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En este trabajo presentamos los resultados obtenidos mediante un programa desarrollado para obtamestlesyaicos de la piel: coefi-

ciente de absoron, coeficiente de esparcimiento y factor de anisé&ragpartir de los valores medidos experimentalmente (la transmitancia
total, transmitancia colimada y reflectancia difusa) de una muestra de tejidgibal El programa basa su funcionamiento en algoritmos
gereticos y en el ratodo Monte Carlo para multicapas, que es del domiatdipo llamadoMonte Carlo Multi-LayeredMCML). Final-

mente, comparamos nuestros resultados con el modelo simplificado de Kubelka-Munk y con algunos resultados publicados en la literaturs
Ademas, discutimos su importancia dentro de las aplicacioresigas.

Descriptores: Monte Carlo; tejido bidbgico; algoritmo geético.

In this work we present the results obtained by means of a program developed to calculate the optical parameters of the skin: the absorptiol
coefficient, the scattering coefficient and the scattering anisotropy factor starting from value experimentally measured (the total transmittan-
ce, the collimated transmittance and the diffuse reflectance) of a sample of biological tissue. The program bases its operation on genetic
algorithms and in the methadonte Carlo Multi-LayeredMCML), that it is of the public domain. Finally, we compare our results with

the simplified Kubelka-Munk’s model and with some results published in the literature. Also, we discuss its importance inside the medical
applications.
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1. Introduccion goritmo propuesto por nosotros para calcular las propieda-
des de reflectancia y transmitanéipticas del medio turbio
Las propiedadeépticas de los tejidos bidgicos son impor- Y basa su funcionamiento en la interaeeide la luz con la
tantes para la terapia fotodimica y €cnicas de diagistico ~ materia. El proceso deisqueda de la mejor soléci al pro-
debido a queestas determinan la manera en que la luz inteblema inverso es mediante Algoritmos Geneticos que simula
ractia con la materia [1-3]. Por lo general las propiedade#2 evolucbn natural de las especies. El primer paso es crear
opticas se obtienen mediante el uso de soluciones de la ecu#ta pobladn de individuos con caracteticas aleatorias, a
cion de transporte radiativo que expresan cantidades medi cual se le aplican operadores evolutivos, que simulan la
bles experimentalmente eériinos de dichas propiedades cruza y mutadn de individuos. La poblagh es evaluada
opticas. Estas soluciones, usualmente son aproximadas y tidando mayor probabilidad de supervivencia a los individuos
nen un intervalo de validez limitado [4]. Por ejemplo, la apro-mas aptos, en este caso los que tengan carstites de re-
ximacion de difusbn falla cuando el fesmeno ocurre cerca flectancia y transmitancia similares a las experimentales. De
de la fuente, la teda de Kubelka-Munk es sencilla yplo  €sta manera, las nuevas generaciones tienden a exhibir solu-
se puede usar como una primera aproxiagorque supo- Ciones nasoptimas.
ne condiciones que no siempre se cumplen en la realidad. En
cambio, el netodo Monte Carlo es flexible y proporciona una .
soluchn precisa [5]. 2. Propagacon de la Luz
En este aftulo presentamos una metoddiagara deter-  |os tejidos biobgicos se caracterizan por presentar un “alto”
minar las propiedadeSpticas de esparcimiento y abs@mti  grado de inhomogeneidad que es una consecuencia de la es-
de los tejidos bidgicos. Estas propiedades se obtienen sitructura celular, puegsta contiene oémelos (mitocondria y
mulando repetidamente el transporte de luz en un medio tukjicleo) de diversos tarfias y composiciones. Por lo tanto,
bio hasta que la soluan coincida con los valores medidos |a materia lsica (constituyentes del tejido intracelular y ex-
de reflectancia y transmitancia mediante un programa comracelular) tiene ufndice de refracéin diferente a cada uno
putacional. Las ventajas de esta metod@apbre las exis- de losindices de refracon de los orgnelos [6].

tentes son una mayor pre(ﬁBiy flexibilidad en el modelado El esparcimiento es un proces’mi{;o en el que a|guna
de dichos medios. La principal desventaja es que estedo  forma de radiadin es forzada a desviarse de su trayectoria
consume mucho tiempo démputo. rectilinea por una o @s no uniformidades localizadas en el

