PRONOSTICO PUNTOS CRITICOS
DE LA SERIE TEMPORAL “CONSUMO DE
ENERGIA ELECTRICA DEL SECTOR INDUSTRIAL
EN LA CIUDAD DE MEDELLIN”,
USANDO ALGORITMOS GENETICOS.

Héctor Tabares Ospina*
Jesus Hernandez Riveros™**

RESUMEN

Los Algoritmos Genéticos (AG) estan inspirados en el principio Darwiniano de la
evolucidn de las especies y en la genética. Son algoritmos probabilisticos que ofrecen
un mecanismo de blsqueda paralela y adaptativa, basado en el principio de supervivencia
de los mas aptos y en la reproduccion.

Este articulo presenta una introduccion a los fundamentos de los AG. También
ensefa el simulador software AG_UdeA desarrollado con un propdsito didactico para la
ensefanza de los AG. El principal aporte consiste en la aplicacion de los AG para
pronosticar los puntos criticos de consumo de energia eléctrica del sector industrial de
la ciudad de Medellin para un periodo de 24 horas.
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ABSTRACT

The Genetic Algorithms (GA) are inspired by the Darwin’s principle of the evolution
of the species and the genetic. They are probabilistic algorithms that offer an
adaptative and parallel search mechanism, based on the principle of survival of
the most capable and in the reproduction.

This article presents an introduction to the foundations of the GA. Also we
show the software simulator AG_UdeA developed with a didactic purpose for
the teaching of the GA. The main contribution consists on the application of
the GA to predict the critical points for electrical power consumption in the
industrial sector in Medellin city for a period of 24 hours.

Keywords: GENETIC ALGORITHMS, ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS.

1. INTRODUCCION. [1], [2].

Al enfrentar la tarea de hallar la so-
lucién a un determinado problema, uno
de los pasos fundamentales consiste en
la eleccion de la herramienta adecuada
para abordar dicha tarea; esta eleccidn
estd obviamente condicionada por el
tipo de problema a solucionar y por su
complejidad.

En multiples ocasiones se puede
emplear un procedimiento explicito para
hallar la solucién exacta del problema,
mediante una expresién matematica
directa, la interpretacion de alguna gra-
fica, la ejecucion de un algoritmo itera-
tivo o cualquier otra estrategia.

No obstante, existen problemas en
los que no es viable obtener una solu-
cion exacta, porque no se conoce al-
gun meétodo que provea esa solucion,
0 porque conociéndolo este resulta ser
muy complejo de interpretar o muy len-
to en su ejecucion.

La heuristica es un conjunto de es-
trategias de busqueda de soluciones
particularmente (tiles en estos casos.

La idea fundamental de una heuristica
es buscar “buenas” soluciones al pro-
blema, aunque no se asegure que se
encuentra una solucién exacta. Los AG
son un caso particular de estas técni-
cas heuristicas.

La razoén por la cual los Algoritmos
Genéticos tienen ese nombre, es por-
que se trata de estrategias que fueron
concebidas como una imitacién simplifi-
cada de la mecdnica que ha gobernado
los procesos genéticos de la seleccidn
natural que se dan en la naturaleza.

Por tanto, ha tomado algunos tér-
minos propios de las ciencias bioldgicas
para describir los componentes del al-
goritmo (genes, cromosoma, reproduc-
cion, mutacién, etc.). No hay que per-
der de vista, sin embargo, que los AG
no pretenden modelar el proceso bio-
l6gico, tan solo se trata de una estra-
tegia heuristica de busqueda de solu-
ciones, inspirados en dicho proceso.

El objetivo de un AG es la optimizacion
de una funcién de evaluacién (también

Universidad La Gran Colombia ¢ Seccional Armenia



denominada fitness), sujeta a ciertas
restricciones. Para ello las variables de
la funcién se codifican en genes; una
coleccién de genes, que corresponde a
un punto en el espacio de entrada de la
funcion de evaluacion, es un individuo.
En un AG se produce una coleccién de
individuos (una poblacion) que a través
de un cierto numero de iteraciones va
mejorando. La poblacién de un deter-
minado ciclo es la generaciéon corres-
pondiente a ese ciclo.

