CAPITULO 2

TECNICAS DE COMPUTACION EVOLUTIVA

"Evolution is cleverer than you are.”
FRANCIS CRICK

Elbow Room: the varieties of free will worth wanting,
D. Dennett, 1984

2.1. Introduccion

Las técnicas de computacion evolutiva constituyen un conjunto de heuristicas
emergentes, utilizadas exitosamente para la resolucion de una variada gama de problemas en
las areas de optimizacion combinatoria, disefio de artefactos, busqueda de informacion,
control de dispositivos y aprendizaje automatico, entre otros. Estas técnicas basan su
operativa en la emulacién de los mecanismos de la evolucién natural, identificados por
Charles Darwin en su célebre obra El Origen de las Especies por medio de la Seleccion
Natural: 1a seleccion natural, la reproduccion y la diversidad genética de individuos (Darwin,
1859).

Las técnicas de computacion evolutiva trabajan sobre una poblacion compuesta por un
conjunto de codificaciones de soluciones candidatas para el problema a resolver. Estas
soluciones interactian entre si, siguiendo los principios darwinianos de la evolucion natural
con la idea de producir iterativamente mejores soluciones al problema. Las soluciones
potenciales se evalian mediante una funcion de adecuacion o funcion de fitness, que toma en
cuenta el problema que se plantea resolver. En la naturaleza, durante el proceso evolutivo los
seres vivos tratan de resolver los problemas relacionados con la supervivencia para garantizar
la perpetuacion de la especie. Mediante el mecanismo comentado, las técnicas de
computacion evolutiva emulan el proceso bioldgico de adaptacion de los organismos vivos al
entorno y las condiciones del medio, aplicandolo a la resolucion de problemas en variadas
areas.

Este capitulo presenta a las técnicas de computacion evolutiva en general, y a los
algoritmos genéticos en particular, como mecanismos de resolucién de problemas de
optimizaciéon combinatoria, y problemas anilogos en otras areas de aplicacion. El capitulo
comienza con una introduccion a las técnicas de computacion evolutiva que presenta sus
principales caracteristicas. A continuacion se ofrece un panorama histérico del desarrollo de
las técnicas algoritmicas basadas en la emulacion de los procesos de la evolucion natural,
presentando globalmente los modelos mas populares de técnicas evolutivas: las Estrategias de
Evolucion, la Programacion Genética y los Algoritmos Genéticos. Las caracteristicas de los
algoritmos genéticos son presentadas en la seccion siguiente, explicando los detalles de su
funcionamiento y sus ventajas y desventajas respecto a otros métodos exactos y heuristicos de
resolucion de problemas de optimizacion.
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2.2.  Técnicas de Computacion Evolutiva

La expresion genérica computacion evolutiva designa a un amplio conjunto de técnicas
heuristicas de resolucion de problemas complejos que basan su funcionamiento en un
mecanismo andlogo a los procesos de la evolucion natural. Trabajando sobre un conjunto de
soluciones a un problema determinado, la metodologia utilizada por estas técnicas se
fundamenta en el uso de mecanismos de seleccion de las mejores soluciones potenciales y de
construccion de nuevas soluciones candidatas mediante recombinacion de caracteristicas de
las soluciones seleccionadas.

Varios esquemas algoritmicos han sido propuestos para los algoritmos evolutivos. La
idea mas generalizada sobre el mecanismo de un algoritmo evolutivo que trabaja sobre una
poblacion P se presenta en la Figura 2.1.

Inicializar(P(0))

generacién=0;

mientras (no CriterioParada) hacer
Evaluar (P (generacién))
Padres = Seleccionar (P(generacién))
Hijos = Aplicar Operadores Evolutivos (Padres)
NuevaPoblacion = Reemplazar (Hijos, P(generacidn))
generacién ++
P (generacién) = NuevaPoblacion

fin

retornar Mejor Solucidén Encontrada

Figura 2.1: Esquema algoritmico genérico de un algoritmo evolutivo.

El algoritmo evolutivo trabaja sobre individuos que representan potenciales soluciones al
problema, codificados de acuerdo a un mecanismo prefijado. Los individuos son evaluados de
acuerdo a una funcion de fitness que toma en cuenta la adecuacion de cada solucion al
problema que se intenta resolver.

La operativa del algoritmo evolutivo comienza con una etapa de inicializacion de los
individuos, que puede ser completamente aleatoria, muestreando al azar diferentes secciones
del espacio de soluciones, o guiada de acuerdo a caracteristicas del problema a resolver. El
algoritmo evolutivo podria inclusive tomar como poblacion inicial individuos resultantes
como salida de algun otro algoritmo heuristico de resolucién que permitiera calcular buenas
soluciones iniciales aproximadas para el problema.

La evolucion propiamente dicha se lleva a cabo en el ciclo que genera nuevos individuos
a partir de la poblacion actual mediante un procedimiento de aplicacion de operadores
estocasticos. En este ciclo se distinguen cuatro etapas:

e Evaluacion: etapa que consiste en asignar un valor de adecuacion (fitness) a cada
individuo en la poblacion. Este valor evalta que tan bien resuelve cada individuo
el problema en cuestion, y es utilizado para guiar el mecanismo evolutivo.

e Seleccion: proceso que determina candidatos adecuados, de acuerdo a sus valores
de fitness, para la aplicacion de los operadores evolutivos con el objetivo de
engendrar la siguiente generacion de individuos.

o Aplicacion de los operadores evolutivos: etapa que genera un conjunto de
descendientes a partir de los individuos seleccionados en la etapa anterior.

e  Reemplazo: mecanismo que realiza el recambio generacional, sustituyendo

individuos de la generacion anterior por descendientes creados en la etapa
anterior.
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Diversas politicas para la seleccion y el reemplazo de individuos permiten modificar las
caracteristicas del algoritmo evolutivo. Aplicando politicas adecuadas es posible privilegiar
los individuos mas adaptados en cada generacion (estrategias de elitismo), aumentar la
presion selectiva sobre individuos mejor adaptados, generar un numero reducido de
descendientes en cada generacion (modelos de estado estacionario), y otras muchas variantes.

