de puntos
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evaluados tiende a infinito. Este método no requiere que la funcién a optimizar cumpla con
propiedades especificas, lo que lo hace versatil y aplicable a una amplia variedad de problemas.

Otra clasificacién para algoritmos de optimizacién es la siguiente [19]:

= Mono-objetivo: en este caso se busca optimizar una unica funcién objetivo. La mayoria
de las investigaciones cientificas relacionadas con la optimizacién se centran en este tipo de
problemas, donde la solucién es, en general, tnica.

= Multi-objetivo: en estos casos, se optimizan simultaneamente varias funciones objetivo.
Este enfoque es méds comtn en problemas de la vida real. En este contexto la solucién no es
tnica, sino que consiste en un conjunto de soluciones éptimas. Normalmente, es necesario un
proceso de seleccion para elegir la solucion més adecuada segun criterios especificos.

3.3. Metaheuristicas

Una de las técnicas de optimizacién estocastica més relevantes son las conocidas como meta-
heuristicas. Para entender este término es 1til desglosarlo: ” Meta”significa ”maés allaz ”heuristica”se
refiere a los métodos que emplean conocimiento para realizar una tarea. En optimizacion matemaéti-
ca, el término heuristico se aplica a procedimientos disenados para encontrar soluciones que sean
tanto éptimas como factibles.

Otra definicién, propuesta por Glover, describe las metaheuristicas como “métodos que integran de
diversas maneras procedimientos de mejora local y estrategias de alto nivel para crear un proceso
capaz de escapar de 6ptimos locales y realizar una busqueda robusta en el espacio de soluciones.
En su evolucién, estos métodos han incorporado diferentes estrategias para evitar la convergencia
a 6ptimos locales, especialmente en espacios de busqueda complejos” [20] [19].

Las principales caracteristicas de una metaheuristica son [19]:

= Su aplicacién es general y se adapta a un amplio conjunto de problemas.
= Tienen una implementacién sencilla dado que no requieren muchas lineas de cédigo.

= Permiten definir implementaciones de manera flexible para las distintas metaheuristicas exis-
tentes.

= Se caracterizan por encontrar soluciones cercanas al éptimo con tiempos de procesamiento
relativamente cortos.

= Tienen una base tedrica limitada: debido a su naturaleza estocéastica, lo 1inico que se puede
afirmar es que la probabilidad de encontrar el éptimo global es 1 si se realizan infinitas
iteraciones.

3.3.1. Clasificacion metaheuristica

Existen diversos algoritmos metaheuristicos que se pueden plantear para la optimizacién de
resultados. Una clasificacién de estos podria ser la siguiente [21]:

= Basados en métodos constructivos: estos algoritmos parten de una solucién inicial vacia
y van anadiendo componentes hasta construir una solucién completa. Algunos algoritmos de
este tipo son GRASP y la Optimizacién Basada en Colonia de Hormigas.

= Basados en trayectorias: esta categoria incluye heuristicas que utilizan algoritmos de
buisqueda local que siguen una trayectoria en el espacio de bisqueda. Se inicia con una
solucién inicial y, de manera iterativa, se busca reemplazarla por otra méas 6ptima. Algunos
ejemplos de algoritmos de este tipo son Busqueda Local, Enfriamiento Simulado y Busqueda
Tabu.
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= Basados en poblaciones: en estos algoritmos, se consideran multiples puntos de busqueda
en el espacio, que evolucionan en paralelo. Algunos ejemplos de este tipo son los Algoritmos
Genéticos, la Optimizacién por Enjambre de Abejas (PSO) y el Scatter Search.
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Capitulo 4

Algoritmos genéticos

A continuacion, se profundizara en los algoritmos genéticos, un tipo de metaheuristica que ha
sido utilizado en este trabajo.

4.1. Origen

Los algoritmos genéticos son técnicas de optimizacién metaheuristicas. Fueron propuestos en la
década de 1960 por John Holland, pero no pudieron ser implementados en problemas reales hasta
hace un par de décadas. Holland fue el primero en establecer operaciones de cruce, mutacién y la
seleccién de la mejor solucién [18]. Los algoritmos genéticos estdn basados en la Teorfa Evolucio-
nista de Charles Darwin. De manera simplificada, esta teoria indica que los individuos que mejor
se adaptan al entorno son los que tienen mayor probabilidad de sobrevivir y dejar descendencia,
transmitiendo sus genes a las generaciones siguientes. Darwin también senalé que las modificacio-
nes genéticas que mejoran la adaptacién de los individuos al medio tienen una mayor probabilidad
de perdurar en el tiempo.

Estas ideas son la base de los algoritmos genéticos, que comparan distintas soluciones (indivi-
duos) para encontrar aquella que presenta las mejores condiciones, es decir, la solucién que mejor
se adapta al problema planteado [22].

