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RESUMEN 
 
 
Para el desarrollo de este trabajo, “MODELO POBLACIONAL CON ALGORITMOS 
GENÉTICOS”, he investigado la rama de la inteligencia artificial, como son los 
algoritmos genéticos. Primero presento en forma general los aspectos que envuelven los 
algoritmos genéticos, parto de la necesidad de optimizar, así como su historia y posibles 
aplicaciones y luego he cubierto detalladamente todo lo que pude investigar sobre la 
teoría de los algoritmos genéticos, sus fundamentos matemáticos, tipos de algoritmos 
genéticos, representación del mismo, partes y operadores más importantes de los 
algoritmos genéticos. Además se presenta una pequeñísima comparación con otros 
métodos de programación evolutiva, tales como los algoritmos genéticos paralelos, 
también llamados algoritmos meméticos, las redes neuronales, y los autómatas 
celulares. 
 
Además hago un estudio de los principales modelos de crecimiento poblacional, 
aplicados tanto a humanos como a animales y luego propongo un modelo basado en el 
paradigma de los algoritmos genéticos llevando a cabo una simulación poblacional 
utilizando una aplicación que he desarrollado completamente en el lenguaje de cuarta 
generación, Visual C++ 6.0.   Finalmente, comparo entre mi modelo de crecimiento 
poblacional y los modelos convencionales, basándome en un subconjunto de datos de 
los que son generados por mi modelo, y realizar una predicción de los restantes. 
 
 

INTRODUCCION 
 
En la naturaleza, los individuos compiten entre sí por recursos, tales como comida, agua 
y refugio.  Adicionalmente, entre los animales de una misma especie, aquellos que no 
obtienen acierto tienden a tener un número reducido de descendientes, teniendo por 
tanto, menor probabilidad de que sus genes sean propagados a lo largo de sucesivas 
generaciones. 
 
Los algoritmos genéticos 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. Aquí presento los conceptos básicos que se requieren para comprenderla, así como 
unos ejemplos que permitan a los lectores comprender cómo aplicarla al problema de su 
elección.  
 
Un aspecto por demás importante de ellos es su aplicación como técnica de 
optimización que se basa en el azar, pero que aprovecha criterios que la naturaleza ha 
desarrollado, tales como la selección de los cromosomas más aptos, el cruce de genes en 
los cromosomas y la mutación.  Por esto, no es de extrañarse que en algoritmos 
genéticos se utilicen términos tomados de la genética natural. 



1 
Un algoritmo genético puede converger en una búsqueda de azar, pero su utilización 
asegura qué ningún punto del espacio de búsqueda tiene probabilidad cero de ser 
examinado. 

 
En el desarrollo de esta tesis utilizo la técnica de los algoritmos genéticos para implantar 
un modelo de crecimiento poblacional algorítmico de gran robustez que permite la 
simulación, así como la optimización de sus parámetros. 
 
Para mayor comprensión de la presente tesis de parte de cualquier lector, presento una 
explicación modesta de los modelos de crecimiento poblacional, aunque es también 
bastante buena y suficiente para el aprendizaje de los mismos, y la posterior aplicación 
de los algoritmos genéticos a los modelos poblacionales. 
 
 

CONTENIDO 
 
• El teorema de los esquemas 
 
Veamos algunos conceptos que son necesarios para comprender el Teorema: 

• n: Numero total de individuos de una población. 
• f(h): Valor de la función de adaptación para un individuo concreto denominado 

h. 
• f(t): Valor medio de la función de adaptación de todos los individuos de una 

población en una generación t. 
• p(t): Representa la población en una generación t. 
• hÎ sÇ p(t): Expresión que indica que un individuo h pertenece tanto a la 

población en un instante de tiempo como al conjunto de individuos 
representados por el esquema s. 

• û(s,t): Valor medio de la función de adaptación de los individuos del esquema s 
en la generación t. 

