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embargo, trasladar lo aprendido in 
silico a los proyectos de genómica 
sintética sigue siendo un proceso 
altamente complejo. Nuestros 
esfuerzos en la aplicación de la 
GenAI a genomas de organismos 
digitales se centran en optimizar 
este proceso para intentar, en 
una segunda fase, trasladar lo 
aprendido al diseño, construcción, 
entrega, ajuste y aplicación de ge-
nomas sintéticos de organismos 
naturales.

Evolución digital
La evolución digital es una for-
ma de computación evolutiva en 
la que programas informáticos 
autorreplicantes —organismos 
digitales— mutan y evolucionan 
dentro de un entorno computacio-
nal definido por el usuario. Avida 
es la plataforma de software más 

L
a Inteligencia Artificial 
Generativa (GenAI por sus 
siglas en inglés) es una rama 
de la Inteligencia artificial (IA) 

que se enfoca en la creación de 
nuevos contenidos, como imáge-
nes, texto, música y otros datos, a 
partir de patrones y datos preexis-
tentes. En lugar de simplemente 
analizar o clasificar información, 
los modelos de GenAI, como 
ChatGPT, aprenden a replicar y 
crear datos a partir de los que han 
usado durante su entrenamiento. 
Este tipo de algoritmos es parti-
cularmente útil en áreas creativas 
y de diseño, como la creación 
de arte digital, la generación de 
contenido en videojuegos, la 
composición musical y la simula-
ción de conversaciones humanas. 
Pero además, la GenAI también 
tiene aplicaciones en ámbitos 

científicos, como el diseño de 
moléculas activas novedosas en 
farmacología, la predicción de 
patrones de coexistencia entre 
especies en comunidades ecológi-
cas, y la generación de secuencias 
genómicas en la investigación 
biomédica.

La genómica sintética busca 
diseñar y construir genomas 
completos para encontrar los 
principios fundamentales respon-
sables de la función del genoma. 
Los avances recientes en en-
samblaje, edición, y síntesis de 
ADN junto con las innovaciones 
computacionales en la GenAI han 
impulsado este campo. El objetivo 
de la investigación que llevamos 
a cabo con genomas digitales es, 
precisamente, guiar el diseño y 
construcción de genomas sintéti-
cos de organismos naturales. Sin 
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utilizada para la investigación en 
evolución digital y se ha consoli-
dado como el nexo de unión entre 
la simplicidad y abstracción de 
los modelos matemáticos, por un 
lado, y la complejidad y realismo 
de los experimentos en el labora-
torio y en condiciones naturales, 
por el otro. Avida cumple con los 
tres requisitos esenciales para que 
tenga lugar el proceso evolutivo: 
replicación, variación heredable 
y eficacia biológica diferencial 
—fitnes-. Este último requisito 
emerge de la competencia por los 
recursos limitados de espacio en 
memoria (RAM) —donde “viven” 
los organismos digitales— y 
tiempo de la unidad central de 
procesamiento (CPU) que usan 
los organismos digitales para 
replicarse. Un organismo digital en 
Avida consiste en una secuencia 
de instrucciones —su genoma— y 
una CPU virtual que ejecuta esas 
instrucciones.

El espacio de secuencias que pue-
den codificar organismos digitales 
con genomas de longitud —núme-
ro de instrucciones— L extraído 
de un alfabeto de instrucciones 
disponible A, comprende AL geno-
mas diferentes. Si consideramos 
genomas con L = 100 instruccio-
nes tomadas de un alfabeto de 
A = 26 instrucciones (el lenguaje 
genético de Avida; Figura 1), el 
espacio de secuencias es enor-
me: 26100 = 3,14 × 10141. Cualquier 
genoma en este espacio codificará 
un organismo viable si éste es ca-
paz de autorreplicarse. Encontrar 
genomas viables en este gigantes-
co espacio mediante la generación 
de secuencias aleatorias es como 
buscar una aguja en un pajar. 
El coste computacional es muy 
alto. Por ejemplo, se necesitan 
más de un millón de secuencias 
aleatorias para encontrar un solo 
genoma viable de 100 instruc-
ciones. Por tanto, necesitamos 

métodos mucho más eficientes 
en la búsqueda de genomas que 
codifiquen organismos viables que 
puedan usarse como ancestros—
wild type— a partir de los cuales 
iniciamos nuestros experimentos 
evolutivos destinados a desvelar 
los mecanismos responsables 
de la biodiversidad del planeta. Y 
es en este punto donde la GenAI 
entra en juego.