Los operadores evolutivos determinan el modo en que el algoritmo explora el espacio de
soluciones del problema. Una gran diversidad de propuestas de operadores evolutivos han
surgido en los casi cuarenta afios de vida de la computacion evolutiva. Los diferentes
operadores y las particularidades en su modo de aplicacion dan caracteristicas peculiares a las
distintas variantes de algoritmos evolutivos. Los operadores de recombinacion, que permiten
combinar caracteristicas de dos o mas individuos con la idea de obtener descendientes mejor
adaptados y los operadores de mutacion, que introducen diversidad mediante modificaciones
aleatorias, son los operadores evolutivos mas difundidos.

La condicion de parada de la fase iterativa del algoritmo evolutivo usualmente toma en
cuenta la cantidad de generaciones procesadas, deteniéndose el ciclo evolutivo al alcanzar un
numero prefijado de generaciones. Otras alternativas consideran la variacion de los valores de
fitness —deteniendo el ciclo evolutivo cuando el proceso se estanca y no obtiene mejoras
considerables en los valores de fitness— o estimaciones del error cometido respecto al valor
optimo del problema o una aproximacion, en caso de conocerse.

2.3. Reseiia historica

Las técnicas de computacion evolutiva surgieron sobre 1960, interpretando la naturaleza
como una formidable maquina de resolver problemas y tratando de encontrar el origen de
dicha potencialidad para utilizarla en la resolucion de problemas complejos.

Desde los inicios de la era de la computacion varios referentes vislumbraron la idea de
aplicar los mecanismos naturales para diseflar dispositivos capaces de evolucionar en su
operativa y aplicarse a la resolucion de complejos problemas en las areas de aprendizaje
automatico, problemas de optimizacion y busqueda de informacion. Luego de la época inicial,
en donde se propusieron las primeras ideas sobre el funcionamiento de los mecanismos
evolutivos, tres modelos algoritmicos diferenciados se desarrollaron en forma simultanea,
aunque en algunas ocasiones han interactuado entre si. Las Estrategias de Evolucion, la
Programacion Evolutiva y los Algoritmos Genéticos constituyen hoy en dia las principales
lineas de trabajo en el area de la computacion evolutiva. Esta seccion presenta un breve
resumen historico de su desarrollo, desde las propuestas pioneras hasta su consolidacién como
potentes mecanismos de resolucion de problemas en los ultimos quince afios.

2.3.1. Primeras propuestas

Las relaciones detectadas entre los procesos de aprendizaje y la evolucion natural dieron
el marco para las primeras ideas sobre algoritmos evolutivos en la década de 1950. Ya en
1948 Alan Turing habia sugerido la conexion entre ambos aspectos, proponiendo desarrollar
programas automodificables capaces de jugar ajedrez y simular otras actividades inteligentes
desarrolladas por los seres humanos, utilizando técnicas evolutivas. Los detalles de las ideas y
las propuestas de Turing pueden consultarse en la seccion correspondiente en la Enciclopedia
de Filosofia de la Universidad de Stanford (Hodges, 2002).
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John von Neumann también se interesd en la combinacion de técnicas evolutivas y
computacion, en especial en el caso de los autdmatas celulares. Sobre el final de su vida se
encontraba trabajando en el 4area, tal como lo testimonia su texto inconcluso Teoria de
Automatas AutoReplicables (Von Neumann, 1966) que seria editado luego de la muerte del
autor por su colega A. Burke. Von Neumann propuso mecanismos evolutivos basados en la
programacion para implementar autdmatas con un poder computacional equivalente a una
maquina universal de Turing. Ademads, conjeturd sobre el comportamiento de poblaciones de
automatas capaces de abordar problemas complejos comunicandose entre si. Al respecto de
las ideas y los trabajos de Von Neumann es posible consultar el texto de Dyson (1999) y la
resefa de Mitchell (1998) sobre automatas celulares.

El matematico y bidlogo Nils Barricelli tomo6 la posta y utilizd la infraestructura
montada por Von Neumann en el Instituto para Estudios Avanzados en la Universidad de
Princeton, para llevar a cabo la primera simulacién de “vida artificial” basada en principios
evolutivos, en el periodo comprendido entre los afios 1953 y 1956. Su trabajo consistié en
disefiar un modelo computacional para la evolucion darwiniana e investigar el rol de la
simbiogénesis en el origen y desarrollo de la vida. La simbiogénesis considera a los
organismos vivientes como una sucesion de asociaciones simbidticas entre formas sencillas
de vida. Al respecto de su trabajo, Barricelli comentd: “La distincion entre la evolucion entre
numeros en una computadora y entre nucledtidos en un laboratorio quimico es muy sutil”
(citado por Dyson (1999)). Barricelli trabajo directamente sobre codigo de maquina para
implementar un “universo” compuesto de 512 celdas a ser ocupadas por nimeros de 8 bits a
los cuales denominé genes. Un conjunto de reglas evolutivas gobernaban la propagacion de
los numeros en la grilla..

Con su simulacion de vida artificial, Barricelli sent6 el precedente sobre el uso de los
métodos evolutivos para la resolucion de problemas. En su trabajo valoré adecuadamente la
utilidad de los mecanismos de recombinacion para mejorar la adaptacion de individuos,
indicando que el proceso evolutivo basado exclusivamente en la seleccion por aptitud y un
operador probabilistico de mutacion de individuos no era capaz en general de producir buenos
resultados en tiempos razonables, y que un operador de recombinacion, que segun Barricelli
debia estar basado en conceptos de simbiogénesis, era necesario para acelerar la evolucion.

Un estupendo y ameno resumen del trabajo de Barricelli se presenta en el texto de Dyson
(1999). Los conceptos de la simbiogénesis y su relacion con la computacion evolutiva pueden
consultarse en los trabajos recientes de Watson y Pollack (1999, 2000) y Corning (1998).

Uno de los primeros intentos de aplicar técnicas evolutivas para la resolucion de
problemas practicos de ingenieria, se propuso en el drea de control estadisticos de procesos.
En 1957, George Box propuso modificar los sistemas de operaciones estéticas tradicionales
por mecanismos dinamicos capaces de realizar ajustes en las variables de control, evaluar sus
efectos y modificar el proceso para mejorar los resultados obtenidos, siguiendo una analogia
con el desarrollo de los procesos quimicos en la naturaleza. Aplico su idea a procesos de
manufactura, proponiendo el método Evolutionary Operation —EVOP—, que introduce
variaciones deliberadas en los parametros tratando de mejorar el objetivo del proceso. Para
evitar cambios abruptos en la calidad de los productos, se limita a introducir pequefios
cambios en las variables de control.