• m(s,t): Numero de individuos del esquema s en la generación t. 
• m(s,t+1): Numero de individuos del esquema s en la siguiente generación. 
• E[m(s,t+1)]: Significa lo mismo que la expresión anterior. 
• Pr(h)=f(h)/nf(t): Probabilidad de que un individuo sea seleccionado en la 

generación t 
• Pr(hÎ s)=û(s,t)m(s,t)/ nf(t): Probabilidad de que un individuo del esquema s sea 

seleccionado 
• E[m(s,t+1)]=û(s,t)m(s,t)/f(t): Considerando solamente el efecto de la selección 

sobre la población, esta expresión nos da el valor del numero de individuos del 
esquema s en la siguiente generación, que será la probabilidad de que 
seleccionemos un individuo por el número de individuos totales de la población. 
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El análisis hecho arriba considera sólo el paso de selección del algoritmo genético, la 
combinación y la mutación deben ser considerados también. El Teorema fundamental 
considera únicamente la posibilidad de influencia negativa de estos operadores 
genéticos. El Teorema completo se enuncia a continuación, tras haber definido antes 
algunos conceptos: 

• L: Longitud de un individuo. 
• pc: Probabilidad de que el operador de combinación se aplique a un individuo. 
• pm: Probabilidad de que un bit de un individuo sea mutado. 
• o(s): Numero de bits definidos en el esquema s. 
• d(s): Distancia máxima entre dos bits definidos en el esquema s. 

 

 El primer factor de la expresión representa, como ya hemos visto, el efecto del 
operador de selección en la siguiente generación. El factor medio y último describen el 
efecto de los operadores de combinación (de un solo bit) y mutación, en particular 
describen la probabilidad de que un individuo concreto que es representado por el 
esquema s pueda seguir siendo representado por dicho esquema tras haber sido aplicado 
sobre el operador de combinación y mutación respectivamente. 
  
 
• El algoritmo genético básico 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

El algoritmo genético básico 
 

Cuadro 2.1 
 
Al igual que todo algoritmo, el Algoritmo genético básico también tiene una estructura 
principal que consta de operadores genéticos tales como la selección natural, el 
crossover, la mutación y la adaptacion.  Además de estos puede agregarse otros según 
las necesidades de la programación. 
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Inicio 
 Genere la población inicial 

Halle su genotipo 
Halle la función de adaptación 
Mientras  < no converge > 

  Seleccione los de padres 
 Realice el crossover 

  Realice la mutación 
  Actualice la población 

Halle su genotipo 
 Halle la función de adaptación 
Fin_Mientras 
Muestre la solución optima 

Fin 



 
 
 
 
 
Además de los algoritmos genéticos existen otras técnicas de programación evolutiva 
como las redes neuronales artificiales y los autómatas celulares, ya que no en todos los 
problemas se puede aplicar los algoritmos genéticos. 
 
 
 
• Modelos de crecimiento poblacional 
 
Las poblaciones experimentan procesos que hacen variar el número de individuos y que 
cuando se compensan entre sí el número el tamaño se mantiene constante. 
La Mortalidad y la natalidad se pueden expresar en tasas porcentuales y diferenciales.  
Los procesos que hacen cambiar a las poblaciones son:  emigración, inmigración, 
natalidad y mortalidad. 
• Mortalidad:  Número de individuos muertos. 
• Natalidad:  Número de individuos nacidos. 
En un periodo de tiempo, con relación al número de individuos al inicio del periodo de 
tiempo.  La natalidad y la mortalidad se dan en forma simultánea y su diferencia 
mostrará que la población crezca o disminuya. 
 
Los modelos de crecimiento poblacional más conocidos son el exponencial y el 
logístico, aunque también existen una gran cantidad de modelos estocásticos. 
 
Modelo de crecimiento exponencial 

 
 
 
 

Modelo de crecimiento logístico 
 
 
 
 
 
 
 

Yo desarrollé una simulación de la población usando el esaquema de los algoritmos 
genéticos y obtuve los resultados necesarios para mostrar el crecimiento de la población 
mediante el siguiente algoritmo, el cual fue desarrollado completamente en Visual C++ 
6.0 como aplicación de tipo MFC. 
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Algoritmo genético aplicado a los modelos poblacionales 
 

Cuadro 3.1 
 

Además mi aplicación, en otro módulo, tratará de estimar los valores de los beta en la 
regresión de tipo exponencial o logística, y finalmente en un tercer módulo, selecciónará 
el mejor modelo posible cuando se explica el crecimiento mediante varias variables. 