Redes generativas antagónicas
Las Redes Generativas 
Antagónicas (GANs por sus 
siglas en inglés) son una clase de 
algoritmos de GenAI que imitan 
la “carreras de armamentos” 
evolutivas que tienen lugar, por 
ejemplo, entre los depredadores y 
sus presas (donde el depredador 
evoluciona para ser más eficiente 
en la búsqueda y captura de su 
presa, y su presa evoluciona para 
evadir más fácilmente a su depre-
dador). Una GAN consiste en dos 

Figura 1
El lenguaje genético del genoma de los organismos digitales está formado por 26 códigos de instrucciones. Es decir, a diferencia de 
los cuatro nucleótidos que constituyen el ADN del genoma de los organismos naturales o de los 20 aminoácidos a partir de los cuales 
se forman las proteínas, cada posición del genoma de un organismo digital puede estar ocupada por una de las 26 “letras” posibles.
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redes neuronales artificiales con 
múltiples capas que se entrenan 
de manera concurrente: una red 
generativa y una red discriminativa. 
Dentro de nuestro propósito de 
encontrar genomas que codifiquen 
organismos digitales viables, la red 
generativa (generador) usa ruido 
aleatorio gaussiano para producir 
genomas tan reales (es decir, 
genomas que codifican organis-
mos viables) como sea posible, de 
modo que se entrena para generar 
genomas falsos (es decir, que no 
codifican organismos viables). La 
red discriminativa (discriminador) 
recibe genomas aleatorios del 
generador y genomas reales de 
la base de datos avidaDB (Figura 
2), y decide si el genoma es real o 
no. Tanto la red generativa como 
la discriminativa se entrenan a la 
vez, jugando una contra la otra 
para maximizar sus objetivos: el 
del generador es proporcionar 
genomas aleatorios lo suficiente-
mente reales como para engañar 
al discriminador (que los clasificaría 
como reales aunque no lo sean), 
y el del discriminador es obligar al 
generador a producir genomas ni 
tan reales ni tan aleatorios como 

para clasificarlos acertadamente 
como reales o falsos, respectiva-
mente. Cuando este aprendizaje 
recíproco se equilibra, el generador 
proporciona genomas aleatorios 
con alta probabilidad de que codifi-
quen organismos digitales viables 
(Figura 3).

Una de las ventajas de usar 
esta aproximación computacional 
como gemelo digital del diseño de 
genomas de organismos naturales 
es que podemos validar el éxito 
del entrenamiento de las GANs in-
mediatamente y sin coste alguno. 
Es decir, a diferencia del diseño de 
secuencias genómicas mejoradas 
para la industria y la biomedicina 
que requieren posteriormente su 
síntesis química para corroborar 
que se ha implementado con éxito 
la funcionalidad biológica deseada, 
la comprobación de la viabilidad 
de los genomas de organismos 
digitales generados con las GANs 
se comprueba directamente en 
Avida. Sólo necesitamos ejecutar 
el código del organismo digital que 
contiene el genoma que propor-
ciona el generador de la GAN y, en 
cuestión de milisegundos, obser-
var si es o no capaz de replicarse. 

Y esta validación retroalimenta a 
su vez el sistema de entrenamien-
to de la GAN porque los genomas 
generados que codifiquen orga-
nismos viables formarán parte 
de la base de datos de genomas 
reales —avidaDB— con la que se 
entrenan tanto el generador como 
el discriminador.

No sólo evolución sino también 
coevolución digital
En Avida, los organismos digita-
les necesitan consumir recursos 
del entorno computacional para 
replicarse, de forma análoga al 
consumo de nutrientes por parte 
de las bacterias. Los recursos 
computacionales definidos en 
Avida se consumen sólo si el 
organismo es capaz de realizar fun-
ciones matemáticas sencillas con 
números binarios mientras ejecuta 
las instrucciones que constituyen 
su genoma. Y de manera análoga 
a como la bacteria E. coli metabo-
liza glucosa o citrato como fuente 
de carbono, un organismo digital 
puede consumir el recurso asocia-
do a realizar una suma (operación 
booleana OR) o una multiplicación 
(operación booleana AND). Esta 
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Figura 2
avidaDB es una base de datos que contiene más de un millón de genomas de organismos digitales disponibles para ser usados 
en experimentos evolutivos. Con el fin de facilitar el acceso a avidaDB hemos desarrollado una librería para el lenguaje de progra-
mación R (avidaR) que permite hacer descargas y búsquedas selectivas de genomas.
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capacidad que tiene un organis-
mo digital de realizar operaciones 
booleanas para consumir recursos 
define su fenotipo o funcionalidad.