Debido a limitaciones al poder computacional, el esquema de Box nunca fue
implementado en la practica como un algoritmo para computadora, pero en ciertos casos la
técnica fue aplicada con controles de calidad realizados por un comité técnico de evaluacion
compuesto por personas idoneas. Con el posterior incremento en la habilidad de los
procesadores para asimilar, manejar y evaluar grandes volimenes de informacion, la técnica
recibi6 interés creciente. Al respecto del método Evolutionary Operation pueden consultarse
los propios trabajos de Box (1957, 1998). Asimismo, el texto de Goldberg (1989a) brinda una
breve descripcion de la técnica propuesta por Box, aplicada al control de un sencillo proceso
dependiente de tres variables.
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Otras técnicas que simulaban a la evolucién natural para intentar el aprendizaje
automatico de dispositivos, simular entornos de vida bioldgica o resolver problemas genéricos
fueron propuestas a fines de la década de 1950.

R. Friedberg trabajo en 1958 con un sistema de recompensas para calificar instrucciones
que influian en la calidad de los resultados de programas sencillos (Friedberg, 1958). El
mecanismo de aprendizaje se basaba, al igual que en la propuesta de Box, en realizar
pequenas modificaciones aleatorias y luego evaluar los programas modificados. Friedberg
llegd a evolucionar secuencias de instrucciones —codificadas en lenguaje de maquina— que
realizaban computos modestos, capaces de realizar operaciones como el desplazamiento de un
bit desde una celda de memoria a otra. El enfoque de Friedberg contaba con la particularidad
de representar comportamientos mediante un procedimiento generalizado (es decir, a través
de programas completos) y de proponer modificaciones basadas en procedimientos muy
especializados. Esta caracteristica ha sido indicada como un defecto por otros investigadores
en el area de la Inteligencia Artificial (Mc Carhty, 1990), dado que pequefias modificaciones
en la operativa de una maquina no pueden relacionarse en general con pequefias
modificaciones a su programa. Otros investigadores formularon criticas mas duras al trabajo
de Friedberg: M. Minsky argumenté que un método basado en una busqueda puramente
aleatoria era mucho mejor que el algoritmo de Friedberg, mientras que J. McCarthy y H.
Simon propusieron seguir un enfoque mds relacionado con los procesos de la evolucion
natural, duplicando subrutinas, realizando copias modificadas y dejando otras sin modificar.

Aunque Friedberg nunca considerd estrictamente que su trabajo fuera una emulacion de
la evolucion natural, es posible interpretar de este modo su propuesta. El sistema de
recompensas de Friedberg se basaba en la idea de aplicar un mecanismo de seleccion de
instrucciones asociado con la frecuencia con la cual producian resultados exitosos. Para
mayores detalles sobre las ideas de Friedberg es posible consultar los articulos de Mc Carthy
(1990, 2003).

Una simulacion de sistemas genéticos utilizando computadoras fue realizada por S.
Fraser en 1957. Aunque su linea de trabajo era la biologica, Fraser logré interpretar parte de la
potencialidad de los sistemas computacionales para emular sistemas bioldgicos evolutivos.
Pero analizando el mecanismo evolutivo desde su punto de vista bioldgico, no fue capaz de
proponer una extension de su algoritmo a condiciones artificiales o resolucion de problemas
no relacionados con la biologia (Fraser, 1957).

En la década de 1960, A. Newell y H. Simon propusieron un sistema al que llamaron
“solucionador general de problemas” (General Problem Solver) que permitia al usuario
especificar un escenario compuesto por objetos y definir operadores a aplicar sobre los
objetos. El sistema se mostr6 capaz de resolver problemas sencillos definidos en espacios con
numero reducido de pardmetros, utilizando técnicas heuristicas especificadas por el
programador y que permitian al método evolucionar sus resultados utilizando un método al
estilo del ensayo y error. Algunos argumentos formulados contra el mecanismo evolutivo del
General Problem Solver se centraron el criticar el hecho de que la "inteligencia" del sistema
estuviera completamente determinada por las heuristicas especificadas por el programador y
que el sistema no era capaz de tomar "iniciativas" por su propia cuenta, al no incluir
operadores evolutivos genéricos. De todos modos, el General Problem Solver consistid en
una de las primeras propuestas de un sistema capaz de hallar soluciones genéricas,
independientes del dominio de los problemas a resolver (Newell y Simon, 1963).
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Los estudios de W. Bledsoe y H. Bremermann son generalmente mencionados como los
trabajos precursores del concepto moderno de Algoritmos Genéticos. Estos reconocidos
cientificos, reconocidos como los “padres de la inteligencia artificial” junto con J. McCarthy,
M. Minsky y S. Amarel entre otros, fueron capaces de interpretar la potencialidad de los
mecanismos evolutivos para la resolucion de problemas. Respecto a su trabajo con Bledsoe,
Bremermann ofrece una descripcion de los primeros intentos de aplicar técnicas evolutivas
para mejorar algoritmos de reconocimiento de patrones que utilizaban redes neuronales
artificiales: “Sobre 1960-61 experimentamos con la idea de aplicar algoritmos genéticos para
optimizar la eficiencia de los procesos de percepcion: tratar los pesos de las conexiones
sinapticas como nucledtidos de ADN; mutarlos, recombinarlos y seleccionarlos, como en la
evolucion darwiniana ... El método funcioné en principio, pero el problema de entrenamiento
de las redes neuronales resulto tener extraordinarios requerimientos computacionales, ya que
involucraba el uso de un gran nimero de conexiones sinapticas con pesos asociados"
(Bremermann y Anderson, 1991).

De acuerdo a Goldberg (1989a) y De Jong et al. (1997), Bledsoe y Bremermann
sugirieron la idea de codificacion binaria, y el uso de un valor de aptitud en la aplicacion de
los algoritmos evolutivos para la resolucion de problemas de optimizacién numérica. Bledsoe
propuso el esquema de generar individuos, aplicar mutaciones y seleccionar los que
produjeran mejores resultados y Bremermann lo extendié para considerar poblaciones de
individuos. (Boyer et al, 1996, 1998). Bremermann not6 la importancia del operador de
mutacion para evitar el estancamiento del proceso de busqueda en minimos locales del
problema. El primer resultado tedrico sobre la operativa de los algoritmos evolutivos fue
alcanzado por Bremermann al determinar la probabilidad de mutacion optima para resolver
problemas linealmente separables, presentado en Bremermann et al. (1965).