Nuestro netodo se denomina Genetic Algorithms andmedio donde se propaga la radiati De acuerdo con esta
Monte Carlo Multi-Layered (GA-MCML): MCML es el al- definicion, la estructura de laghilas y las dimensiones de
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y Franz Munk, en principio fue difado para realizar es-
tudios de cambio de color en una feela protectora cuyas
propiedades de absobti, esparcimiento y espesor eran co-
nocidos [8], actualmente es usado para obtenexrpeiros
Opticos de manera basica. Este modelo simplificado de trans-
Feoxion difuca ferencia radiativa, llamado de dos flujos, describe la propa-
F\ /‘ gacbn de la irradiancia a tré&s de una muestra plana infinita
-~ de espesatiluminada por una onda plana.

La ventaja de este modelo es que los coeficientes de ab-
sorcbn y esparcimiento se expresan directamenteeemit
nos de la transmitancia y reflectancia.

Reflexion especular

Centros de esparcimiento

1, [1-Ryla—b)
S_btln{ T }

—
l \' ‘/ K=(-1)8 1)

Transmision

FIGURA 1. Esquema de refleai difusa, transmish y absor@n  dondeK y S son los coeficientes de Kubelka-Munk para la

de laluz. absorobn y esparcimiento, respectivamente y sus unidades

; . son inverso de longitud.
los organelos son los responsables, en gran medida, del pro-

ceso de esparcimiento de luz por los tejidosdmatos. 1+ R2— T2
Las reflexiones que no sufren esparcimiento son llamadas a= T 2R,
reflexiones especulares y las que si sufren esparcimiento son
reflexiones difusas y contienen gran infornteciacerca del b=+Vva%2 -1 2

tejido. En la Fig. 1 se puede observar la refexdifusa de
la luz que incide en una muestra de tejido, cuyo grosar es Y
donde tamk#n ocurre el febmeno transmidin y absordn

de la luz. K =2pu,
3 1
2.1. Arreglo Experimental S = ZMs(l -9) - g Ha
Para medir experimentalmente la transmitancia y reflectan- it = Ha + hs
cia difusas, se puede usar un sistema denominado “esferas 1= ps(1—g) > pta @)

integradoras”, el cual consiste en dos cavidadesriess re-

cubiertas por una superficie lambertiana altamente reflejangonde 1, se determina de la transmitancia colimada,
tes. En la Fig. 2 se muestra un diagrama de este sistema yf@aandose en la ley de Beer-Lambds$to permite encontrar
configuracbn adecuada para medir simarteamente las dos |og tres paametros (., 15 Y ¢) de los datos experimenta-
cantidades necesarias [7]. les: transmitancia difusa, transmitancia colimada y reflectan-
ciadifusay, T. y Ry,).

Un haz colimado se atenua por una capa de tejido de gro-

3. Teoria simplificada de Kubelka-Munk
sort de acuerdo con la ley de Beer-Lambert

Lateoiia de Kubelka-Munk se clasifica dentro de lostodos
indirectos para determinar los panetrosopticos de los te- I(t) = (1 = Rp)Io exp(—put), 4

jidos biologicos usando el modeloGgco de la propagach i i » ]
de luz en un medio. El modelo desarrollado por Paul Kubelkd (1) €S laintensidad de luz transmitida que se mide usando un
fotodetector con una apertura pefjae cierta distancidi

es el coeficiente de refléxi de Fresnel a incidencia normal,
Rp =[(n—1)/(n+1)]? n es elindice de refracéin relativo
entre el tejido y el medio que lo rodek; es la intensidad de
luz incidente; yu; = u, + s €S el coeficiente de extiram.

La sencillez del modelo lo ha convertido en ugtodo
popular. Desafortunadamente, las suposiciones en las cuales
se basa no se satisfacen realmente en la intémadeiluz con
tejidos. A pesar de intentar extenderlo para irradiancia coli-
mada y esparcimiento anisopico, este ratodo sigue siendo
FIGURA 2. Esferas integradoras. una aproximadin pobre.