Algoritmo genético aplicado al modelo poblacional

INICIO
Ingresar los parámetros
Ingresar la configuración del Algoritmo genético

n _Hombres
Generar la población inicial n_Mujeres

Hallar el genotipo y la aptitud de hombres y mujeres
Mientras << No Termina >> hacer

Hombres
Ordenar por edades de reproducción Mujeres

Seleccionar de acuerdo a edad y aptitud

Selección Métodos Rueda de la Ruleta
Torneo

Promover el mejor
Otros Participado

Hombres
Ordenar por aptitudes de mayor a menor Mujeres

Formar 14 posibles hijos lógicos matemáticos

Escoger aleatoriamente 2 y hacer crossover
Crossover
(Reproducción) Métodos Crossover en un punto

Crossover Uniforme

Elitismo
Otros Crossover sólo en los límites

Hombres
Se realiza sobre toda la población    Mujeres

Mutación Métodos Crossover en un punto
(Enfermedades, Crossover Uniforme
accidentes y
otros) Mutación sólo en los de menor aptitud

Otros Mutación exigida u obligatoria

Hombres
Ordenar por edades de mayor a menor Mujeres

Eliminar 
Ancianos Eliminar los que pasen o lleguen a su edad límite

Hallar el genotipo y la aptitud de hombres y mujeres
Hacer pasar el tiempo en cada persona

Fin_Mientras
FIN



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Pantalla de los resultados del Simulador de los Algoritmos Genéticos – Modelo 
Poblacional 

 
Figura 4.4 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Pantalla de resultados para los modelos dependientes del tiempo mediante algoritmos 
genéticos 

 
Figura 4.9 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Pantalla de resultados para los modelos dependientes de  varias variables y mediante 
algoritmos genéticos 

 
Figura 4.14 

 
• Observaciones. 
 
En este capítulo, he revisado los resultados de realizar una simulación poblacional 
utilizando los algoritmos genéticos, y luego ajusté los datos a un modelo exponencial, 
debido a la tendencia de los mismos, tratando inclusive de predecir valores que ya eran 
conocidos, y finalmente  he comparado los resultados de la ejecución de mi aplicación 
del modelo exponencial con algoritmos genéticos y con mínimos cuadrados. 
 
Este simulador de crecimiento poblacional con algoritmos genéticos funciona con 
valores de aptitudes aleatorias tomadas del algoritmo genético, y así mismo con cada 
uno de sus parámetros, por lo que  los resultados podrían variar de una corrida a otra.  
En las aplicaciones de los modelos exponencial y logístico, a mayor cantidad de nodos 
de búsqueda, darán una mejor aproximación de los resultados. 
En el algoritmo genético de optimización para selección de un mejor modelo, el 
algoritmo dará un buen resultado, que probablemente no sea el mejor modelo que 
tengamos, pero sí es uno de los que más explican dichos resultados. 



CONCLUSIONES 
 
1. Los algoritmos genéticos permiten realizar una excelente simulación del crecimiento 

de una población, haciendo unas pequeñas modificaciones a los operadores del 
algoritmo genético básico y aumentando algunos operadores. 

 
2. En los algoritmos genéticos el operador de mayor importancia es el operador de 

selección, ya que éste permite una mejor convergencia en menor tiempo de 
ejecución si es bien implantado; pero puede suceder lo contrario si se lo implanta 
mal. 

 
3. En los algoritmos genéticos la función de adaptación es la misma función que se 

desea optimizar; pero puede utilizarse algún conocimiento matemático para 
optimizar el tiempo de ejecución. 

 
4. En los algoritmos genéticos el crossover se encarga de buscar mejores individuos 

mediante el intercambio de bits y la mutación permite la diversificación de la 
población para evitar la convergencia prematura; pero el abuso de la mutación 
provoca una búsqueda aleatoria. 

 
5. Al utilizar un mayor número de individuos se puede abarcar un mayor número de 

puntos discretos en el intervalo de búsqueda, y por lo tanto se obtendrá estimadores 
más cercanos a los que se obtienen mediante métodos convencionales o búsquedas 
heurísticas. 

 
6. Los modelos poblacionales tienen crecimiento que puede modelarse bastante bien 

mediante el modelo exponencial y el modelo logístico; pero un modelo lineal es 
muy malo para predecir la tendencia de  los mismos. 

 
7. Los estimadores de β0 y  β1 de los modelos exponenciales y logísticos que se 

obtienen mediante los algoritmos genéticos son casi los mismos que se obtienen 
mediante el método convencional de los mínimos cuadrados, siempre que se tome 
en cuenta el intervalo de búsqueda de estos estimadores. 

 
8. La selección de un modelo que explique la regresión de la mejor manera mediante 

algoritmos genéticos es una de las principales utilidades que estos algoritmos 
presentan, ya que cuando existe un gran número de posibles modelos, los algoritmos 
genéticos pueden encontrar un modelo de gran explicación en poco tiempo. 

 
9. El tiempo de ejecución de los algoritmos genéticos crece exponencialmente y es 

directamente proporcional al de acuerdo al número de individuos de la población o 
nodos de la búsqueda, así como al número de iteraciones. 
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