
CAPÍTULO 3 

3 Descripción de los algoritmos 

 

3.1 Introducción 

El objetivo de las técnicas de identificación es obtener los parámetros de un 

modelo que mejor ajustan las medidas realizadas y las predicciones del modelo. 

Por ejemplo, podría pensarse en la medición de la resistencia estatórica de un 

motor. Para ello se alimenta el estator mediante corriente continua a distintos 

niveles de tensión, midiendo tensión e intensidad. En la Figura 3.1 se han 

representado algunas medidas ficticias (V, I). El modelo del que se dispone en este 

caso es simplemente la ley de Ohm, R=V/I, pero se necesita un método para 

extraer el valor de R de las n medidas tomadas que mejor se acerque a la realidad. 

Un primer método de identificación del valor del parámetro R consistiría en hacer 

la media de todos los cocientes de V e I de todas las medidas. Sin embargo, al 

hacerlo de esa manera, una medida errónea podría afectar mucho al resultado. Un 

método más eficiente consistiría en identificar el valor de G, (1/R), como el valor 

de la pendiente de la recta que minimiza la suma de los cuadrados de su distancia 

a cada punto del conjunto de medidas (V, I).  

 

 

Figura 3.1: Pares de valores (V, I) obtenidos experimentalmente 
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Figura 3.2: Ajuste mediante mínimos cuadrados 

 

El problema de la identificación óptima de parámetros podría formularse 

básicamente de la forma siguiente: “Dada una función F(x1, ... xn), hallar las 

constantes (x1, ... xn) tales que minimizan o maximizan F”. Así pues, el problema 

de la identificación óptima de modelos se reduce a la resolución de un sistema de 

ecuaciones no lineales.  

Los identificación de las constates de los modelos de los motores a partir de la 

información de los catálogos presenta algunas dificultades importantes. Por un 

lado, al realizar observaciones del sistema físico real, es decir, al realizar las 

medidas, siempre se introducen errores asociados a la cadena de instrumentación 

o medida (errores en la determinación experimental de los valores asociados a los 

transductores, los instrumentos y al propio método de medida). En el caso de tener 

que realizar la identificación a partir de la información de catálogo, se presenta 

una complicación adicional derivada de las tolerancias admitidas por la normas 

para cada uno de los valores reflejados en el catálogo. Por otro lado, los modelos 

de los sistemas físicos son descripciones matemáticas que describen 

“razonablemente” el comportamiento del sistema físico real. Es decir, que 

describen sólo la parte que interesa al observador y con cierto nivel de error, que 

viene limitado de nuevo por las exigencias o necesidades del observador. La 

combinación de todos estos factores (errores de medida, tolerancias y modelado) 

hace que lo que debería ser un sistema de ecuaciones (lineal o no lineal), de la que 

despejar los valores de los parámetros, se convierte realmente en un problema de 

optimización (maximización o minimización), en el que a lo más que se puede 

aspirar es a la obtención de un conjunto de constantes que minimicen las 

diferencias entre los valores derivados del modelo y los medidos o, en general, la 

información disponible sobre su respuesta. 

En este capítulo se hace primero una descripción básica del ajuste por mínimos 

cuadrados, que es la técnica clásica más utilizada en los problemas de 
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identificación de modelos. En una segunda parte se introducen los fundamentos de 

los algoritmos genéticos. 

3.2 Método de los mínimos cuadrados para la 

resolución de ecuaciones no lineales 

El método tradicionalmente utilizado para la búsqueda de la solución de un 

sistema de ecuaciones no lineales es el método de los mínimos cuadrados. Este 

método se basa en los algoritmos de Newton-Gauss, de Levenberg-Marquardt o 

de la Región de Confianza que se explicarán más adelante.   

El problema de los mínimos cuadrados consiste en encontrar una solución, x, de 

forma que la suma de los cuadrados de los residuos sea mínima. Existen varios 

métodos para resolver este problema. Las condiciones ideales se tienen cuando f 

es continua, doblemente diferenciable y estrictamente convexa. Obviamente esto 

no se tiene o no se puede garantizar o verificar siempre. Hay métodos que utilizan 

segundas y primeras derivadas, es decir utilizan la matriz hessiana y el gradiente, 

hay métodos que utilizan únicamente derivadas primeras y hay métodos que no 

utilizan derivadas. 

Generalmente, cuanta más información se utilice, es decir, cuanto mayor sea el 

orden de las derivadas utilizadas, más eficiente es el método en cuanto al número 

de iteraciones. Pero por otra parte, conseguir toda esa información es costoso y, 

dependiendo de la función, puede hacer lento el proceso. Por otro lado, a veces no 

se puede conseguir cierta información. Por ejemplo, a veces no es posible calcular 

derivadas primeras o segundas en funciones que no son continuas. Entonces la 

única solución es utilizar otros métodos donde no se requiera esta información. 