4.2. Componentes generales

Tal como hemos mencionado, los algoritmos genéticos estdn compuestos por una serie de ele-
mentos fundamentales [19]:

= Individuo: cada posible solucién a nuestro problema se conoce como individuo, y cada uno
de ellos codifica las variables independientes del problema. Normalmente, se inicia con un
conjunto de individuos iniciales que van mejorando a medida que avanzan las iteraciones del
algoritmo, hasta llegar a un criterio de parada.

= Poblacién: consiste en un conjunto de individuos que corresponde a una iteracién del algo-
ritmo. En los algoritmos genéticos, se le llama también generacion.

= Funcién de aptitud (Fitness): es la funcién matemdtica asociada al problema de op-
timizacién, que devuelve un valor numérico para cada punto en el espacio del problema.
Esta funcién debe estar disenada de tal manera que los puntos que representen las mejores
soluciones tengan un mejor valor de aptitud, y viceversa.

= Criterios de terminacién: dado que las metaheuristicas son procedimientos de bisqueda
y optimizacién no exactos, capaces de encontrar una buena solucién sin recorrer todas las
posibles, es crucial definir un criterio de terminacién. Los mas comunes son:
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e Esfuerzo pre-determinado: se establece un criterio de parada a priori, fijando una
cantidad de iteraciones o funciones predefinidas.

e Falta de nuevos resultados: tras una cantidad determinada de iteraciones sin lograr
una mejora, se define una condicién de parada. En este caso, se dice que el algoritmo
estd estancado.

e Logro de una solucién de calidad pre-determinada: el algoritmo termina en el
momento en que se alcanza una solucién con un nivel de optimidad predefinido.

= Convergencia: se refiere tanto a la capacidad del algoritmo para alcanzar un éptimo local (o
global) como al estado en el que el algoritmo concentra todos los individuos en una pequena
regién del espacio de busqueda. La primera condicién es deseable en toda técnica de optimi-
zacién, mientras que la segunda es desfavorable, ya que provoca una falta de diversidad en
las soluciones.

= Manejo de restricciones: una solucién es factible si cumple con todas las restricciones defi-
nidas en el problema a optimizar. Existen diferentes técnicas para el manejo de restricciones:

e Penalidad de muerte: los individuos que no cumplen con las restricciones se descartan
directamente.

e Funciones de penalidad: se agrega un término a la funcién objetivo que penaliza
aquellas soluciones que no estan en la region factible, otorgandoles un valor de aptitud
peor que el de las soluciones que si lo estédn [23].

e Restricciones definidas como objetivos: se definen nuevas funciones objetivo a
optimizar para cada restriccion del problema.

e Desigualdades: técnica desarrollada por Zakian. Aqui se definen dreas de interés para
cada funcién objetivo en forma de rangos de metas (goal range) [24,25]. Las soluciones
encontradas se dividen en tres categorias:

1. Las que cumplen todas las metas de todas las funciones objetivo.
2. Las que cumplen solo algunas de las metas.
3. Las que no cumplen ninguna de las metas.

4.3. Funcionamiento del algoritmo genético

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados para llevar a cabo optimizaciones en situaciones
complejas, como en el caso de funciones con numerosos parametros que no se pueden gestionar
facilmente. Estos algoritmos se fundamentan en la Teoria Evolutiva de Darwin. En este contex-
to, los individuos (potenciales soluciones) que componen las poblaciones experimentan un proceso
evolutivo: los individuos se cruzan entre si, generando nuevos descendientes (conocidos en inglés
como offsprings). Aquellos que mejor se adapten al medio (es decir, que tengan un mejor valor de
aptitud) tendrdan una mayor probabilidad de sobrevivir (no ser descartados en el algoritmo). Asi, se
suceden generaciones y la poblacién va evolucionando. En cada iteracién, ademds, pueden produ-
cirse mutaciones en los genes (variables) de los descendientes, las cuales, si favorecen al individuo,
se mantendran, de lo contrario no se reproducirdn [22].

Previo al cruzamiento se produce una seleccién de los padres en funcién de su valor de aptitud.
Esta seleccién puede ser de las siguientes maneras [26]:

= Seleccién por ruleta: se crea para esta seleccién una ruleta con los cromosomas (indivi-
duos) presentes en una generacién. En funcién de su valor de aptitud, tendrd una mayor o
menor probabilidad de salir en la ruleta. Este tipo de seleccién puede dar problemas si las
probabilidades difieren mucho porque no otorgara asi diversidad a la poblacién.

= Seleccion por torneo: se escogen de forma aleatoria un nimero de individuos de la pobla-
cion, y el que tenga mayor valor de aptitud se reproduce, sustituyendo su descendencia al
que tiene menor puntuacion.
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= Seleccion escalada: segiin aumente la aptitud media de la poblacién, la fuerza de la presién
selectiva también aumenta y la funcién de aptitud se hace més discriminadora.