Detector Detector

Puerto de
entrada

Laser
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4 . M étOdO M O nte Car|0 Distancia de propagacion

variable en Monte Carlo
con pesos

El método Monte Carlo se refiere a una coléccile herra- r
mientas para estimar valores a &awe muestreo y simula-
cion. El metodo proporciona una solaci aproximada a una
variedad de problemas matéatitos realizando pruebas es- de As
tadsticas en una computadora. Movimiento de otén
En todas las aplicaciones deletodo Monte Carlo, se
construye un modelo estastico en el cual el valor espera-

Si

do de una cierta variable aleatoria (o combibaaile varias ((Reflejado MO fEsta e ot

. . . . 7 0%
variables) es equivalente al valor de una magnitsi¢d de- e medd :
terminada. Este valor esperado se estima con el promedio d o si reccion”
multiples muestras independientes representativas de la va Actvalisar del foton
riable aleatoria introducida anteriormente. Para la construc- Absorcion y

., . . . . Peso del fotén

cion de la serie de muestras independientes, se lisaaros

gue siguen la distribuén de la variable que se pretende es-
timar. El propsito del nétodo es estimar magnitudes desco-
nocidas de intérs [9]. Actualizar
El modelado de la propagaci de fotones con el @odo Reflexion
Monte Carlo es un enfoque riguroso pero flexible para simu-|  Transmisién
lar el transporte de fotones. Este niétodo, las normas loca-
les de transporte de fotones se expresan como distribucione
de probabilidad que describen la distancia de propagais
los fotones entre los sitios de interaaeicon los tejidos y los | no
angulos de desvian en la trayectoria del foh, cuando se
produce esparcimiento.

no

¢ Sobrevive a
la ruleta?

4.1. Monte Carlo Multi-Layered (MCML)

. ; FIGURA 3. Diagrama de flujo del programa MCML
En esta secon nos enfocamos en elamwdo Monte Car-

lo Multi-Layered (MCML) desarrollado por Lihong Wang y N€s. Se encuentra la distancia de la primera inteacgiel

Steven Jacques y que se caracteriza por un algoritmo precigefiduete de fotones se mueve. Si ebfoha dejado el teji-
a pesar de ser eststico. do, se verifica la posibilidad de refléxi interna. Si el fain

En el metodo de simulaéin Monte Carlo se usan tres sis- €S reflejado internamente entonces se ajusta su poside-

temas de coordenadas al mismo tiempo. Un sistema de codid@damente y el programa corité en el otro caso el fon

denadas Cartesiano que se usa para rastrear paguetes de®RfaPa y se guarda el evento. Para los fotones con los cuales
tones. El origen del sistema de coordenadas es@hfen el €l Programa sigue, una fraéei del paquete de fotones se ab-

punto incidente de la superficie del tejido, el ejes siempre ~ SOrbed en cada paso del recorrido. Se guarda esta éagci
normal a la superficie y apunta hacia el interior del tejido, yS€ &justa el paso del fm. Si el peso es mayor que un valor
el planozy esf por consiguiente en la superficie del tejido. Umbral mnimo, entonces el resto del paquete de fotones se
Un sistema de coordenadasimilrico se usa para anotar la €SParce en una nueva dirdely se repite el proceso. Si el
absorcbn del fobn A(r, z), donder y = son la coordenada PESO cae por abajo delimmo, entonces se aplica un algo-
radial y el eje- del sistema de coordenadagmilrico respec- ritmo IIan]ado de ruletq para decidir term!nar o continuar la
tivamente. La reflectancia difusa y la transmitancia total s@oPagacdn del fobn. Si el fobn no sobrevive a la ruleta, se
graban en la superficie del tejido @&y (r, a) y T,(r, o) res-  INicia un nuevo paquete de fotones [10].
pectivamente, dondees elangulo entre el fd@n que termina
y la direccbn normal (el eje-z para lareflectanciay eleje 5 Algoritmos geréticos
para la transmitancia) a las superficies del tejido. Un sistema
de coordenadas &sfco que se mueve, cuyo ejese alinea El método de optimizadin conocido como algoritmos
dinamicamente con la diredr de propagatn del fobn, se  gergticos englobaécnicas que simulan la evolaci natural
usa para probar el cambio de dirgutide propagadn de un  de las especies. Parte de un hecho observado en la natura-
paquete de fotones. En este sistema de coordenadaisesf leza: los organismos vivos tienen la capacidad de solucionar
la desviadbn se actualiza efetminos de los cosenos directo- los problemas que se les presentan aésadel proceso de
res del sistema de coordenadas Cartesiano. evolucbn natural de las especies.