Con este articulo se presenta la aplica-
cion de los AG para pronosticar los pun-
tos criticos de la serie temporal “con-
sumo de energia eléctrica del sector in-
dustrial de la ciudad de Medellin en un
periodo de 24 horas”

2. CONCEPTOS PREVIOS [1], [2].

2.1 GEN.

Un gen es la cantidad de informacion
necesaria para codificar una caracteris-
tica especifica de un organismo o es-
tructura genética (cromosoma).

2.2 CROMOSOMA.

Los AG utilizan “cromosomas”. En este
caso son representaciones basadas en
las caracteristicas de los individuos o
sucesos, a través de un conjunto de
estructuras de conocimiento llamadas
“genes” o “patrones”. Cada patrén o
gen debe representar la presencia o la
ausencia de una propiedad o caracte-
ristica de determinado individuo.

Los cromosomas también son llama-
dos “cadenas de genes” o “genotipos”.
La longitud de los cromosomas por lo
general es fija. Cada gen puede tomar
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solamente un pequefio rango de valo-
res o alelos. Frecuentemente, el adjeti-
vo “pequeiio” sélo significa “1” 6 “0”, e
indica la presencia o ausencia de una
determinada caracteristica del individuo
0 proceso que se modela.

2.3 GENOMA.

El genoma es todo el material genético
de los cromosomas de un organismo
particular. En el caso del genoma hu-
mano, tiene 3 000 millones de nucled-
tidos.

2.4 MEDIDA DE SALUD
(FITNESS).

El objetivo de los AG es encontrar una
estructura que ejecute bien, en térmi-
nos de una medida de funcionamiento:

donde: V:A——> R +

A: un conjunto dado de estructuras
0 cromosomas.
R+: numeros reales positivos.

Entonces, la funcién V provee una me-
dida de salud (Fitness), para un cromo-
soma dado.

Cada gen de la cadena tiene un peso
asociado, llamado “idoneidad del gen o
patréon”, que recoge su importancia, re-
presentatividad o rendimiento en expe-
riencias pasadas.

Entonces, dado un genotipo particular,
la funcion V vy los pesos de los genes
proporcionan una forma para determi-
nar la probabilidad de que una cadena
sea seleccionada para contribuir a la si-
guiente generacion elaborada a partir de
la accion del AG.
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3. ALGORITMO GENETICO
(AG), [1], [2].

Las operaciones basicas de los AG son
las siguientes: generacidn, cruce, mu-
tacidon, reproduccién y eliminacion de
patrones ineficaces.

La estrategia basica de los AG se resu-
me en el siguiente algoritmo (P(t) es la
poblacién en la generacion t).

ALGORITMO GENETICO BASICO

Inicio Principal
t=0;
Crear P(t)
MIENTRAS QUE
(No se cumpla la condicion de parada)
Evaluar P(t)
Seleccionar P(t+1) a partir de P(t)
Recombinar P(t+1)
t=t+1
Fin Ciclo
Fin Principal

3.1 CREAR P(t)

La generacion implica crear, mediante
técnicas aleatorias, la poblacién inicial,
P(0), de los individuos, utilizando un al-
fabeto especifico por el usuario, donde
cada gen adopta los valores “0” 6 “1" y
cada posicién que ocupa en el cromo-
soma se asocia con un peso o0 medida
de su importancia.

3.2 EVALUAR

El desempefo de un AG suele analizar-
se siguiendo la funcién de evaluacién del
mejor de los individuos de cada gene-
racién, sin embargo, también puede
seqguirse la del peor individuo, el pro-
medio de las funciones de evaluacion

100

de todos los individuos y/o su desvia-
cion estandar.

3.2.1 OPERADORES
DE PROBABILIDAD.

El operador de probabilidad asigha una
probabilidad de supervivencia a los N
individuos de una cierta generacién. Un
individuo con una buena funcién de eva-
luacién f(i) debera tener una mayor pro-
babilidad de supervivencia que otro con
una peor funcién de evaluaciéon. Estos
son algunos de los operadores mas
usuales:

e Proporcional: la probabilidad de su-
pervivencia depende de la funcion de
evaluacion (mejor funcion significa
mayor probabilidad).

Para maximizar

)
PSSO
Para minimizar
i - 1- LY
> @)

e Homogénea: a todos los individuos
se les asigna la misma probabilidad
de supervivencia.

1
p (i) = ~
e Ranking Lineal: se ordena la pobla-
cion de mejor individuo a peor. La
probabilidad de supervivencia depen-
de de su posicién i en el arreglo.