Matemáticamente, el problema de los mínimos cuadrados se escribe [8]: 
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donde R(x) es la función residual y ( )ir x  es la componente i-ésima de la misma. 

Para resolver un problema de mínimos cuadrados los distintos métodos existentes 

siguen una línea común. Dado un punto inicial x
0
, se construye una sucesión de 

puntos {x
k
} con la esperanza de alcanzar el mínimo de la función. En casi todos 

los métodos, dado un punto x
k
 se construye una dirección d

k
 ≠ 0 y se obtiene λk

*
 

minimizador de ( ) k kf x d  cuando λ varía en . Los métodos se 

diferencian en la construcción de la dirección d
k 
[9].   

*

1 *

arg min ( )k k

k

k k k

k

f x d

x x d
       (3.2) 

Además, debe cumplirse que: 
1( ) ( )k kf x f x   
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3.2.1 Método de Newton 

El método más básico para la resolución de problema de mínimos cuadrados es el 

método de Newton. La primera derivada de R(x) es el Jacobiano, 

( ) ( ) /ij i jJ x r x x . Una aproximación de R(x) en torno a un punto xc es [8]: 

( ) ( ) ( )( )c c c cM x R x J x x x       (3.3)
 

La primera derivada de 
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De la misma forma, la segunda derivada es: 
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donde:  
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que denota la información de segundo orden.  

La aproximación cuadrática de f (x) en torno a xc es: 

21
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Aplicando el método de Newton a (3.1) a partir de (3.7): 

1( ( ) ( ) ( )) ( ) ( )T T

c c c c c cx x J x J x S x J x R x     (3.8)  

Este es un método rápido para resolver el problema de los mínimos cuadrados ya 

que localmente converge cuadráticamente. El problema de esta aproximación de 

Newton es que S(x) normalmente no está disponible o es difícil de conseguir y es 

muy costoso, computacionalmente, obtener una aproximación por diferencias 

finitas. Además, este método no converge si el punto inicial está muy lejos de la 
solución. 

3.2.2 Método de Newton-Gauss 

La primera clase de métodos que se consideran para resolver el problema de 

mínimos cuadrados usa la aproximación [8]: 

( ) ( ) ( )( )c c c cM x R x J x x x       (3.9)
 



CAPÍTULO 3. Descripción de los algoritmos 19 
 

Por tanto el problema de mínimos cuadrados se transforma en: 

21
ˆminimizar ( ) ( )

2n c c
x

M x m x       (3.10) 

La solución a este problema es: 

1( ( ) ( )) ( ) ( )T T

c c c c cx x J x J x J x R x      (3.11)
  

El método iterativo consistente en usar (3.11) en cada iteración es conocido como 

método de Newton-Gauss. Este método omite el término S(x) del método de 

Newton (3.8). La convergencia del método de Newton-Gauss dependerá de la 

importancia del término S(xc) como parte de la segunda derivada, 
2 ( )f x . 

La velocidad de convergencia del método de Newton-Gauss decrece con la no 

linealidad del problema. Además, si el valor del residuo es demasiado grande el 

método puede no converger. Aunque el método de Newton-Gauss padece de 

muchos problemas, es la base de algunos importantes y exitosos métodos para 

resolver problemas de mínimos cuadrados. Este método es ventajoso en 

problemas lineales o casi lineales y cuando los residuos son pequeños. Los 

problemas lineales se resuelven en una iteración. Si el problema es fuertemente no 

lineal o los residuos son grandes, la convergencia es lenta o incluso puede no 

converger. Además, la convergencia no es necesariamente global. El 

comportamiento de estos algoritmos depende en gran medida del punto de partida. 

3.2.3 Método de Levenberg-Marquardt 

Un método que evita el problema de la derivada segunda es el método de 

Levenberg-Marquardt. Levenberg (1944) y Marquardt (1963) sugirieron la 

siguiente fórmula [8]: 

1( ( ) ( ) ) ( ) ( )T T

c c c c c cx x J x J x I J x R x      (3.12) 

Existen muchas versiones de este método en función de la elección de µc. Las 

propiedades de convergencia del método de Levenberg-Marquardt son similares a 

las del método de Newton-Gauss. La convergencia local es lenta cuando el 

residuo es grande y cuando el problema es fuertemente no lineal. Sin embargo 

este método es superior en ciertos aspectos. Cuando J(xc) no es de rango 

completo, el método de Levenberg-Marquardt queda mejor definido y cuando el 

paso es grande, la dirección de descenso es mejor que en el método de Newton-

Gauss. Por ello es preferible el uso del método de Levenberg-Marquardt para la 

mayoría de los problemas. 