El diagrama de flujo de Monte Carlo que se observa enla Los algoritmos gegticos empiezan con un conjunto ini-
Fig. 3, consiste en lo siguiente: Se lanza un paquete de fot@ial de soluciones llamadpoblacibn. Cada individuo de la
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oriza La longitud de cada cadena depende de la piatis-

110010 101% guerida. En nuestro caso hemos elegido una ptecde tres
o digitos decimales, por lo tanto, elimero de genes necesario
; es 13 para la variable, y 10 para la variablg dando un to-
* soluciones _| 1100101010 110010 1010 tal de 23 para cada cromosoma, puesto que el rango elegido
‘ ‘ 1011101110 > 101110 1110
ny . ??33?11888} parayu, es [0,5] y parg es [0,1].
El siguiente paso es decodificar las cadenas binarias para
obtener fimeros reales:

1100 110001 L
mj—
1100010001 J ) 5_0

codificacion Cromosomas

mutacion

=0+ b, —i2" X —— 5
evaluacién Ha ; i 8191° ©®)
. . .1
nueva S{?'?P‘?FO” descendencia i i 1—0
poblacion \ 1100101110 - g=0+ Z bn;—i2" X 1023 (6)
) 1011101010 i=0
/N 0011001001 i
iy i *decodiﬁcacién Ahora que el programa ha generado aleatoriamente
. g, €s hecesario obtengr,. Para lo cual se hace uso de los
oolis s ) conceptos asicos de laptica de los tejidos biogicos y la
A ley de Beer-Lambert obtezmdose la expresin:
aptitud

Hs = _% In(7%) = pa (7)

dondeT, es la transmitancia colimada medida experimental-

poblacbn tiene uno o rscromosomay representa una so- Mente yt es el grosor de la muestra.

lucién al problema. Un cromosoma es una cadena de bits re- Hasta este momento, se tienen los tresapetros fun-
presentados en forma binaria; los cromosomas evoluciong#mentales, lo que falta es sabeédanoptimos son como

a tra\és de iteraciones, llamadgsneracionesDurante ca- solucbn al problema. Para conocer el grado de aptitud de los
da generadin, los cromosomas son evaluados mediante unBar@metros generados, el programa procede a evaluarlos me-
funcion de aptitud Para crear la siguiente genefasilos ~ diante la llamada funon de aptitud.

nuevos, llamadogescendenciase forman combinando dos A continuacon, el programa GA-MCML debéarselec-
cromosomas de la generaniactual usando un operador de cionar la combinaéin de paametros que mejor se adapte co-
cruzao modificando un cromosoma por medio de un operaMo solucon por medio del rétodo denominado rueda de la
dor demutacbn. Una nueva generdgm se forma seleccio- ruleta.

nando, de acuerdo con su grado de aptitud, algunos de los En este momento es conveniente aplicar el operador de
padres e hijos y rechazando otros de tal forma que elftama €ruza, que en esta ocési consiste en tomar aleatoriamente

de la pobladin se mantenga constante [11]. La Fig. 4 ilustrados puntos de cruce, uno en la primera variable y otro en la
el proceso adudescrito. segunda, en el cromosoma. De&puomar cromosomas en

parejas e intercambiar la primera séccia la izquierda de
cada punto de cruce) de un cromosoma con la segunda sec-
6. Programa GA-MCML cion (a la derecha de cada punto de cruce) de su pareja. Es

N o ) ) importante tomar en cuenta que la cruza se realiza al 50 %
En esta secoh describimos al programa Genetic Algorithms para no alterar el tarfi@ de la pobladin. Aplicar el opera-

and Monte Carlo Multi-Layered (GA-MCML) que se des- yor de mutadin, aqu significa elegir aleatoriamente un gen

arrollo con el objetivo de calcular los ganetrosopticos de e aigin cromosoma y cambiarlo, es decir si es cero conver-

un tejido biobgico a traes del conocimiento previo de lare- 4o en uno y viceversa. Hasta @do (nico que falta para

flectanciay transmitancia (total y colimada) correspondientefasolver el problema es evolucionar, o sea iterar lo suficien-

aeste. te para obtener los pametros que mejor resuelvan nuestro
problema.