El proceso de cruzamiento puede darse de distintas formas [26], [27]:

= Cruce en un punto (1-point crossover): los dos genes de los padres se cortan en un
punto. Asi, se copia el gen de uno de los padres desde el inicio hasta el punto de corte y en el
segundo se copia desde el punto de corte hasta el final, obteniéndose asi el gen del hijo que
serd la combinacién resultante. Andlogamente, se crea otro hijo con la combinacién al revés.

= Cruce en n puntos (n-points crossover): con una filosoffa similar al anterior, se escogen
n puntos de corte aleatorios y se van formando los genes de los hijos juntando fragmentos,
alternando los padres.

s Cruce uniforme (uniform crossover): Cada gen del descendiente se obtiene de cualquiera
de los padres de forma aleatoria.

En las figuras 4, 5 se muestra el funcionamiento del algoritmo:

Generacin f Generacion 2 o Generacion N

Poblacion inicil Saleccion Seleccion Selarcidn
Cruce Cruce Grucs
Mutacion Mutazon Mutacion

Figura 4: Esquema algoritmo genético [22]

Cromosomas 110010 | 1010 '

Codificacion 1100101010 101110 | 1110 Cruce

6_‘ 1011101110 1100101110
0011011001 —
1100110001 i
Mutacion
Seleccitn OOL1001001

Evaluacion

1100101110 '
LOITION0N0 | 4lculo Aptitud
- 0011001001 $ I

Rueda de la Rulcla}- | Decodificacior— Soluciones

Figura 5: Esquema de un algoritmo genético simple [26]
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Este proceso busca un equilibrio entre mantener los genes que hacen a los individuos méas aptos
e introducir cierta diversidad para evitar que el algoritmo se estanque y permitir la exploracién
de nuevas soluciones. En la combinaciéon de individuos es comun alterar porciones aleatorias de
sus genes, aunque en problemas con soluciones complejas pueden ser necesarias estrategias més
elaboradas. Las iteraciones se repiten un ndmero fijo de veces o hasta que se alcance un valor
6ptimo preestablecido.

4.4. Ventajas y desventajas del algoritmo genético

Antes de utilizar este algoritmo se analizan las ventajas y desventajas que nos ofrece este pro-
cedimiento a partir del articulo [26].

Ventajas del algoritmo

= Son intrinsecamente paralelos, lo que significa que pueden realizar operaciones de manera
simultdanea, trabajando con varias soluciones al mismo tiempo.

= Para problemas de optimizacién, son menos propensos a quedar atrapados en méximos locales
(falsas soluciones) en comparacién con las técnicas tradicionales.

= Permiten la manipulacién de muchos parametros simultdneamente.

= No requieren informacion previa del problema que resuelven. Realizan cambios aleatorios
en sus soluciones candidatas y luego utilizan la funcién de aptitud para determinar si esos
cambios producen mejoras.

= Son faciles de ejecutar en las arquitecturas modernas masivas en paralelo.
= Utilizan operadores probabilisticos.

Desventajas del algoritmo

= Es necesario definir una representacién adecuada del problema. El lenguaje utilizado para
especificar soluciones candidatas debe ser robusto y capaz de tolerar cambios aleatorios que
no produzcan errores fatales o resultados sin sentido.

= Pueden tardar mucho en converger o incluso no converger en absoluto.

= Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas. Si un individuo mas apto
que la mayoria de sus competidores emerge muy pronto en la ejecucion, puede reproducirse
de forma tan abundante que disminuya la diversidad de la poblacién demasiado pronto,
provocando que el algoritmo se estanque en un éptimo local en lugar de buscar el éptimo
global.
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Capitulo 5
Optimizacion

A partir de la informacién mostrada en los capitulos anteriores se presentara la optimizacién
de los tratamientos utilizando el algoritmo genético.

5.1. Obtencion de datos

El objetivo del trabajo es optimizar los tratamientos contra la osteoporosis. Para ello, se han
estudiado las diferentes secuencias de tratamiento que combinan alendronato, romosozumab y de-
nosumab con el modelo de osteoporosis explicado anteriormente. Estas secuencias se han evaluado
en intervalos de 3 anos, donde cada ano corresponde al tratamiento con uno de estos medicamen-
tos, siguiendo las dosis establecidas en el articulo de Jorg D.J. et al.. El propdsito es identificar la
secuencia de tratamientos que ofrece los mejores resultados en términos de densidad mineral 6sea
(DMO), la cual se utiliza como indicador del estado de salud 6sea durante el tratamiento.

Con este objetivo, se ha ejecutado el cédigo del modelo en Python para realizar las simulacio-
nes de los tratamientos y tener los datos de los niveles de DMO de cada tratamiento disponibles.