3.2.4 Método de la Región de Confianza 

Otra modificación del algoritmo de Newton-Gauss se basa en las llamadas 

regiones de confianza [9]. En el método de la región de confianza se restringe la 

minimización de la aproximación cuadrática a una vecindad de xc, o sea, 
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Suponiendo que a partir de un punto x en el espacio n-dimensional, se quiere 

mejorar moviéndose a un punto donde la función sea menor, la idea es aproximar 

f mediante una función q, que razonablemente refleja el comportamiento de la 

función f en las cercanías, N, del punto x. Esta zona es la región de confianza. Por 

tanto, para un algoritmo basado en la región de confianza se necesita elegir una 

aproximación q definida en el punto actual x, elegir y modificar la región de 

confianza N y la precisión del subproblema de la región de confianza. 

En el método estándar de la región de confianza, la aproximación cuadrática q 

está definida por los primeros dos términos del desarrollo de Taylor de f; las 

cercanías de x, N, se toman generalmente como una esfera o un elipsoide. 

El valor de δc puede variar en cada iteración de acuerdo a la mejoría en el valor de 

la función objetivo. Si la mejoría es grande, entonces para la iteración siguiente el 

valor de δc aumenta. Por el contrario, si la mejoría es muy pequeña (o si no hay 

mejoría), esto quiere decir que el radio utilizado es muy grande y debe ser 

disminuido para la iteración siguiente. En este caso, además, el x no cambia, es 

decir, x
k+1

 = x
k
. 

3.3 Algoritmos genéticos 

El algoritmo genético es una técnica de búsqueda basada en la teoría de la 

evolución de Darwin, que ha cobrado tremenda popularidad en todo el mundo 

durante los últimos años. Se presentarán aquí los conceptos básicos que se 

requieren para abordarla. 

Durante las últimas décadas se ha experimentado un creciente interés por la 

construcción de sistemas de resolución de problemas inspirados en el proceso de 

evolución natural. Los orígenes de los métodos de optimización evolutivos datan 

de los años 60 del siglo XX cuando un grupo de biólogos usaron ordenadores para 

la simulación de sistemas biológicos. Uno de los pioneros en el desarrollo de los 

algoritmos genéticos fue John Holland, quien en sus investigaciones tenía como 

objetivo imitar los procesos adaptativos de los sistemas naturales y diseñar 

sistemas artificiales (normalmente programas), que retuvieran los mecanismos 

importantes de los sistemas naturales. A la técnica que inventó Holland se le 

llamó originalmente “planes reproductivos”, pero se hizo popular bajo el nombre 

“algoritmo genético” tras la publicación de su libro en 1975 [10]. David Goldberg, 

ingeniero industrial, fue uno de los primeros que trató de aplicar los algoritmos 

genéticos a problemas industriales [11]. Entre los algoritmos evolutivos más 

conocidos se incluyen los algoritmos genéticos, programación evolucionaria, 

estrategias evolutivas y programación genética que se agrupan bajo el nombre de 

computación evolucionaria [12].  
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Los algoritmos genéticos son algoritmos de optimización que tratan de resolver 

problemas del tipo “Dada una función F(x1, ... xn), hallar las (x1, ... xn) tales que 

minimizan o maximizan F”. 

Para explicar cómo estos algoritmos logran su propósito, puede tomarse como 

punto de partida la definición de D. Golberg [11]: “Los Algoritmos Genéticos son 

algoritmos de búsqueda basados en los mecanismos de la selección natural y de la 

genética. Partiendo de estructuras tipo cadena, combinan la supervivencia de la 

más apta, con el intercambio estructurado, aunque aleatorizado, de información 

entre ellas, constituyendo así una búsqueda con algo en común a la forma en la 

que el hombre experimenta y progresa”. 

Los algoritmos genéticos tratan de imitar a la Naturaleza en tanto que opera en 

busca del óptimo, produciendo como resultado especies perfectamente adaptadas 

a su entorno. Para entender cómo lo hace, se revisan brevemente las dos ideas 

clave: selección natural y genética [13]. 

 Charles Darwin, en 1859, publicó “El origen de las especies” (The Origin 
of Species) [14]. En ese texto se describió, por primera vez, el mecanismo 

que explicaba el fenómeno y que Darwin llamó selección natural: sólo los 

individuos mejor dotados logran sobrevivir y reproducirse, heredando los 

hijos las buenas cualidades que permiten que la especie mejore y se 

perpetúe generación tras generación. 

El proceso de transformación que sufren las especies está de acuerdo con 

esta teoría; en un medio ambiente cambiante, ciertas características 

individuales empezarían a cobrar mayor relevancia, en detrimento de 

otras, en el sentido de que aquellos ejemplares que las presentaran en 

mayor grado contarían con ventaja en la lucha por alcanzar la edad adulta 

y reproducirse. De esta forma, tales cualidades individuales tenderían poco 

a poco a extenderse a la totalidad de la población. Tras siglos de 

evolución, los descendientes llegarían a diferenciarse tanto de sus primeros 

padres que darían lugar a una nueva especie. 