FIGURA 4. Estructura general de un algoritmo g&no.

6.1. Modelo de algoritmo getico usado

. o o 6.2. Implementacbn del método Monte Carlo dentro
En primer lugar, se crea una poblacide 100 individuos del programa

representados por cadenas binarias aleatorias. Cabe mencio-

nar que la genera@n aleatoria de ceros y unos&@sisociada EIl programa MCML contiene diferentes rutinas escritas es
con la opobn “Randomize timer” del compiladdfisual Ba-  lenguajeC, un archivo de entradaémple.mgi un archivo

sic 6.0Pque garantiza una semilla diferente en cada instantele salida $éample.mcpy un archivo ejecutablerfcml.exg
puesto que la calcula b@asdose en elimero de segundos El archivo de entrada puede ser modificado por el usua-
que han transcurrido a partir de la hora cero del preséate d rio, quien debe especificar las magnitudeschs necesarias
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tales como el amero de capas que se simalar el mime- Tenemos el inconveniente de que los algoritmosegen

ro de fotones que s&n lanzados al inicio y las caradigi- cos $lo saben maximizar y nosotros queremos minimizar,
cas de la estructura tridimensional (malla) que sarp@ra por lo que hemos optado por maximizar el argumento de la
saber la ubicaéin de cada fd@n en cualquier momento. De exponencial y posteriormente cambiar la fuimcéxponencial
igual forma, el usuario detalla los valores de losjpaetros  positiva por una negativa.

opticos de los tejidos involucrados en cada capdice de Debido a que las diferencias no son del mismo orden, he-
refraccbn (n), grosor ¢), factor de anisotrdp (g), coeficien-  mos incluido dos factores de peso de acuerdoastas mag-

te de absoréin (u,) y coeficiente de esparcimienta,); las  nitudes. Tamtéin realizamos pruebas y encontramos que el
unidades de longitud o inverso de longitud se expresan sienmejor valor para T e /5. Por lo tanto nuestra fun@n de

pre en ceritnetros dentro de este archivo para no interferiraptitud queda:

con lo establecido en la estructura detligo. Finalmente, el

usuario debe precisar lsdices de refracon de los medios f =exp [-5[(w1AT)? + (w2 AR)?]] (10)
superior e inferior que acotan el conjunto de capas (una sola
en nuestro caso) que forman la muestra de tejido. dondeAT y AR son las diferencias entre cantidades simula-

El archivo mcml.exe se ejecuta escribiendo el nombre yas con experimentales para transmitancia y reflectancia res-
extensbn del archivo de entrada, el cual eglley se crea el pectivamente.
archivo de salida que contiene toda la inforndacacerca de
la muestra de tejido simulada.

El programa GA-MCML debe ejecutar el programa de /- Resultados
Monte Carlo 100 veces por cada genebacpuesto que para . . ,
seleccionar gitan aptos son los individuos, es necesario coEnN este trabajo reportamésicamente resultados obtenidos

nocer los valores para la reflectancia y transmitancia que c&€diante simuladi, con el objetivo de presentar el progra-
da individuo produce. Commcml.exese ejecuta escribiendo M2 GA-MCML. Los resultados experimentales con tejidos
manualmente el nombre y extedsidel archivo de entrada, Pi0l0gicos reales san objeto de trabajo futuro.

decidimos modificar suadligo fuente para que dicho pro- ~ S€ debe aclarar que los ejemplos corresponden a una re-
grama se ejecute de manera auitiva desde GA-MCML. copilacbn de diversos tejidos analizados con difereréesit
Ademas, tanto la escritura en el archisample.mctomo la €8S reportados en la literatura [1]. En la Tabla | se muestran

lectura ersample.mcse hacen con ayuda del comando “she-dicho paametros.