Esta propiedad funcional de los 
organismos digitales ha permitido 
implementar interacciones hospe-
dador-parásito, en donde algunos 
organismos —parásitos— son 
capaces de “robar” la energía 
que necesitan (ciclos de CPU) 
para ejecutar las instrucciones de 
sus genomas a otros organismos 
digitales —sus hospedadores. Un 
parásito podrá infectar a un hospe-
dador si realiza el menos una de 
las funciones booleanas que lleva a 
cabo éste. Es el equivalente digital 
al acoplamiento entre las fibras de 
la cola de un virus bacteriófago y 
los receptores de membrana de 
la bacteria. La presión selectiva 
que imponen los parásitos bene-
ficiará a aquellos hospedadores 
que acumulen mutaciones en el 

genoma que cambien la función 
booleana que realizan —el recep-
tor de membrana bacteriano. De 
esta forma el hospedador podría 
escapar de los parásitos. Por 
tanto, si pensamos en el creciente 
interés que ha adquirido el uso de 
virus bacteriófagos como agentes 
terapéuticos en la lucha contra las 
infecciones bacterianas resistentes 
a los antibióticos, se requiere un 
método de generación de secuen-
cias genómicas que posean la fun-
cionalidad necesaria para infectar 
variantes genómicas que puedan 
emerger durante la evolución bac-
teriana (Figura 4).

De los genomas de organismos 
digitales a los genomas 
de organismos naturales
El objetivo fundamental del uso 
de gemelos digitales, como Avida, 
es complementar los estudios 
llevados a cabo en el laboratorio. El 

paso crucial es comprobar si lo que 
aprendemos estudiando organis-
mos digitales en un ordenador es 
útil para entender los mecanismos 
y procesos que suceden en los 
organismos naturales. Y en este 
punto se puede ver el vaso medio 
vacío o medio lleno, es decir, 
fijarse únicamente en las diferen-
cias entre organismos digitales y 
naturales (que las hay) o profundi-
zar en las características comunes 
(que también las hay, y muchas). 
Para nosotros, el proceso evolutivo 
es independiente del substrato 
material que contiene y transmite 
la información, sea la química mo-
lecular basada en el carbono o el 
estado de los electrones en un se-
miconductor. Lo verdaderamente 
importante es que haya entidades 
replicantes (células o programas 
informáticos) que contengan infor-
mación heredable (genoma) y que 
las variaciones en la información 

Figura 3
Una Red Generativa Antagónica (GAN) para el diseño de genomas consta de dos redes neuronales que se entrenan simultá-
neamente: una red generativa (generador), que usa ruido aleatorio para producir genomas aleatorios y se entrena para generar 
genomas falsos pero no tan aleatorios, y una red discriminativa (discriminador), que recibe genomas del generador y de la base 
de datos avidaDB, clasificándolos como reales o falsos. Ambas redes se entrenan una contra la otra para mejorar su precisión. Al 
equilibrarse este proceso, el generador produce genomas con alta probabilidad de codificar organismos digitales viables que, de 
serlo, pasarán a formar parte de la base de datos.
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que contienen les otorguen mayor 
o menor eficacia en la transmisión 
de esa información durante su 
proceso de replicación.

¿Hasta qué punto este enfoque 
digital puede ayudar a diseñar 
nuevos genomas de organismos 
naturales? Si nos centramos en 
el uso de fagos como agentes 
terapéuticos, podemos entrenar 
las GANs con los genomas de los 
fagos y los de sus hospedadores 
bacterianos para ayudar a los 
investigadores a identificar nuevos 
hospedadores susceptibles de ser 
infectados. De hecho, el grupo de 
Jim Collins en el MIT ha desarro-
llado recientemente una herra-
mienta llamada BioAutoMATED, 
que utiliza modelos de lenguaje 
entrenados en secuencias genó-
micas biológicas para interpretar y 
diseñar genomas que posean una 
funcionalidad específica, análoga 
a las funciones booleanas que 
son capaces de llevar a cabo los 
parásitos digitales en Avida.
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Figura 4
Un parásito digital podrá infectar a un hospedador digital si realiza el menos una de las funciones booleanas que lleva a cabo el hos-
pedador. Es el equivalente digital al acoplamiento entre las fibras de la cola de un virus bacteriófago (fago) y los receptores de mem-
brana de sus hospedadores bacterianos. Una vez se produce ese acoplamiento, el parásito infectará a su hospedador. Este proceso 
impone una presión selectiva que beneficiará a aquellos hospedadores que adquieran mutaciones que les permitan realizar nuevas 
funciones booleanas, de manera análoga a cambios en los receptores de membrana de las bacterias. De esta forma, el hospedador 
podrá escapar de los parásitos. Por tanto, se require un método de generación de genomas de parásitos digitales que posean la 
funcionalidad necesaria para infectar a la variante genética específica que pueda emerger durante la evolución del hospedador.

Artesanos, 7 28660 Boadilla –Madrid Tlf. 91.7280810 / Fax: 91.7294454 / lab@controltecnica.com

CRISPR

Purificación de 
plásmidos

Genotipado

Producto de PCR 
(DNA/RNA)

Control de 
calidad NGS

RFLP
Análisis SSR

Oligonucleótidos
cfDNA
gDNA

BIOANALIZADORES DE FRAGMENTOS QSEP1Y 
QSEP100

Última tecnología en electroforesis capilar con
detección por fluorescencia al alcance de todos

Máxima
resolución y 
sensibilidad