En las figuras 6 y 7, se observa la evolucién de los niveles de DMO bajo los diferentes tratamientos,
partiendo de un valor inicial de DMO de 0.8 [1]. La primera gréfica muestra la evolucién desde el
primer dia, mientras que la segunda, se centra en el periodo a partir de los 66 anos, permitiendo
observar con mayor claridad cémo evolucionan las distintas secuencias de tratamiento.

21



0.80 -
075 4
=
=
2 070 1
i
=
m
2
= (.65 -
|
- - |
060 - Inicio del tratamiento a los 67
afios (24455 dias) : 3
J I I I I I I
1] 5000 10000 15000 20000 ﬁ}ﬂ 0000
Evolucion en dias
Figura 6: Evolucion de la DMO.
(.68 -
— A= Ro=D
A-=D-=R
066 - — R b=
— R-=>D0-=4
o —— D-=A-=R
ED'E"_ — O->R-=4
i
=]
‘w 062 1
2
=
060 -
Inicio y final de
Lralarmiento duranle .
(.58 4 Lres afios S
|

006\ 2000 3000 4000 5000 6000 7000
olucion en dias a partir de los 66 afios

=

Figura 7: Evolucién de la DMO a partir de los 66 anos.

En la figura 7, se realiza un anélisis previo al algoritmo para tener una idea previa del resultado
buscado. Se puede observar que todos los esquemas de tratamiento tienen una evolucién similar
donde tienen un pico inicial de repunte en los niveles de DMO y tras eso se produce un efecto
rebote, disminuyendo considerablemente sus valores de DMO. En concreto, se pueden destacar
tresR = A —>D,R—-D — AyD — R — A. En el primero destaca que es el que mayor pico
inical tiene, aunque seguidamente tiene un descenso considerable lo que reduce su optimalidad co-
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mo tratamiento. El segundo, R — D — A, tiene el segundo pico inicial més alto y posteriormente
es el que mejor mantiene sus niveles de DMO. Finalmente, el tratamiento D — R — A, no tiene
un pico inicial muy alto ( es el 42/5° con mayor pico inicial), sin embargo lo que le hace destacar
esque mantiene muy bien los niveles de DMO en los anos después del tratamiento. Con todo esto,
se puede considerar inicialmente que la mejor secuencia serd la R — D — A.

Ahora se comprobaré este resultado con el algoritmo genético.

5.2. Implementacion algoritmo

Para el algoritmo genético, se utilizan los datos que contienen los niveles de DMO de cada
tratamiento. A continuacién, se describe el proceso del algoritmo genético que se ha programado:

1. Inicializacién de la poblacién: se inicia la poblacién seleccionando aleatoriamente uno de
las secuencias de tratamiento (una de las soluciones candidatas). A partir de ahi, el individuo
se define por los niveles de DMO de ese tratamiento, y se calcula su aptitud como la media
de los valores de DMO durante el tratamiento. Cuanto mayor sea esta media, mejor serd
el tratamiento. Este proceso se repite iterativamente hasta crear una poblacién del tamano
establecido, formando as{ tuplas de tratamiento y aptitud (un ejemplo de resultado: ('R —
D — A’ 0.7243747619533042)).

2. Seleccién de padres: de la poblacion, se seleccionan de forma aleatoria porciones de indi-
viduos, es decir por seleccién por torneo, eligiendo de cada porcién aquel con el mayor nivel
de DMO. Asi, se seleccionan dos individuos que actuardn como padres para realizar un cruce
entre ellos.

3. Cruzamiento: después de producirse la selecion de los padres se producira el entrecruza-
miento entre ellos, que consistird en un cruce en un punto ( I-point crossover) que se elige
aleatoriamente y ahi se dividen los padres en dos partes cada uno. Cada parte de un padre
se combinara con la otra parte del otro creando asi los dos hijos. Una representacion visual
de este cruzamiento es la figura 8.

parents

children

Figura 8: Cruzamiento [27]

4. Mutacion: los descendientes pueden experimentar mutaciones. Con una tasa de mutacién
de 0.1, se genera un valor aleatorio entre 0 y 1; si este valor es menor que la tasa de mutacion,
se produce la mutacién. Las mutaciones consisten en pequenas variaciones en el valor medio
de DMO.
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5. Formacién de la nueva poblacién: tras los pasos anteriores, se forma una nueva pobla-
cién. Este proceso se repite de manera iterativa hasta completar la mitad del tamano de la
poblacion, considerando una poblacién con igual nimero de "hombres y mujeres”.

6. Generacion de nuevas poblaciones: con los pasos 2, 3 y 4, se generan nuevas poblaciones,
es decir, cada generacién. La poblacion de los padres se combina con la de los descendientes,
se ordena de mayor a menor segin el nivel de aptitud, y se seleccionan los individuos con
mejores aptitudes. Este proceso se repite iterativamente durante el nimero de generaciones
establecido.