II” de Visual Basic 6.8 [12]. Se han calculado las transmitancias y reflectancias de
los pametros mencionados usando el programa MCML; de
6.3. Funcbn de aptitud igual manera se han calculado las transmitancias colimadas

con la expregin
El problema de @mo elegir la fundn de aptitud debe consi-
derarsg cuidadosamente para que se pueda alcan;ar una ma- T. = exp [—t(ps + pa)] s (11)
yor aptitud y verdaderamente signifique una sduoainejor
para el problema dado. Si se elige mal una fanaie apti- que representa la ley de Beer- Lambert. Estos valores se
tud o se define de manera inexacta, puede que el algoritniduestran en la Tabla II.
geretico sea incapaz de encontrar una s@nal problema,
0 puede acabar resolviendo el problema equivocado. TABLA |. Pametros publicados en la literatura, cuyo analisis fue
En este caso, la funim de evaluaéin esta relacionada realizado usando una longitud de onde633 nm
con los valores que encuentra Monte Carlo, pues debe com=

parar los valores de transmitancia y reflectancia simulados Ha s g
con los experimentales y buscar que la diferencia entre am- Aorta humana 0.52 316 0.87
bos sea rimima, Aorta humana: intima 3.6 171 0.85
Aorta humana: media 2.3 310 0.9
fr=(T. = T,)* + (R — Ry)? (8) Dermis humana 2.7 187 0.81

donde el sulmdicee significa que las cantidades son experi-

mentgles y el subdices que son.simuladas. _ _ TABLA II. T, Rq y T. correspondientes a los jamnetros publica-
Existen nétodos de escalamiento a la fumtide aptitud, dos en la literatura

gue sirven para mejorar el desermipaleésta, hemos optado

por el siguiente: T Rq T.
7 Jr ©) Aorta humana 0.27112  0.512616 1.79E-14
=exp | =
k P T Aorta humana: intima 0.141875 0.202596 2.61E-08

dondef;, es la funcdn de aptitud original y T es un pnetro Aorta humana: media ~ 0.173107  0.293955  2.74E-14
que controla su presi (la presbn es baja cuando T es alto). Dermis humana 0.137694 0.291763  5.77E-09
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"
TABLA lll. Recuperadin de paametrosopticos caractésticos de 1.0 4 PN T I R
ciertos tejidos bidlgicos mediante laétnica de Kubelka-Munk y /"
el programa GA-MCML 0.9 4 .
Publicados K-M GA-MCML g 08+
Aorta humana & 0.7 4
3]
o 0.52 1.30377 0.518 2 o "
N . 1
s 316 315.236 316.021 e
) -
g 0.87 0.92969 0.864 T ©8
Aorta humana: 0.4+
intima 0.3 -
Ha 3.6 6.27503 3.564 | R A A A
s 171 168.338 171.049 Generacién
g 0.85 0.92216 0.847

FIGURA 6. Gréafica de evoludn correspondiente al ejemplo de la

Aorta humana: dermis humana.

media
La 2.3 4.43115 2.35
% GA-MCML
LLs 310 307.851 309.932 v Bl
g 0.9 0.947039 0.904 Datos Experimentales E'P‘“ Moster | Numerode [30 Automatco
Derm|s humana Transmitancia  Reflectancia T Colimada ) Perpetuar
[0137 [o:281 [5.77€- A 2851 Bonar S
Ma 2.7 5.11623 2.791 Mejores Evaluaciones B 186854 Meiores s
I 187 184.59 186.914 e o [REGH s
S . . Cromosoma 9 0135872
0137705
g 0.81 0.9014 0.816 0135216
Meioesmua  Mejoresmus g:gggga
~ 187.173 ~ 0.137654
187.015 0137426 ~
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% GA-MCML ejores Reflec
Edcon e 15 0 525000 *
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Transmitancia  Reflectancia T Colimada - 0295365
' Perpetuar Buscar Gen | Gen: ejores 02608
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275! 166554 F——— FIGURA 7. Programa GA-MCML mostrando un ejemplo.
S5 ot 968 oz g
Entrada 2747 186.958 3 5331,2,5
el | e v |iea v |omeE En la Fig. 5 presentamos la imagen del programa GA-
Busouten | Gon vees a0 MCML recuperando los pametropticos de la dermis hu-
- 0813 A Jozsss7 v
Decodicar Evsa b e mana y usando 5000 fotones.
Bucnee 0952 g, | ot En seguida, en la Fig. 6 se observa la grafica de evituci
e ] 08t correspondiente al ejemplo mostrado anteriormente.
L e 3366235 0816 v
. Agui presentamos algunos resultados encontrados a
FIGURA 5. GA-MCML con 5000 fotones traves del programa GA-MCML usando 30 generaciones y