 La Genética, posteriormente, explicó el por qué de la diversidad y cómo se 

produce la herencia: toda la información acerca de la constitución física de 

un organismo vivo se encuentra codificada a nivel celular en una molécula 

denominada ADN. O dicho de otro modo, el ADN, que se encuentra 

formando parte de los cromosomas (el genotipo), controla la producción 

de enzimas que serán los responsables de la formación de los caracteres de 

cada individuo (el fenotipo). Así, se observaron dos hechos importantes: 

o Los cromosomas de dos individuos de la misma especie no son 

idénticos (diversidad). 

o Los cromosomas de las células sexuales de los padres son los 

encargados de transmitir las características propias de la especie, al 

mismo tiempo que sus manifestaciones peculiares (herencia). 

En la naturaleza, los individuos de una población compiten constantemente con 

otros por recursos tales como comida, agua y refugio. Los individuos que tienen 
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más éxito en la lucha por los recursos tienen mayores probabilidades de sobrevivir 

y, generalmente, dan lugar a una descendencia mayor. Esto implica que los genes 

de los individuos mejor adaptados se propagarán a un número cada vez mayor de 

individuos de las sucesivas generaciones. 

Para ilustrar cómo se traduce todo esto en un algoritmo genético, considérese el 

siguiente problema de optimización: 

min ó max y = F(x1, ... xn) 

sujeto a una serie de restricciones. 

1. Se identifica „y‟ como la cualidad, o conjunto de ellas, que se pretende mejorar; 

las variables del problema, (x1, ... xn), como el fenotipo de cada individuo; y „F‟, 

como la función objetivo, de adaptación o bondad, que proporciona el grado de 

excelencia de cada individuo como solución potencial del problema. 

2. Se codifica el fenotipo en lo que Golberg llama estructura cadena, esto es, un 

cromosoma artificial (genotipo). 

3. Se parte de un conjunto de posibles soluciones (población de individuos), que 

empiezan a competir para ver cuál constituye la mejor solución (aunque no 

necesariamente la mejor de todas las posibles). Los pares individuo-función 

objetivo F (ambiente), ejercerán una presión selectiva sobre la población, de 

forma que los que dan un mejor valor de F (los más adaptados) sobrevivan. 

4. Estos últimos se emparejan, intercambiando parte de su información y dejando 

su legado genético a las futuras generaciones. La mejora continua debe estar 

sustentada por factores que fomenten la diversidad. 

El azar juega un papel importante ya que la selección y el emparejamiento se 

desarrollan con un cierto grado de aleatoriedad. No obstante, los algoritmos 

genéticos no son simples búsquedas azarosas (Goldberg habla de proceso 

“aleatorizado”). En lugar de ello, los algoritmos genéticos explotan eficientemente 

la información del pasado para especular sobre nuevos puntos hacia los que dirigir 

la búsqueda, esperando mejorar su actuación. 

Entre las ventajas de los algoritmos genéticos cabe destacar las siguientes: 

 El primer y más importante punto es que los algoritmos genéticos son 
intrínsecamente paralelos. La mayoría de los demás algoritmos funcionan 

en serie y sólo pueden explorar el espacio de soluciones hacia una solución 

en una dirección al mismo tiempo, y si la solución que descubren no es la 

óptima, deben comenzar de nuevo. Sin embargo, ya que los algoritmos 

genéticos tienen descendencia múltiple, pueden explorar el espacio de 

soluciones en múltiples direcciones a la vez. Si un camino resulta ser un 

callejón sin salida, pueden eliminarlo fácilmente y continuar el trabajo en 

avenidas más prometedoras, dándoles una mayor probabilidad en cada 

ejecución de encontrar la solución. 

Además, el algoritmo genético puede dirigirse hacia el espacio de 

búsqueda con los individuos más aptos y encontrar el mejor de ese grupo. 

En el contexto de los algoritmos evolutivos esto se conoce como teorema 
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del esquema, y es la principal ventaja de los algoritmos genéticos sobre los 

otros métodos de resolución de problemas. 

 Debido al paralelismo que les permite evaluar implícitamente muchos 

esquemas a la vez, los algoritmos genéticos funcionan particularmente 

bien resolviendo problemas cuyo espacio de soluciones potenciales es 

relativamente grande. La mayoría de los problemas que caen en esta 

categoría son los no lineales donde cambiar un componente puede tener 

efectos en cadena en todo el sistema. El paralelismo implícito de los 

algoritmos genéticos les permite encontrar con éxito resultados óptimos o 

muy buenos en un corto periodo de tiempo, tras muestrear directamente 
sólo regiones pequeñas del espacio de búsqueda. 