7. Seleccion del mejor individuo: una vez completadas todas las iteraciones, se selecciona
el mejor individuo, que es aquel con el mayor nivel de aptitud, y se determina el tratamiento
correspondiente.

El coeficiente de aptitud que se utilizard para evaluar las soluciones en el algoritmo genético serd
el valor medio de los niveles de DMO obtenidos en cada secuencia de tratamientos. Por lo tanto, el
objetivo del algoritmo genético serd maximizar este coeficiente de aptitud, ya que un valor més alto
indica una mejor conservacién de los niveles de DMO por parte de la secuencia de tratamientos
considerada.

Un diagrama representativo del algoritmo serfa la figura 9:

Seleccion EEEEE——

| ) Padres

h 4

| L) ) Cruzamiento
- - (Crossover)

Generacion n de la [ i
poblacion \

Poblacion . |
Hijos
A 4 I-'- l
Reemplazo |e—— | N «— Mutacién
. Hijos
mutados

Figura 9: Diagrama funcionamiento algoritmo genético [283].
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Cédigo 1: Cédigo algoritmo genético.

import pickle
import numpy as np
import random

random.seed (0)

# Definir la funcion de aptitud: el promedio de bmd
def calcular_aptitud(individuo):
return np.mean(individuo[’bmd’])

# Inicializar la poblacion con los distintos esquemas de tratamiento
def inicializar_poblacion(data, esquemas, tamafio_poblacion=10):
poblacion = []
for _ in range (tamafio_poblacion):
esquema = random.choice (esquemas)
individuo = datal[esquemal
aptitud = calcular_aptitud(individuo)
poblacion.append ((esquema, aptitud))
return poblacion

# Funcion de seleccion por torneo

def seleccion_torneo (poblacion, k=3):
seleccionados = random.sample(poblacion, k)
return max (seleccionados, key=lambda x: x[1])

# Funcion de cruzamiento
def cruzar(padrel, padre2, data):
punto_cruce = random.randint(l, len(datal[padrel]) - 1)
hijol_bmd = np.concatenate((datal[padrel][’bmd’][:punto_crucel],\
data[padre2] [’bmd’] [punto_cruce:]))
hijo2_bmd = np.concatenate((datalpadre2][’bmd’][:punto_crucel],\
data[padrel] [’bmd’] [punto_cruce:]))

hijol = {’bmd’: hijol_bmd}
hijo2 = {’bmd’: hijo2_bmd}

return hijol, hijo2
# Funcion de mutacion

def mutar (individuo, tasa_mutacion=0.1):
if random.random() < tasa_mutacion:

indice = random.randint (0, len(individuo[’bmd’]) - 1)
minm = np.min(individuo[’bmd’])
maxm = np.max(individuol[’bmd’])

individuo[’bmd’][indice]l=random.uniform(minm,maxm)
return individuo

# Algoritmo Gemetico
def algoritmo_genetico(data, esquemas, generaciones, tamafio_poblacion):
poblacion = inicializar_poblacion(data, esquemas, tamafio_poblacion)

for i in range(generaciones):
nueva_poblacion = []

for _ in range(tamafio_poblacion // 2):
# Seleccion
padrel = seleccion_torneo(poblacion) [0]
padre2 = seleccion_torneo (poblacion) [0]

# Cruzamiento
hijol, hijo2 = cruzar(padrel, padre2, data)

# Mutacion
hijol = mutar(hijol)
hijo2 = mutar(hijo2)

# Evaluacion de la aptitud

nueva_poblacion.append ((padrel, calcular_aptitud(hijol)))
nueva_poblacion.append((padre2, calcular_aptitud(hijo2)))
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71 # Reemplazo de la poblacion

7 poblacion = sorted(nueva_poblacion + poblacion, \

73 key=lambda x: x[1],\

74 reverse=True) [: tamafio_poblacion]

76 # reverse=True , nos ordena las tuplas por orden de mayor valor
77 #a menor [:tamafio_poblacion] es para quedarnos con los que

78 #tienen mejor aptitud

79 mejor_aptitud = max(poblacion, key=lambda x: x[1]) [1]

81 print (f"Generacién {i+1} - Mejor Aptitud: {mejor_aptitudl}")
83 # Retornar el mejor individuo encontrado

84 mejor_individuo = max(poblacion, key=lambda x: x[1])

85 #poblacion es una lista de tuplas y

86 #con key= lambda x: x[1] buscamos

87 #el maximo de los valores de las tuplas

88 #(°R -> A -> D’, 0.724373540815508)

89 return mejor_individuo

91| # Datos simulados

92| with open(’resultado.pkl’,’rb’) as archivo:
93 data = pickle.load(archivo)