Aunque la mayoria de sus conceptos se utilizan en la actualidad, y de hecho
Bremermann es aceptado como el "creador" de los algoritmos genéticos (Fogel y Anderson,
2000), en su trabajo obtuvo algunos resultados decepcionantes al aplicarlos para optimizar
funciones lineales y convexas. Con frecuencia sus algoritmos evolutivos no lograban
converger a la solucion del problema, y requerian ser complementados con otras heuristicas
para lograr buenos resultados. En la actualidad se conoce que precisamente en esos dominios
de trabajo, los algoritmos evolutivos no son capaces de competir con las técnicas heuristicas
tradicionales de optimizacion, pero en contrapartida son capaces de obtener buenos resultados
para numerosos tipos de problemas donde las heuristicas fallan con frecuencia.

2.3.2. Estrategias de Evolucion

Las estrategias de evolucion —Evolutionsstrategie— fueron introducidas por Rechenberg
en 1965. En su propuesta inicial, consistia en un método de optimizacion que trabajaba sobre
individuos compuestos por numeros reales para optimizar parametros en problemas de disefio
en ingenieria (Rechenberg, 1965). El método modelaba la evolucion al nivel de los propios
valores a optimizar —sin utilizar codificaciones especificas— aplicando un mecanismo de
seleccion deterministica y un operador de mutacidén aleatoria basada en distribuciones de
probabilidad, en general distribuciones gaussianas.

A partir de esa primera propuesta, los métodos de estrategias de evolucion se han
difundido ampliamente. La utilizacién del operador de mutacion como base del mecanismo
evolutivo caracteriza a esta familia de métodos, aunque en versiones recientes se han
propuesto modelos que incorporan mecanismos de recombinacién como operador secundario,
como la familia de cruzamientos aritméticos (Back et al, 1997).
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La propuesta inicial de Rechenberg fue desarrollada luego por Schwefel en la década de
1970. Su modelo de evolucion caracteristico, guiado por el operador de mutacion, los
distingue de las otras técnicas evolutivas, y por este motivo fueron estudiados de forma
independiente. En su version mas simple, el proceso evolutivo se basa en la generacion de un
descendiente por parte de un individuo padre, mediante el operador de mutacion,
reemplazando el nuevo individuo generado a su progenitor en la poblacion. Dos modelos
avanzados de Estrategias de Evolucion fueron formulados por Schwefel en su tesis doctoral
de 1975. Ambas variantes trabajan con un conjunto de padres que genera un conjunto de
descendientes y se diferencian por el modo de reemplazar los individuos progenitores por sus
descendientes. Estos modelos avanzados son actualmente conocidos como Estrategias de
Evolucion (u,A) y Estrategias de Evolucion (u+i). En ambos modelos p padres generan A
descendientes, pero mientras en el modelo (i,A) la seleccion se realiza solamente entre los
descendientes, en el modelo (ut+A) los padres y los descendientes compiten entre si (Schwefel,
1975).

Ninguno de los modelos de estrategias de evolucion fue estudiado con profundidad ni
aplicados hasta fines de los afios 80, cuando la influencia del poder de computo de las
computadoras paralelas hizo resurgir el interés por esta técnica evolutiva. Diversos esquemas
han sido propuestos en los afios 90, aplicando conceptos de paralelismo, optimizacion
multiobjetivo y esquemas de adaptacion. Sobre 1995 fueron presentados nuevos resultados
tedricos sobre los modelos (u+A) y (w,A) (Back et al, 1997).

2.3.3. Programacion Evolutiva

Las técnicas de programacion evolutiva fueron propuestas por Fogel, Owens y Walsh en
1966 como un método para evolucionar comportamientos de autématas de estado finito
utilizados para la prediccion de series temporales (Fogel et al, 1966). El enfoque presentado
en el articulo referido ha sido considerado “moderno”, en el sentido de que sigue la linea de
trabajo actual de la computacion evolutiva. Introduce el concepto de poblacion y dimensiona
adecuadamente la importancia del mecanismo de seleccion en el proceso evolutivo, tomando
en cuenta el “entorno” al cual se encuentran expuestos los individuos. El método fue aplicado
con éxito para la resolucion de problemas sencillos, aunque no falté la critica habitual sobre
que la técnica propuesta no era superior que una busqueda completamente aleatoria.

En 1975, Holland sugiri6 que un algoritmo evolutivo podria ser utilizado con una
codificacion que representara un programa (Holland, 1975). Luego de una década en el
silencio, la programacion evolutiva se renovo a mediados de 1980, modificando su planteo
para permitir representaciones que extendieron su aplicabilidad para la resolucion de variados
problemas de optimizacion. En la década de 1980, algunos investigadores retomaron la
sugerencia de Holland y realizaron implementaciones de programas evolutivos aplicados a
heuristicas de optimizacion (Smith, 1985), al dilema del prisionero (Fujicki, 1986), y a la
evolucion de expresiones LISP para programas capaces de resolver juegos sencillos (Hicklin,
1986). Estos trabajos y otras aplicaciones de la programacion evolutiva se presentan en el
articulo de P. Angeline (1998), que ofrece una perspectiva historica de las propuestas de
estructuras ejecutables evolutivas.

La principal linea de trabajo de programas evolutivos se basa en el trabajo de John Koza,
quien le dio el nombre de programacion genética. Koza propuso un mecanismo evolutivo
para la generacion de programas, extendiendo las ideas previas de Cramer respecto al uso de
arboles de parsing para representar programas (Koza, 1996). A partir de la propuesta de Koza,
diversos investigadores han estudiado sobre temas relacionados con la programacion genética,
incluyendo la aplicabilidad de la técnica a un amplio conjunto de problemas, fundamentos
tedricos del mecanismo, disefio de operadores evolutivos adecuados y aplicacion de técnicas
de procesamiento paralelo, entre otros (O' Reilly, 1995).
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En los ultimos afios, las lineas de trabajo en el area de la programacion evolutiva se han
concentrado principalmente en aplicaciones como el entrenamiento de redes neuronales y la
evolucion de sistemas difusos. Algunos nuevos fundamentos matematicos han sido
presentados por parte del creador de las técnicas (Fogel, 1995).