 Otra ventaja notable de los algoritmos genéticos es que se desenvuelven 

bien en problemas con una función de aptitud discontinua, cambiante con 

el tiempo o con múltiples óptimos locales. La mayoría de los problemas 

prácticos tienen un espacio de soluciones enorme, imposible de explorar 

exhaustivamente. El reto es entonces cómo evitar los óptimos locales, es 

decir, soluciones que son mejores que todas las que son similares a ella, 

pero que no son mejores que otras soluciones situadas en algún otro lugar 

del espacio de soluciones. Muchos algoritmos de búsqueda pueden quedar 

atrapados en los óptimos locales: si llegan a una cima descubrirán que no 

existen soluciones mejores en las cercanías y concluirán que han 

alcanzado la mejor de todas, aunque existan picos más altos en algún otro 

lugar del mapa 

 Otra área donde destacan los algoritmos genéticos es en su habilidad para 
manejar muchos parámetros simultáneamente. Muchos problemas 

involucran múltiples objetivos, a menudo contradictorios: uno sólo puede 

mejorar a expensas de otro. Si una solución particular a un problema con 

múltiples objetivos optimiza un parámetro hasta el punto en el que ese 

parámetro no puede mejorarse más sin causar una correspondiente pérdida 

de calidad en algún otro parámetro, esa solución se denomina óptimo 

paretiano o no dominada 

 Finalmente, una de las cualidades de los algoritmos genéticos es que no es 
necesario que conozcan nada del problema que se desea resolver. Estos 

realizan cruces y mutaciones en sus soluciones candidatas y luego utilizan 

la función de aptitud para determinar si estos cambios producen una 

mejora. Como sus decisiones están basadas en la aleatoriedad, todos los 

caminos de búsqueda posibles están abiertos  

Aunque los algoritmos genéticos son bastante eficientes, tienen ciertas 

limitaciones, aunque casi todas pueden superarse. 

 La primera consideración al crear un algoritmo genético es definir una 

representación del problema. El lenguaje utilizado para especificar las 

soluciones debe ser robusto, es decir, debe ser capaz de tolerar cambios 

aleatorios que no produzcan constantemente errores fatales o resultados 

sin sentido. Ciertos lenguajes creados por el hombre no son robustos 

debido a que el número total de palabras con significado es pequeño 
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comparado con el número total de formas en las que se puede combinar las 

letras del alfabeto y por tanto un cambio aleatorio en una frase produzca 

un sinsentido 

 La forma de escribir la función de aptitud debe considerarse 

cuidadosamente para que verdaderamente signifique una solución mejor 

para el problema dado. Si se elige mal una función de aptitud puede que el 

algoritmo sea incapaz de encontrar una solución 

 Un problema muy conocido que puede surgir con un algoritmo genético se 
conoce como convergencia prematura. Si un individuo es más apto que la 

mayoría de sus competidores emerge muy pronto en el curso de la 

ejecución, se puede reproducir tan abundantemente que merme la 

diversidad de la población demasiado pronto, provocando que el algoritmo 

converja hacia el óptimo local que representa ese individuo en lugar de 

rastrear el resto del espacio para encontrar el óptimo global. La solución es 

usar métodos de selección que no den tanta ventaja a los individuos 

excesivamente aptos 

3.3.1 Codificación del problema 

Dado un problema específico a resolver, la entrada del algoritmo genético es un 

conjunto de soluciones potenciales a ese problema, codificadas de alguna manera, 

y una métrica denominada función de aptitud (fitness) que permite evaluar 

cuantitativamente a cada solución candidata. Cualquier solución potencial a un 

problema puede ser presentada dando valores a una serie de parámetros. El 

conjunto de todos los parámetros (genes) se codifica en una cadena de valores 

denominada cromosoma (Figura 3.3). El conjunto de los parámetros representado 

por un cromosoma particular recibe el nombre de genotipo. Cada uno de los 

elementos que componen un gen se denominan alelos.  

 

 

Figura 3.3: Composición de un cromosoma 

 

La codificación suele hacerse mediante valores binarios. Se asigna un 

determinado número de bits a cada gen y se realiza una discretización de la 

variable representada por cada gen. El número de bits asignados depende del 
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grado de ajuste que se desee alcanzar. Cada uno de los bits pertenecientes a un 

gen se suele llamar alelo. Sin embargo, también pueden existir representaciones 

que codifiquen directamente cada parámetro con un valor entero, real o en punto 

flotante.  