94
95| esquemas = list(data.keys())
96
o7|# Ejecutar el algoritmo genetico

os| mejor_individuo = algoritmo_genetico(data,esquemas, generaciones=2000,\
99 tamafio_poblacion=500)

100
01| print (mejor_individuo)

A partir de este cédigo’, utilizando los datos de las simulaciones del modelo y aplicando un al-
goritmo genético que recorre 2000 generaciones con un tamano de poblaciéon de 500, se obtiene lo
siguiente:

('R— D — A’,0,724374779192094) (5.1)

Es decir, se obtiene que con esos parametros el mejor resultado sera la secuencia de tratamientos de
romosozumab, denosumab y alendronato que es el que tiene mejor valor de aptitud 0.724374779192094.
Luego esta secuencia es la que tiene una media més alta en los niveles de DMO, es decir, la que
mantiene mejor los niveles de DMO a lo largo del tratamiento.

Beneficios del algoritmo

Este algoritmo genético permite identificar la secuencia de tratamientos éptima en funcién del
coeficiente de aptitud basado en los niveles de DMO. Ademsds, ofrece una ventaja significativa al
facilitar la adaptacién a conjuntos de datos grandes y complejos, mostrando una notable escala-
bilidad y flexibilidad. A medida que se desarrollen nuevos tratamientos, estos se podran integrar
facilmente en el algoritmo, permitiendo asi la evaluacién conjunta con los tratamientos existentes
para determinar la opcién mas éptima. Todo esto se realiza con un coste computacional reducido en
comparacion con otros métodos tradicionales de optimizacién. Asimismo, el algoritmo es robusto
frente a la complejidad y variabilidad de los datos, lo que garantiza una alta eficiencia y precisién
en diferentes escenarios clinicos.

LE] resto de archivos de cédigo complementarios estédn en el enlace presente en el anexo
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Explicacién del cédigo

En el c6digo anterior, primero se importan tres paquetes:

= pickle: este paquete se va a importar para llamar del archibo ’simulaciones_tratamientos.py’
los resultados de la simulacién de las distintas secuencias de tratamiento por el modelo
matematico.

= numpy: es un paquete que permite realizar operaciones mateméticas de una manera sen-
cilla. Por ejemplo, se ha utilizado para calcular la media de los niveles de DMO distintos
tratamientos.

= random: permite realizar selecciones de manera completamente aleatorio, lo cual para el
algoritmo genético es muy util.

A continuacién se explican brevemente cada una de las funciones:

s calcular_aptitud(individuo): esta funcién calcula la aptitud de cada individuo considerado,
que en este caso serd la media de los valores de DMO de cada secuencia de tratamiento.

= inicializar_poblacion(data, esquemas, tamano_poblacion): se crea una lista vacia que
llamaremos poblacion. Después, durante un bucle que se repite tantas veces como sea ta-
mano_poblacion se producira lo siguiente:

1. Se elige aleatoriamente una de las secuencias de tratamiento entre la lista de ellas en
esquemas, que llamaremos esquema en el codigo.

2. Se llama individuo a los valores de DMO de tratamiento de la secuencia anterior elegida.
3. Con este individuo se calcula su valor de aptitud calcular_aptitud(individuo).

4. Se incluye en la lista poblacion una tupla formada por la secuencia de tratamiento
escogida y su valor de aptitud.

Tras esto, la funcién devuelve la lista creada.

= seleccion_torneo(poblacion, k=3): aqui se introducen como pardmetros el conjunto de
poblacion y un valor k, que indicara el tamano de la porcién de la poblacién que se seleccione.
Con este valor k, cuanto menor sea mayor diversidad tendra la poblacién, puesto que si k toma
un valor alto siempre se escogerd a los individuos mas altos y se podra atascar el algoritmo
en 6ptimos locales. Con esto, a partir de muestras aleatorias de la poblacién de tamano k=3,
se seleccionard el que tenga mayor valor de aptitud de esa muestra.

= cruzar(padrel, padre2, data): se va a realizar aqui el cruzamiento de los padres para
obtener los descendientes e ir formando las nuevas generaciones. Las variables padrel y padre2
seras los nombres de las secuencias de tratamiento con mayor valor de aptitud obtenidas de
dos selecciones anteriores. Con esto se producird el cruzamiento de los padres, que va a
consistir en tomar un punto de los niveles de DMO de padrel y cruzar los datos de después
de ese punto a padre2 y al revés. Obteniendo asi los dos hijos.

= mutar(individuo, tasa_mutacion=0.1) : esta funcién simula la posible mutacién de un
individuo. Para ello se va a tomar un valor de 0.1 de tasa_mutacion para que la probabilidad
sea baja pero que pueda producirse y si random.random(), que da valores aleatorios entre 0
y 1, da un valor menor estricto que 0.1 entonces se producird la mutacién que consistira en
una alteracién en un valor de DMO.