2.3.4. Algoritmos Genéticos

Aun reconociendo los trabajos pioneros de Bremermann, en la prictica se considera a
Holland como el fundador de los Algoritmos Genéticos, por ser quien formalizd su
mecanismo de funcionamiento en su texto Adaptation in Natural and Artificial Systems
(Holland, 1975). El trabajo de Holland se remonta a la década de 1960, donde comenzd su
estudio de las caracteristicas de los sistemas adaptativos. A lo largo de sus publicaciones es
posible reconocer que sus modelos iban tomando las caracteristicas de los modernos
algoritmos genéticos, al trabajar con representaciones (genomas) y operadores de mutacion,
cruzamiento e inversion.

Otros investigadores trabajaron con Holland en la Universidad de Michigan realizando
sus tesis de doctorado en el area de los ndveles algoritmos genéticos. Bagley propuso
utilizarlos para determinar los parametros en funciones de evaluacion de programas capaces
de jugar juegos sencillos. Rosenberg y Weinberg los aplicaron en la simulacion de
organismos alife o de vida artificial. Cavicchio trabajo sobre problemas de reconocimiento de
patrones, siguiendo las ideas de Bledsoe y Browning. Hollstein aplico algoritmos genéticos a
un problema de optimizaciéon matemética pura. Frantz estudi6 el fenémeno de la epistasis, el
efecto posicional y los operadores de inversion, y colabord proponiendo nuevos operadores
evolutivos. Todos estos trabajos son comentados en detalle en el Handbook of Evolutionary
Computation (Back et al, 1997), y en el texto de Goldberg (1989a).

La tesis doctoral de De Jong (1975) present6 una serie de experimentos computacionales
aplicados a la optimizacién de un conjunto de funciones que, con el transcurrir del tiempo, se
consolidaron como el conjunto de funciones de prueba estandar para determinar la utilidad de
las técnicas evolutivas. De Jong combino sus analisis con los resultados teoricos presentados
por Holland sobre el mecanismo de busqueda de los algoritmos genéticos —el teorema de los
esquemas— definiendo las bases teoricas para el estudio de las técnicas evolutivas.

En la década de 1980 los algoritmos genéticos fueron ganando popularidad como
estrategia de resolucion de problemas combinatorios y de disefio. El interés creciente y la
formacioén de una comunidad de investigadores en el area condujeron a la realizacion de la
primera Conferencia Internacional en Algoritmos Genéticos en 1985. La publicacion del texto
de Goldberg (1989a) contribuy6 a difundir aun mas esta técnica evolutiva, presentando los
fundamentos tedricos y una variada gama de aplicaciones en las areas de optimizacion,
busqueda y aprendizaje. Desde entonces, los intereses de la comunidad cientifica que trabaja
en el area de algoritmos genéticos se han diversificado, extendiendo los anilisis tedricos,
proponiendo nuevos modelos y abordando una amplia gama de aplicaciones.

La proxima seccion presenta en detalle las caracteristicas de los algoritmos genéticos y
las particularidades de su mecanismo evolutivo.
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2.4.  Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos constituyen una de las técnicas de computacion evolutiva mas
difundidas en la actualidad, como consecuencia de su versatilidad para resolver un amplio
rango de problemas. Al constituir un caso de técnica evolutiva, los algoritmos genéticos basan
su operativa en una emulacion de la evolucion natural de los seres vivos, trabajando sobre una
poblacion de soluciones potenciales evoluciona de acuerdo a interacciones y transformaciones
unicas. Los individuos que constituyen la poblacion se esfuerzan por sobrevivir: una seleccion
programada en el proceso evolutivo, inclinada hacia los individuos més aptos, determina
aquellos individuos que formaran parte de la siguiente generacion. El grado de adaptacion de
un individuo se evalua de acuerdo al problema a resolver, mediante la definiciéon de una
funcion de adecuacion al problema, la funcion de fitness. Bajo ciertas condiciones, el
mecanismo definido por los operadores inspirados por la genética natural y la evolucion
darwiniana lleva a la poblacién a converger hacia una solucién aproximada al optimo del
problema, luego de un determinado nimero de generaciones.

La formulacion tradicional de un algoritmo genético fue presentada de excelente manera
en el texto de Goldberg (1989a), el cual popularizé el uso de los Algoritmos Genéticos para
una variada gama de problemas en las areas de busqueda, optimizacion y aprendizaje
automatico.

En su formulacion clasica, los algoritmos genéticos se basan en el esquema genérico de
un Algoritmo Evolutivo presentado en la Figura 2.1. A partir de este esquema, el algoritmo
genético define “Operadores Evolutivos” que implementan la recombinacion de individuos (el
operador de cruzamiento) y la variacion aleatoria para proporcionar diversidad (el operador de
mutacion), resultando el esquema presentado en la Figura 2.2.

Inicializar(P(0))

generacién=0

mientras (no CriterioParada) hacer
Evaluar (P (generacién))
Padres = Seleccionar (P(generacién))
Hijos = Aplicar Recombinacién (Padres)
Hijos = Aplicar Mutacién (Hijos)
NuevaPob = Reemplazar (Hijos, P(generacién))
generacién ++
P (generacién) = NuevaPob

fin

retornar Mejor Solucién Encontrada

Figura 2.2: Esquema algoritmico de un algoritmo genético.

La caracteristica distintiva de los algoritmos genéticos respecto a las otras técnicas
evolutivas consiste en su uso fundamental del cruzamiento como operador principal, mientras
que la mutacion se utiliza como operador secundario tan solo para agregar una nueva fuente
de diversidad en el mecanismo de exploracion del espacio de soluciones del problema.
Inclusive la mutacion puede llegar a ser un operador opcional o estar ausente en algunas
variantes de algoritmos genéticos que utilizan otros operadores para introducir diversidad.

En general, los algoritmos genéticos se han utilizado para trabajar con codificaciones
binarias para problemas de bisqueda en espacios de cardinalidad numerable, aunque su alto
nivel de aplicabilidad ha llevado a proponer su trabajo con codificaciones reales, ¢ inclusive
con codificaciones no tradicionales, dependientes de los problemas a resolver.
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Algunos autores consideran que el uso del mecanismo de seleccion denominado
seleccion proporcional, que determina la cantidad de copias de individuos a considerar en la
recombinacion de forma proporcional a sus valores de fitness, es una caracteristica que
distingue a los algoritmos genéticos (Back et al, 1997). Pero tomando en cuenta la diversidad
de mecanismos de seleccion utilizados en las propuestas de algoritmos genéticos en los
ultimos afios es posible concluir que si bien en general se recurre a la seleccion proporcional,
otros mecanismos son igualmente utilizados para modificar el proceso de exploracion del
espacio de soluciones de los diferentes problemas abordados.