Una vez que se ha definido la forma de codificar los elementos del problema, es 

necesario fijar un punto de partida. Los algoritmos genéticos trabajan sobre una 

población de individuos donde cada uno de ellos representa una posible solución 

al problema que se desea resolver. El algoritmo se encargará de favorecer en la 

población los individuos que están próximos a la solución del problema.  

Los pasos en un algoritmo genético serían: 

1. Crear una población inicial de individuos y calcular su grado de ajuste a la 

solución del problema (fitness). 

2. Escoger dos miembros de esta población basándose en su aptitud, para 

convertirse en padres. 

3. Usar un operador de reproducción (cruce o copia), sobre una gran parte de 

la población, para generar un nuevo individuo a partir de los padres. 

4. Usar un operador de mutación, en una pequeña parte de la población, para 

conservar la diversidad genética de la población. 

5. Calcular la aptitud del nuevo descendente y reemplazar al peor adaptado 

de la población. 

6. Volver al segundo paso hasta haber producido un número suficiente de 

descendientes. 

7. El algoritmo termina cuando se engendra una solución lo suficientemente 

buena o por cualquier otro criterio de parada como puede ser un límite de 

en el número de generaciones o repeticiones de la misma población.   

Este algoritmo es capaz de encontrar buenas soluciones de un problema 

examinando solo un pequeño número de soluciones del total de soluciones 

posibles. Durante la reproducción, secciones del material genético de cada padre 

serán copiadas en los hijos. Como los padres han sido escogidos en función de su 

aptitud, hay muchas posibilidades de que la descendencia también tenga una 

buena aptitud lo que significa que no serán reemplazados por futuras generaciones 

demasiado rápido. 

Una generación se obtiene a partir de la anterior por medio de los operadores de 

reproducción. Existen dos tipos: 

 Cruce: Se trata de una reproducción de tipo sexual. Se genera una 
descendencia a partir del mismo número de individuos (generalmente dos) 

de la generación anterior 

 Copia: Se trata de una reproducción de tipo asexual. Un determinado 

número de individuos pasa sin sufrir ninguna variación directamente a la 

siguiente generación 

Una vez generados los nuevos individuos se realiza la mutación. Esencialmente es 

una modificación arbitraria que ayuda a prevenir una convergencia prematura de 
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la población. La probabilidad de mutación suele hacerse muy baja, por lo general 

entre el 0.5% y el 2%. 

Se sale de este proceso cuando se alcanza alguno de los criterios de parada 

fijados. Los más usuales suelen ser: 

 Los mejores individuos de la población representan soluciones 

suficientemente buenas para el problema a resolver. 

 La población ha convergido. Un gen ha convergido cuando el 95% de la 
población tiene el mismo valor. La media de la bondad de la población se 

aproxima a la bondad del mejor individuo. 

 Se ha alcanzado el número de generaciones máximo especificado. 

3.3.2 Operadores genéticos 

En el paso de una generación a otra se aplican una serie de operadores genéticos. 

Los más empleados son los operadores de selección, cruce, copia, mutación y 

reemplazo. 

3.3.2.1 Selección 

Los algoritmos de selección son los encargados de escoger qué individuos van a 

disponer de oportunidades de reproducirse y cuáles no. Tal y como ocurre en la 

naturaleza, se les debe otorgar mayores oportunidades de reproducción a los 

individuos más aptos. Por lo tanto la selección estará ligada al valor de ajuste de 

un individuo. Sin, embargo, no se deben olvidar a otros individuos menos aptos 

puesto que en pocas generaciones se perdería diversidad y la población tendería a 

volverse homogénea. Lo común es seleccionar el primer individuo de los 

participantes en el cruce de mediante algún método de selección y el segundo de 

manera aleatoria. 

 Selección por ruleta 

También llamada Selección de Montecarlo, se trata de una forma de 

selección proporcional a la aptitud en la que la probabilidad de que un 

individuo sea seleccionado es proporcional a la diferencia entre su aptitud 

y la de sus competidores. Conceptualmente, esto puede representarse 

como un juego de ruleta, ocupando cada individuo un porcentaje de ésta 

de forma que la suma de todos los porcentajes sea la unidad. Los mejores 

individuos recibirán una porción de la ruleta mayor que la recibida por los 

peores. Generalmente la población está ordenada en base al ajuste por lo 

que las porciones más grandes se encuentran al inicio de la ruleta. Para 

seleccionar un individuo se genera un número aleatorio entre 0 y 1 y se 

escoge al individuo que ocupe esa posición en la ruleta. 

Es un método muy sencillo, pero ineficiente a medida que aumenta el 

tamaño de la población (su complejidad aumenta como n
2
). Además 
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presenta el inconveniente de que el peor individuo puede ser seleccionado 

más de una vez. 