La adaptacién del algoritmo para incluir nuevos medicamentos seria sencilla. Estos medicamentos
formarian nuevas combinaciones de tratamientos que, una vez simulados sus datos, podrian anadirse
al diccionario data. Este diccionario se utiliza en el algoritmo para invocar nuestras secuencias y
trabajar con sus niveles de DMO. De esta manera, el conjunto de entradas se ampliaria, pero el
algoritmo seguiria comparando todas las soluciones candidatas para seleccionar la mejor de ellas.
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5.3. Verificacién de los resultados

Visto el resultado anterior se va a comprobar su veracidad, para ello, se va a comparar dicho
resultado con los que se obtengan al variar los parametros del algoritmo.

Las variables del algoritmo genético es el niimero de generaciones que se van a realizar y el tamano
de poblacién considerado [26]:

= Niumero de generaciones: establece el niimero de veces que se repetira el algoritmo creando

una nueva generacién en cada iteracién. Segun aumente el nimero de generaciones, mayor
probabilidad de llegar al éptimo global puesto que asi tiene mas oportunidades de explorar
el espacio de soluciones.

Tamano de poblacion: puede influir positiva y negativamente. Por un lado, si el tamano de
poblacién es muy pequena la diversidad de individuos (posibles soluciones) serd pequena, por
lo que es més probable estancarse en un 6ptimo local y no global. Por otro lado, si es muy
alta el algoritmo serd excesivamente lento reduciendo la utilidad del algoritmo.

Con esta informacion se va a comprobar el funcionamiento del algoritmo con diversos valores en
las generaciones y tamano de poblacién.

Generaciones | Tamano de poblaciéon | Secuencia de tratamientos | Mejor valor de aptitud
1000 500 R—-D—A 0.7243747924290962
2000 500 R—-D—A 0.724374779192094
2000 1000 R—-D—A 0.7243748326879841
2000 1400 R—D—A 0.7243748307641585
3000 1400 R—-D—A 0.7243748200233284

Cuadro 1: Resultados del algoritmo genético con diferentes configuraciones

Generaciones | Tamano de poblacién | Secuencia de tratamientos | Mejor valor de aptitud
1000 500 R—-A—-D 0.7243747937653842
2000 1000 D—-R—A 0.7243748117204883

Cuadro 2: Otros resultados posibles del algoritmo genético

En el cuadro 1 se puede observar un ejemplo de resultados en los que se obtienen siempre co-
mo secuencia de tratamiento mas optimo al R — D — A. Sin embargo, por la propia naturaleza
aleatoria del algoritmo, pueden surgir resultados con otros tratamientos si en el algoritmo se ha
producido una mutacién muy beneficiosa para ese otro tratamiento del cuadro 2.

En los cuadros 1 y 2 se observan que los valores de aptitud no presentan grandes diferencias,
esto se debe a lo siguiente:

= Primero, se esta trabajando con coeficientes con coeficientes de aptitud relativamente pe-

quenos, donde las diferencias en los valores de DMO se manifiestan principalmente en los
decimales, lo que también se refleja en el resultado final.

Segundo, debido a la naturaleza aleatoria del algoritmo genético, pueden ocurrir mutaciones
en los valores de DMO de las diferentes secuencias de tratamiento. Estas mutaciones, al estar
asociadas a coeficientes pequenos, generan mejoras que no son significativamente grandes en
el valor medio de DMO, pero que pueden ser suficientes para que, en algunos casos, otros
tratamientos superen ligeramente al tratamiento 6ptimo R — D — A.
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Por la teoria de los algoritmos genéticos, se sabe que la probabilidad de encontrar la solucién
mas 6ptima es 1 con infinitas generaciones, luego cuanto mayor nimero de generaciones mayor
precisién tendra el algoritmo aunque su coste computacional serd mayor en ese caso. Por otro lado,
segin el ntimero de generaciones se ha de adaptar el tamano de poblaciéon para que no puedan
llegar a falsos resultados. Por ejemplo, para 1000 generaciones se obtienen mejores resultados con
un tamano de poblacién de 800 y para 2000 generaciones, un tamano de poblaciéon de 1400.

En resumen, pese a la posibilidad de que resulten otras secuencias, la secuencia de tratamiento
6ptima, que resultard con mayor probabilidad, serd la R — D — A con lo que se coincide con el

andlisis previo de las graficas 6 , 7.