2.4.1. Representacion de soluciones

Los algoritmos genéticos no trabajan directamente sobre las soluciones del problema en
cuestion, sino que lo hacen sobre una abstraccion de los objetos solucion, usualmente
denominadas cromosomas por analogia con la evolucion natural bioldgica. Un cromosoma es
un vector de genes, mientras que el valor asignado a un gen se denomina alelo.

En la terminologia bioldgica, genotipo denota al conjunto de cromosomas que definen
las caracteristicas de un individuo. El genotipo sometido al medio ambiente se denomina
fenotipo. En términos de los algoritmos genéticos el genotipo también esta constituido por
cromosomas, utilizindose generalmente un Unico cromosoma por individuo solucion al
problema. Por ello suelen utilizarse indistintamente los términos genotipo, cromosoma e
individuo. Por su parte, el fenotipo representa un punto del espacio de soluciones del
problema.

Dado que un algoritmo genético trabaja sobre cromosomas, se debe definir una funcion
de codificacion sobre los puntos del espacio de soluciones, que mapea todo punto del espacio
de soluciones en un genotipo, tal como se indica en la Figura 2.3. La funcién inversa de la
codificacion, denominada decodificacion permite obtener el fenotipo asociado a un
cromosoma.

I Codificacion : Espacio de soluciones — cromosoma

Figura 2.3: Especificacion de la funcion de codificacion de un algoritmo genético.

Tomando en cuenta la observacién anterior, los mecanismos de codificacion de
individuos solucion resultan importantes para el proceso de busqueda de los algoritmos
genéticos. Habitualmente los algoritmos genéticos utilizan codificaciones binarias de largo
fijo. Los individuos se codifican por un conjunto de cardinalidad conocida de valores binarios
(ceros y unos) conocido como string de bits o bitstring. Cada bitstring representa a una
solucion potencial del problema de acuerdo al mecanismo de codificacion predefinido, en
general dependiente del problema.

Otros esquemas de codificacion han sido utilizados con menor frecuencia en los
algoritmos genéticos. En particular las codificaciones basadas en ntimeros reales son utiles
para representar soluciones cuando se resuelven problemas sobre espacios de cardinalidad no
numerable, como en el caso de determinacion de parametros en problemas de control o
entrenamiento de redes neuronales. Los esquemas basados en permutaciones de enteros son
utiles para problemas de optimizacion combinatoria que involucran hallar ordenamientos
optimos, como los problemas de scheduling o el reconocido Traveling Salesman Problem.
Codificaciones dependientes de los problemas se han propuesto con frecuencia, como un
mecanismo que permite incorporar conocimiento especifico en la resolucion de problemas
complejos.
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La Figura 2.4 resume graficamente la relacion entre el espacio de soluciones de un

problema, la poblacion de cromosomas con la cual trabaja el algoritmo genético y las
funciones de codificacion y decodificacion.

cromosomas

Poblacion [T11

[TT1

[ITTTTITTIT
CITTITITIT] [OIIITTT]
A

Codificacion Decodificacion

Espacio de soluciones
de un problema

Figura 2.4: Codificacion de soluciones en un algoritmo genético.

2.4.2. Funcion de fitness

Todo cromosoma tiene un valor asociado de fitness que evalta aptitud del individuo para
resolver el problema en cuestion. La funcién de fitness tiene el mismo tipo que la funcion
objetivo del problema, lo cual implica que el célculo del valor de fitness se realiza sobre el
fenotipo correspondiente al cromosoma, como se presenta en la Figura 2.5.

Codificacion fitness
. 4— .
poblacion p | fenotipos
Decodificacion

Figura 2.5: Codificacion y funcion de fitness.

La funcién de fitness tiene una influencia importante en el mecanismo del AG. Si bien
actlia como una caja negra para el proceso evolutivo, la funcion de fitness guia el mecanismo
de exploracion, al actuar representando al entorno que evaliia la bondad de un individuo
solucion para la resolucion del problema.

Varios puntos han sido identificados como importantes al momento de construir la
funcion de fitness. De acuerdo a Alba y Cotta (2003), es posible indicar que:

e La funcién de fitness debe contemplar el criterio del problema de optimizacion
(minimizacién o maximizacion de un objetivo) y las restricciones presentes en el
problema de optimizacion. En caso de surgir soluciones no factibles del
problema, la funciéon de fitness debera asignarle valores adecuados que
garanticen que tales individuos no se perpetien durante el proceso evolutivo
(valores muy pequefios en el caso de un problema de maximizaciéon y muy
elevados en el caso de un problema de minimizacién). A tales efectos diversas
transformaciones a aplicar sobre funciones de fitness han sido definidas para
mapear problemas de minimizaciéon a maximizacion y aplicar penalizaciones a
soluciones no factibles (Goldberg, 1989).
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e Deben contemplarse los casos en que el entorno presente problemas para la
evaluacion de la funcion de fitness, utilizando evaluaciones parciales cuando
existen valores de fitness no definidos. Asimismo, debe considerarse el uso de
funciones de fitness multivaluadas que asignen diferentes valores a un mismo
individuo para simplificar la labor del operador de seleccion.

e El caso de funciones de fitness que varian dindmicamente durante la evolucion
del algoritmo genético debe tenerse en cuenta. En este caso mecanismos
complejos como las representaciones multiples son utiles para introducir
memoria en la operativa del algoritmo genético.

e En general, la funcién de fitness serd compleja de evaluar, en particular
demandard un esfuerzo computacional mucho mayor que el requerido para
realizar los operadores evolutivos. Inclusive podria ocurrir que el proceso de
evaluacion sea tan complejo que solamente valores aproximados pudieran
obtenerse en tiempos razonables. Este aspecto serd importante al momento de
proponer técnicas de alta performance para mejorar la eficiencia de los
algoritmos genéticos.

e En caso de problemas con objetivos multiples, todos ellos deben estar
contemplados en la funcion de fitness. La utilizacion de algoritmos genéticos
para la resoluciéon de problemas multiobjetivo constituye en si misma una
subarea de investigacion con complejidades inherentes.

e Para resolver problemas de dominancia de soluciones muy adaptadas en
generaciones tempranas de la evolucidn, y para evitar el estancamiento en
poblaciones similares al final de la evolucion, deben considerarse mecanismos de
escalado de los valores de fitness (Michalewicz, 1992).