 Selección por torneo 

La idea principal es realizar la selección en base a comparaciones directas 

entre individuos. Se eligen subgrupos de individuos de la población, y los 

miembros de cada subgrupo compiten entre ellos. Resultarán ganadores 

aquellos que tengan valores de aptitud más altos. 

 Selección por rango 

A cada individuo de la población se le asigna un rango numérico basado 

en su aptitud, y la selección se basa en este ranking, en lugar de en las 

diferencias absolutas en aptitud. La ventaja de este método es que puede 

evitar que individuos muy aptos ganen dominancia al principio a expensas 

de los menos aptos, lo que reduciría la diversidad genética de la población 

y podría obstaculizar la búsqueda de una solución aceptable. 

Existen muchos otros algoritmos de selección. Unos buscan mejorar la eficiencia 

computacional, otros el número de veces que los mejores o peores individuos 

puedan ser seleccionados. Algunos de estos algoritmos son muestreo 

determinístico, escalamiento sigma, selección de jerarquías, estado uniforme, 

sobrante estocástico, brecha generacional, etc. 

3.3.2.2 Cruce (crossover) 

Se trata del operador genético principal. Una vez seleccionados los individuos, 

éstos son recombinados para que intercambien segmentos de su código, 

produciendo una descendencia artificial cuyos individuos son combinaciones de 

sus padres. La tasa de cruce suele hacerse que sea elevada rondando el 80%. 

Los diferentes métodos de cruce podrán operar de dos formas diferentes. Si se 

opta por una estrategia destructiva los descendientes se insertarán en la población 

temporal aunque sus padres tengan mejor ajuste (trabajando con una única 

población esta comparación se realizará con los individuos a reemplazar). Por el 

contrario, utilizando una estrategia no destructiva, la descendencia pasará a la 

siguiente generación únicamente si supera la bondad del ajuste de los padres (o de 

los individuos a reemplazar). La idea principal del cruce se basa en que, si se 

toman dos individuos correctamente adaptados al medio y se obtiene una 

descendencia que comparta genes de ambos, existe la posibilidad de que los genes 

heredados sean precisamente los causantes de la bondad de los padres. Al 

compartir las características buenas de dos individuos, la descendencia, o al 

menos parte de ella, debería tener una bondad mayor que cada uno de los padres 

por separado. Si el cruce no agrupa las mejores características en uno de los hijos 

y la descendencia tiene un peor ajuste que los padres no significa que se esté 

dando un paso atrás. Optando por una estrategia de cruce no destructiva se 

garantiza que pasen a la siguiente generación los mejores individuos. Si, aún con 

un ajuste peor, se opta por insertar a la descendencia, y puesto que los genes de 
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los padres continuarán en la población (aunque dispersos y posiblemente 

levemente modificados por la mutación) en posteriores cruces se podrán volver a 

obtener estos padres, recuperando así la bondad previamente perdida. 

Existen multitud de algoritmos de cruce. Sin embargo los más empleados son los 

tres siguientes: 

 Cruce de un punto 

Es la técnica más sencilla. Conocida por las siglas SPX (Single Point 

Crossover), consiste en cortar los cromosomas de los padres por un punto 

seleccionado aleatoriamente para generar dos segmentos diferenciados en 

cada uno de ellos: la cabeza y la cola. Se intercambian las colas entre los 
dos individuos para generar los nuevos descendientes. De esta manera 

ambos descendientes heredan información genética de los padres, tal y 

como puede verse en la Figura 3.4.  

 Cruce de dos puntos 

Se conoce como DPX (Double Point Crossover). Básicamente se trata del 

mismo procedimiento que el cruce de un punto pero los cromosomas de 

los padres se cortan en dos puntos. Ninguno de los cortes debe 

corresponder a un extremo para garantizar que el cromosoma queda 

dividido en tres partes. Para generar la descendencia se toma el segmento 

central de uno de los padres y los segmentos laterales del otro padre 

(Figura 3.5).  

 

 

Figura 3.4: Cruce de un punto 
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Figura 3.5: Cruce de dos puntos 

 

Se pueden seguir añadiendo puntos de corte pero no siempre es aconsejable ya 

que puede dar lugar a un peor rendimiento del algoritmo. Al partir los 

cromosomas en demasiadas partes, y ser estas más pequeñas, es posible que por 

separado pierdan las características que poseían conjuntamente. 

 Cruce uniforme 

Los puntos de corte se determinan por un patrón elegido aleatoriamente, 

por lo que cada gen de la descendencia tiene las mismas probabilidades de 

pertenecer a uno u otro padre. Si el patrón contiene un uno, el gen situado 

en esa posición se copia del primer padre, (Figura 3.6). Si hay un cero el 

gen se copia del segundo padre. El número efectivo de puntos de cruce es 

fijo pero suele hacerse, por término medio, L/2, siendo L la longitud del 

cromosoma. 