Un ejemplo de ejecucién para 1000 generaciones y un tamano de poblaciéon 800 serd:
('"R— D — A" ,0,7243747619533042 ) (5.2)

donde la evolucién en los valores de aptitud es la de la figura 10:

le—6+7.2437e-1

46 -

44 1

42 1

40 4

38

] 200 400 00 800 1000
Mumero de generaciones

Valor de aptitud mejor individuo cada generacion

Figura 10: Grafica evolucion valor de aptitud
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusion

En este trabajo, centrado en la optimizacién de terapias contra la osteoporosis, se ha analizado
la naturaleza de la enfermedad y los tratamientos existentes. Con esta informacién, junto con un
modelo matematico, se ha podido observar cémo evolucionan las dindmicas naturales del tejido
0seo, tanto durante el tratamiento como después de este. Al aplicar un algoritmo genético a los
datos de DMO obtenidos de las distintas secuencias de tratamiento, se determina que el mejor tra-
tamiento, segin los datos disponibles del articulo, es el esquema R — D — A. Este esquema sugiere
que, en un tratamiento de tres anos, se debe utilizar romosozumab en el primer ano, denosumab
en el segundo ano y alendronato en el tercer ano.

Ademas, al comparar los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo genético con diferentes parame-
tros, tales como el nimero de generaciones y el tamano de la poblacién, se ha observado que, in-
dependientemente de las variaciones en estos parametros, el algoritmo converge consistentemente
en el mismo resultado 6ptimo. Este resultado no solo confirma la robustez del algoritmo aplicado,
sino que también refuerza la validez del esquema de tratamiento propuesto. La coherencia de este
resultado se refleja también en la grifica de evolucién de la DMO (figura 7), que muestra un pico
inicial de los més altos y un mejor mantenimiento de los niveles de DMO posteriormente en com-
paracién al resto de secuencias analizadas.

Con este resultado se ha podido elegir la mejor de secuencia de tratamiento consideradas, pero
de la misma manera este algoritmo podria ser utlizado para comparar mayor variedad de trata-
mientos adaptandolos y encontrar asi el mas éptimo. De esta manera, segin se descubran nuevos
tratamientos se podran analizar resultados con el algoritmo comparandolos con los ya existentes,
con el objetivo de encontrar el mejor tratamiento para el paciente en cada momento.

6.2. Trabajos futuros

En cuanto a posibles trabajos futuros, se podria investigar el modelo incorporando nuevas va-
riables, como el nivel de ejercicio de la persona o el historial de fracturas. También se podria
considerar la implementacién de una red neuronal en el cédigo previo al algoritmo genético pa-
ra reducir el coste computacional asociado con la simulacién de todos las secuencias de tratamiento.

Igualmente, para realizar la optimizacién podrian plantearse otros algoritmos de optimizacién apli-
cados a otros variables que tengan importancia en la evolucién ésea durante el tratamiento.
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Anexo

1. Influencia ejercicio fisico en el modelo

En la evolucién de la salud ésea un aspecto importane es la actividad fisica con un efecto positivo
en ella. En estudios realizados se han reportado beneficios en programas de caminar, baile, pilates
o la préctica de algin deporte [29]. Concretamente, en el articulo de Howe et al. [2], se resalta la
eficacia del ejercicio para evitar la pérdida de densidad ésea en mujeres posmenopausicas.

Para realizar un estudio de esta influencia en los niveles de DMO que se poseian, se ha reali-
zado una consideracién simple del ejercicio fisico que con més datos se podria modelizar con una
férmula de regresion logistica:

1
1+ e*(boJrZ:" bi*x;)

Nivel ejercicio, E = (6.1)

Asi, se evalua el nivel de ejercicio entre 0 y 1, donde 0 es nada de ejercicio y 1 es un nivel de
ejercicio sano.

= Los z; son las variables que afectan al nivel de ejercicio fisico (edad, frecuencia, estado de
salud, ...).

= bg es el intercepto o término constante.

= b;, ... son los coeficientes que indican la importancia relativa de cada variable.

2. Cédigo trabajo

El c6digo completo en https://github.com/Miguelmg01/TFG.git.

Cédigo inicial del articulo de Jorg D.J et al. [1] en el enlace anterior igualmente.

33


https://github.com/Miguelmg01/TFG.git

	Índice general
	Índice de cuadros
	Índice de figuras
	Índice de códigos de Python
	Introducción a la osteoporosis
	Introducción
	Osteoporosis
	Remodelación ósea
	Tratamientos

	Modelo matemático
	Modelización del remodelado óseo
	Modelo con los medicamentos
	Con medicamentos específicos

	Simulaciones y parámetros de ajuste

	Algoritmos de optimización
	Problemas de optimización
	Algoritmos de optimización
	Metaheurísticas
	Clasificación metaheurística


	Algoritmos genéticos
	Origen
	Componentes generales
	Funcionamiento del algoritmo genético
	Ventajas y desventajas del algoritmo genético

	Optimización
	Obtención de datos
	Implementación algoritmo
	Verificación de los resultados

	Conclusiones
	Conclusión
	Trabajos futuros

	Bibliografía
	Anexo