2.4.3. Operadores

La gran mayoria de las variantes de algoritmos genéticos utiliza como principales
operadores a la seleccion, la recombinacion y la mutacion.

El mecanismo de seleccion determina el modo de perpetuar buenas caracteristicas, que
se asumen son aquellas presentes en los individuos mdas adaptados. El mecanismo de
seleccion proporcional o seleccion por ruleta elige aleatoriamente individuos utilizando una
ruleta sesgada, en la cual la probabilidad de ser seleccionado es proporcional al fitness de
cada individuo. Otros mecanismos de selecciéon introducen diferentes grados de elitismo,
conservando un cierto numero prefijado de los mejores individuos a través de las
generaciones. En el caso de la seleccion por torneo se escogen aleatoriamente un determinado
namero de individuos de la poblacion, los cuales compiten entre ellos para determinar cuéles
se seleccionaran para reproducirse, de acuerdo a sus valores de fitness. El mecanismo de
seleccion basado en el rango introduce el mayor grado de elitismo posible, al mantener entre
generaciones un porcentaje generalmente elevado, de los mejores individuos de la poblacion.
Estas diferentes politicas de seleccion, conjuntamente con politicas similares utilizadas para
determinar los individuos reemplazados por los descendientes generados posibilitan el disefio
de diferentes modelos evolutivos para los algoritmos genéticos.

Los esquemas de codificacion binaria de largo fijo tienen como ventaja principal que
resulta sencillo definir operadores evolutivos simples sobre ellos. En la formulacion clésica de
un algoritmo genético, denominada por Goldberg (1989b) como Algoritmo Genético Simple,
se propone como operador de recombinacion el cruzamiento de un punto, que consiste en
obtener dos descendientes a partir de dos individuos padres seleccionando un punto al azar,
cortando los padres e intercambiando los trozos de cromosoma, tal como se presenta en la
Figura 2.6.
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Antes del cruzamiento Después del cruzamiento
Progenitores Descendientes

| 7 P NN NN RN

Cruzamiento de un punto

Punto de corte ’ Punto de corte

e T

Figura 2.6: Esquema del cruzamiento de un punto.

El operador tradicional de mutacion introduce diversidad en el mecanismo evolutivo,
simplemente modificando aleatoriamente uno de los valores binarios del cromosoma. Sobre
un esquema de codificacion binaria la modificacion consiste en invertir el valor binario de un
alelo, y por ello recibe el nombre de mutacion de inversion del valor de un bit (flip -bif); su
operativa se ejemplifica en la Figura 2.7.

Antes de la mutacion Después de la mutacion

Mutacion de inversion

Alelo a mutar ’ Alelo mutado

Figura 2.7: Esquema de la mutacion de inversion del valor de un alelo.

Tanto la recombinaciéon como la mutacion son operadores probabilisticos, en el sentido
en que se aplican o no, teniendo en cuenta una tasa de aplicacion del operador. Generalmente
la tasa de aplicacion del operador de cruzamiento es elevada en un algoritmo genético simple
(entre 0,5 y 0,9) mientras que la tasa de aplicacion del operador de mutacion es muy baja, del
orden de 0,001 para cada bit en la representacion.

Operadores evolutivos mas complejos han sido propuestos como alternativas para
modificar el comportamiento del mecanismo de exploracion del espacio de soluciones. Es
habitual encontrar operadores de cruzamiento multipunto en donde se utilizan dos o més
puntos de corte (la operativa del cruzamiento de dos puntos se ejemplifica en la Figura 2.8) o
uniformes en donde para cada posicion en el cromosoma se decide intercambiar material
genético de acuerdo a una probabilidad prefijada (su operativa se ejemplifica en la Figura
2.9).

Antes del cruzamiento Después del cruzamiento
Progenitores Descendientes

Cruzamiento de dos puntos

Puntos de corte Puntos de corte

R

A0 N RN AN N R

Figura 2.8: Esquema del cruzamiento de dos puntos.
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Antes del cruzamiento Después del cruzamiento
Progenitores Descendientes
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Cruzamiento uniforme
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Figura 2.9: Esquema del cruzamiento uniforme.

2.4.4. Modelos de evolucion

En el modelo tradicional de algoritmos genéticos el paso basico de evolucion consiste en
el reemplazo de la totalidad de la poblacion por sus descendientes en cada generacion (modelo
generacional). Otros modelos diferentes de evolucion han sido propuestos por los
investigadores en el area. Entre ellos, es posible destacar el modelo de estado estacionario
(Whitley, 1991). En este paradigma se crea un Unico nuevo individuo en cada generacion,
tratando de balancear el compromiso entre exploracion (dada por el conjunto de individuos
que forman la poblacion) y explotacion (realizada por el mecanismo de generacion del unico
individuo creado en cada generacion, generalmente utilizando técnicas de elitismo) para la
resolucion del problema. Un modelo intermedio entre el tradicional y el de estado estacionario
es el modelo de gap generacional (De Jong, 1981), en el cual un porcentaje de la poblacion
(denominado gap) se genera en cada paso evolutivo.

Otros modelos de evoluciéon mas complejos han sido formulados para los algoritmos
genéticos (modelos jerarquicos, no heterogéneos, hibridos, inspirados en los métodos de las
estrategias de evolucion). Estos modelos se diferencian de los tradicionales, incluyendo
complejidades inherentes al mecanismo evolutivo que proponen. En este trabajo
presentaremos una de las variantes no tradicionales de algoritmos genéticos, el algoritmo
CHC (Cross generational elitist selection, Heterogeneous recombination and Cataclysmic
mutation) propuesto por Eshelman (1991).