Los tres tipos de cruce vistos son válidos para cualquier tipo de representación del 

genotipo. Si se emplean genotipos compuestos por valores enteros o reales pueden 

definirse otro tipo de operadores de cruce: 

 Media: sólo se genera un descendiente que toma el valor medio de los 
genes de los padres. 

 Media geométrica: cada gen de la descendencia toma como valor la raíz 

cuadrada del producto de los genes de los padres. Puede haber problemas 

con los signos de los padres. 
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 Extensión: se toma la diferencia existente entre los genes situados en las 

mismas posiciones de los padres y se suma al valor más alto o se resta del 

valor más bajo. Solventa el problema de generar un único descendiente. 

 

 

Figura 3.6: Cruce uniforme 

 

3.3.2.3 Algoritmos de reemplazo 

Cuando en vez de trabajar con una población temporal se hace con una única 

población, sobre la que se realizan las selecciones e inserciones, deberá tenerse en 

cuenta que para insertar un nuevo individuo deberá de eliminarse previamente 

otro de la población. Existen diferentes métodos de reemplazo: 

 Aleatorio: El nuevo individuo se inserta en un lugar cualquiera de la 
población 

 Reemplazo de padres: Como la descendencia suele conservar la bondad 
de los padres, el reemplazar a estos ayuda a conservar la diversidad y a 

evitar restringir el espacio de búsqueda 

 Reemplazo de similares: una vez obtenido el ajuste de la descendencia se 
selecciona un grupo de individuos (entre seis y diez) de la población con 

un ajuste similar. Se reemplazan aleatoriamente los que sean necesarios 

 Reemplazo de los peores: de entre un porcentaje de los peores individuos 

de la población se seleccionan aleatoriamente los necesarios para dejar 

sitio a la descendencia 

3.3.2.4 Copia 

La copia es la otra estrategia reproductiva para la obtención de una nueva 

generación a partir de la anterior. A diferencia del cruce, se trata de una estrategia 



CAPÍTULO 3. Descripción de los algoritmos 31 
 

de reproducción asexual. Consiste simplemente en la copia de un individuo en la 

nueva generación. 

El porcentaje de copias de una generación a la siguiente debe ser relativamente 

reducido, pues en caso contrario se corre el riesgo de una convergencia prematura 

de la población hacia ese individuo. De esta manera el tamaño efectivo de la 

población se reduciría notablemente y la búsqueda en el espacio del problema se 

focalizaría en el entorno de ese individuo. Lo que generalmente se suele hacer es 

seleccionar dos individuos para el cruce, y si éste finalmente no tiene lugar, se 

insertan en la siguiente generación los individuos seleccionados. 

3.3.2.5 Elitismo 

El elitismo es un operador genético que selecciona los individuos más adaptados o 

con mejor fitness de una población y los transfiere automáticamente a la siguiente; 

de esta forma se garantiza que los mejores individuos no se van a perder producto 

de la manipulación genética de los otros operadores. 

El número de individuos de élite se escoge de forma que se mantenga un 

equilibrio entre los individuos que intercambian material genético y los que se 

conservan para no perder diversidad evitando caer en óptimos locales. 

3.3.2.6 Mutación 

La mutación tiene como objetivo cambiar alguna de las características de alguno 

de los individuos para introducir diversidad en la población. La mutación 

introduce cambios aleatorios en los genes de algunos individuos de forma 

aleatoria. Se suele realizar de manera conjunta con el operador de cruce. 

Primeramente se seleccionan dos individuos de la población para realizar el cruce. 

Si el cruce tiene éxito entonces uno de los descendientes, o ambos, se muta con 

cierta probabilidad Pm. Se imita de esta manera el comportamiento que se da en la 

naturaleza, pues cuando se genera la descendencia siempre se produce algún tipo 

de error, por lo general sin mayor trascendencia, en el paso de la carga genética de 

padres a hijos. 

La probabilidad de mutación debe ser muy baja, generalmente menor al 1%. Esto 

se debe sobre todo a que los individuos suelen tener un ajuste menor después de 

mutados. Sin embargo, se realizan mutaciones para garantizar que ningún punto 

del espacio de búsqueda tenga una probabilidad nula de ser examinado. Así pues 

se puede decir que los algoritmos genéticos tratan de alcanzar un equilibrio entre 

dos objetivos aparentemente en conflicto: explotar las buenas cualidades de las 

potenciales soluciones y explorar el espacio de búsqueda. 

Tal y como se ha comentado, la mutación más usual es el reemplazo aleatorio. 

Este consiste en variar aleatoriamente un gen de un cromosoma. Si se trabaja con 

codificaciones binarias consistirá simplemente en negar un bit. También es 

posible realizar la mutación intercambiando los valores de dos alelos del 

cromosoma.  