Con estas tres cantidades, que dereser medidas ex- 3000 fotones (Fig. 7).
perimentalmente, hemos recuperado losapeetrosopticos Como podemos observar de la figura 6, existe udrot
La, its Y ¢ de los tejidos bidigicos mediante do€¢nicas: llamado perpetuar cuya furizi es mantener dentro de la po-
teofia simplificada de Kubelka-Munk y nuestro programablacion actual el mejor miembro de la poblagianterior. Sin
GA-MCML (Tabla II). embargo, debido a que Monte Carlo es eastico, existe el
Los valores mostrados en {dtima columna de la Ta- riesgo de que el mejor individuo de létima generadn no
bla Ill se obtuvieron usando 5000 fotones en cada caso y c&€a el msoptimo. La gafica de evolud@n se muestra en la
mo es posible observar, los resultados que ofrece el progr&id. 8.
ma GA-MCML superan a los propuestos usando étodo Para evitar el riesgo comentado anteriormente, se ha in-
de Kubelka-Munk. cluido en el programa GA-MCML la opgnh de almacenar
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toda la informadin de los mejores individuos de cada gene-
07 - /-’\./-\,F\,,..,._ racion, y de esta manera recuperar alsdptimo en cualquier
I A momento.

0.9 1 /‘, .\/\/‘ \/'*-‘/ - Otra manera para que el algoritmo funcione mejor es
= . \/ aumentando el mero de fotones, como se muestra en la
% 0.8 y Fig. 9.

g
5 07+
L’g 8. Conclusiones
0.6 4
i) El programa desarrollado @sbasado en labhica evoluti-
0.5 va de algoritmos gefiicos y permite calcular los @netros
—— oOpticos de los tejidos bibbicos con la precién que ofrece
0 5 10 18 20 25 30 Monte Carlo en el problema inverso. La importancia de este
Generacion trabajo radica en hacer posible el conocimiento de las carac-
FIGURA 8. Grafica representativa de la manera en que trabaja GA-teristicasopticas de cualquier tejido y posteriormente poder
MCML. atacar con algn procedimiento prudente.
Durante el desarrollo y ejecumi del programa GA-

”‘_ MCML nos hemos percatado de que existe un compromi-

1.0 4 agyEETERIYTIITYRIYIEAIYIYY o) qntre la preciéh dada por Mgnte Carlo y el tig'njpo

0s.] & Aot o pd® de dmputo requer@o, pues en'trenmfotones, la precisn

] ot ¥ ®e aumentay la ejecugh toma nas tiempo. Una manera de me-

o 081 | jorar la lisqueda de pametropticos es cambiar la furtm
2 o7 = FA1000 de aptitud. Cabe mencionar que hasta el momento no hemos
& | —e— FA3000 encontrado una que muestre un mejor comportamiento. Sin
S 06 FA5000 embargo, en el futuro es posible proponer alguna fimdee
S o5 —v— FA10000 aptitud que sea &s rigurosa y reemplazar la existente.
u%_ 04 Finalmente, hacemos notar que todas las simulaciones se

7 han realizado tomando datos de algunas publicaciones exis-

03 tentes, pero desps se han con datos experimentales me-

02 ] didos con esferas integradoras. Las muestrassie tejidos

' N biologicos y de sustancias siticas denominadas phantoms.

0 5 10 15 20 25 30
Generacién

FIGURA 9. Valores adoptados por la furdei de aptitud usando
1000, 3000, 5000 y 10 000 fotones
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