2.4.5. Formalizacion del mecanismo de los algoritmos genéticos

La teoria tradicional de exploracion del espacio de soluciones por parte del mecanismo
evolutivo de los algoritmos genéticos fue formalizada por Holland en 1975. Holland defini6 el
concepto de esquema, para representar a conjuntos de individuos con caracteristicas comunes
de codificacion y enuncié el teorema de los esquemas para formalizar el muestreo de
hiperplanos del espacio de soluciones. Como consecuencia de este teorema se propuso la
denominada hipotesis de los building blocks que fundamenta el éxito del mecanismo de
exploracion de los algoritmos genéticos en el niumero exponencial de muestras que reciben
aquellos esquemas cortos, con pocas posiciones definidas, pero que tienen un valor promedio
de fitness superior al del resto de esquemas de la poblacion. El mecanismo de recombinacion,
fundamental en el proceso evolutivo de un algoritmo genético, tendera a crear individuos cada
vez mas aptos, perpetuando aquellas caracteristicas adecuadas y combinandolas con otras de
similar calidad (Holland, 1975). Trabajos teodricos posteriores han complementado las
estimaciones originales de Holland (Whitley, 1997), e inclusive se han presentado
formalizaciones matematicas exactas del mecanismo (Poloni, 1999, 2000), aunque también
ofrecido puntos de vista alternativos y criticos a la hipotesis de los building blocks (Thornton,
1998).
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Goldberg (1991) demostré que el tiempo que un algoritmo genético emplea en converger
hacia una solucion tnica depende del tamafio de la poblacion considerada. Utilizando los
mecanismos de seleccion adecuados —aquellos que favorecen la reproduccion de los mejores
individuos—, el tiempo de convergencia del algoritmo genético es del orden de O(n log n),
siendo #n el tamafio de la poblacion utilizada.

Adicionalmente a sus estudios sobre la formacion de bloques basicos de construccion de
soluciones, Holland se percatd que el mecanismo evolutivo de los algoritmos genéticos tiene
una caracteristica denominada paralelismo intrinseco, mediante la cual el ciclo evolutivo
procesa un numero mayor de esquemas que la cantidad de individuos presentes en la
poblacion. En efecto, trabajando sobre una poblacion de » individuos, y por tanto requiriendo
un esfuerzo computacional para realizar solamente n evaluaciones de la funcion de fitness, el
algoritmo genético procesa utilmente O(n’) esquemas en cada generacion. Por este motivo, al
examinar un elevado numero de secciones del espacio de soluciones, el mecanismo de los
algoritmos genéticos logra compensar la disrupcion de esquemas de mayor largo y de alto
numero de posiciones definidas cuando se aplican los operadores evolutivos de cruzamiento y
mutacion.

2.4.6. Comparacion de los algoritmos genéticos con otras técnicas heuristicas

Si bien no existe una opinién unanime sobre la aplicabilidad de los algoritmos genéticos,
la amplia gama de problemas resueltos exitosamente en diversas areas han popularizado a esta
técnica evolutiva como una de las mas versatiles y robustas. Las opiniones de los
investigadores en el area concuerdan en sefialar a los algoritmos genéticos como altamente
utiles para resolver problemas con espacio de soluciones de dimension elevada o no muy bien
comprendido de antemano, donde el disefio de operadores especificos de hill-climbing no sea
sencillo, en problemas multimodales donde los métodos heuristicos tradicionales pueden
quedar atrapados en Optimos locales o en casos donde no es necesario obtener una solucion
optima al problema, sino que una buena solucién aproximada seria suficiente.

Los algoritmos genéticos presentan ciertas caracteristicas que los hacen ventajosos
cuando se los compara con otras técnicas de resolucion de problemas. La operativa del
mecanismo evolutivo de los algoritmos genéticos es independiente de particularidades del
dominio, permitiendo definir esquemas genéricos capaces de abordar diferentes clases de
problemas. Esta caracteristica, conjuntamente con el hecho de que el mecanismo evolutivo se
aplique sobre representaciones, hace a los algoritmos genéticos aplicables a una amplia gama
de problemas.

Ademas, los algoritmos genéticos no son sensibles a efectos de no linearidad de la
funcion a optimizar o caracteristicas del problema que afectan a algoritmos estandar de
optimizaciéon que utilizan informaciéon adicional, como las técnicas de hill-climbing o
algoritmos que asumen aspectos de linearidad, convexidad, diferenciabilidad u otras
caracteristicas sobre la funcién a optimizar. Estas caracteristica brindan a los algoritmos
genéticos una significativa robustez de funcionamiento y de aplicabilidad.

Desde el punto de vista de la resolucion del problema, el algoritmo genético funciona
como una caja negra que solamente utiliza como dato de entrada la funcion de fitness definida
para el problema para evaluar a los individuos en el ciclo evolutivo. No utiliza informacion
adicional sobre las caracteristicas del problema, aunque ciertas particularidades de la
codificacion pueden complementar la operativa simple de los operadores evolutivos y dirigir
la basqueda. La independencia del mecanismo de busqueda evolutivo de las caracteristicas
del problema permite a los algoritmos genéticos evitar, en ocasiones, el estancamiento en
minimos locales del problema en los cuales son proclives a caer ciertos algoritmos
tradicionales basados en gradientes u otras busquedas locales dirigidas.



CAPITULO 2 TECNICAS DE COMPUTACION EVOLUTIVA

Una descripcion detallada del mecanismo operativo de los algoritmos genéticos, que
complemente los breves detalles que se resumen en este capitulo, puede encontrarse en los
textos de Goldberg (1989a) o de Mitchell (1996).

2.5. Conclusiones

En los ultimos quince afios, las técnicas de computacion evolutiva se han consolidado
como un conjunto de metaheuristicas efectivas y robustas como consecuencia de su alta
aplicabilidad a la resolucion de problemas en multiples areas.

Tomando en cuenta los numerosos y exitosos antecedentes que refieren a la utilizacion
de técnicas evolutivas para la resolucion de problemas de optimizacién combinatoria, surgen
como una alternativa natural para la resolucion de los complejos problemas de optimizacion
subyacentes a los problemas de disefilo de redes de comunicaciones confiables, que
constituyen el objetivo de esta Tesis.

Este capitulo ha presentado los conceptos genéricos vinculados con las técnicas de
computacion evolutiva y ha comentado en detalle las caracteristicas de los algoritmos
genéticos en particular, al considerarlos como mecanismos de resolucion de problemas de
optimizacion combinatoria y problemas analogos en otras areas de aplicacion.

2.6.  Nota sobre las referencias bibliograficas

Las referencias bibliograficas mencionadas en este capitulo son muy diversas y varias de
ellas han sido tomadas de citas de los textos de Goldberg (1989a), Mitchell (1996) y Dyson
(1999). Otros documentos son citados y comentados en las resefias de Angeline (1998) y
Mitchell (1998) y en el Handbook of Evolutionary Computation (Back et al, 1997). Se
presentan a continuacion los detalles de las referencias, indicandose las citas correspondientes
en aquellos casos de articulos y textos no consultados directamente.
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