3.3 SELECCIONAR.

El operador de seleccion establece
cuantas copias se crearan de cada indi-
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viduo en la siguiente generacion. Se
suele disponer que el nimero de indivi-
duos en todas las generaciones se man-
tenga constante. Estos son algunos de
los operadores mas usuales:

e Estocdastica con Reemplazo: se crea
una ruleta con tantas casillas como
individuos tenga la poblacidon; el an-
gulo de cada casilla es proporcional a
la probabilidad de supervivencia. Se
juega a la ruleta tantas veces como
individuos tenga la poblacion y se crea
una copia de cada individuo ganador.

e Estocastica Universal: se crea una
ruleta, como en el caso anterior, pero
sb6lo se juega una vez; las casillas
ganadoras estan igualmente espacia-
das, y hay tantas como individuos
tenga la poblacion.

3.4 RECOMBINAR.

3.4.1 OPERADORES DE
ASIGNACION DE PAREJAS.

El operador de asignacidon de parejas
decide qué individuos se cruzan en-
tre si para generar nuevos individuos.
Estos son algunos de los operadores
mas usuales:

e Aleatoria: se buscan aleatoriamen-
te las parejas.

¢ Siguiente: la pareja de cada indivi-
duo es la siguiente en el arreglo de
individuos que forma la poblacion.

e Extremos: al primer individuo le co-
rresponde el ultimo, al segundo el
penultimo, etc.
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3.4.2 CRUCE.

El cruce es una operacién tipicamente
genética donde los patrones de mayor
peso, u otros aleatoriamente seleccio-
nados, producen un intercambio de ge-
nes a partir de un punto de cruce (gen),
determinado aleatoriamente.

El cruzamiento introduce constan-
temente nuevos cromosomas a probar,
por lo que su efecto incide en otros ele-
mentos de la poblacién.

Los operadores de cruce mas
usuales son:

Cruce simple: dados dos individuos
(padres) con genomas
P =(l...cl)ypr=(c..cC?)

respectivamente, se generan dos nue-
vos individuos (hijos) con genomas

H =C,C,C.,..C,C,C

T+ 20000

C

H,=C,C;,C;,..C}C,.C!

i+19 g2 000

C

donde i (denominado punto de cruce)
e€s un numero entero aleatorio del in-
tervalo [1, L-1]

¢ Cruce doble: similar al anterior, pero
con dos puntos de cruce aleatorios i,
j. Los genomas de los hijos seran

oo 2 2 2 1
H,=C!,C},..C3,CL,...C,...CL,,C

H,=C!,C;,..C.C,,..C,....,CL,,C

i+12°7

3.4.3 MUTACION.

El operador de mutacién efectua
alteraciones en la informacion genética.
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Con esta funcion se busca explorar
nuevas zonas del espacio de busqueda,
y asi intentar escapar de posibles
optimos locales en los que pueda quedar
atrapado el algoritmo. El operador de
mutacién mas usual es el uniforme. En
este caso, se toma al individuo de
peores resultados (en caso de que haya
mas de uno, pueden aplicarse diferentes
métodos de eleccidn; el mas simple es
tomar el primero en la lista) y se altera
el valor de un gen elegido aleatoriamente
(si es un 1 cambia a 0, y viceversa).

3.4.4 OPERADORES
DE REPRODUCCION.

El operador de reproduccidén
establece una estrategia general de
reproduccién entre parejas que se
cruzan. Estos son algunos de los
operadores mas usuales:

e Dos padres, dos hijos: por cada
pareja se crean dos hijos que
reemplazan a sus padres.

e Mejor padre - mejor hijo: por cada
pareja se crean dos hijos. Pero sélo
el mejor hijo reemplaza al peor padre.

e Mejores entre padres e hijos: por cada
pareja se crean dos hijos; de los
cuatro, se mantienen los dos mejores.

4. IMPLEMENTAC,IéN SOFTWARE
ALGORITMO GENETICO.

Con el objeto de validar el
funcionamiento de los AG, realizar
experimentos numéricos y pruebas de
ensayo, se desarrolld el programa de
computadora AG_UdeA.exe. La
implementacidon software se encuentra
en la siguiente direccién electrénica:

http://ingenieria.udea.edu.co/portal
Siga la siguiente ruta de acceso:
Paginas WEB Académicas.
Temas de Apoyo a Cursos.
Héctor Tabares O.
Algoritmos Genéticos
(AG_UdeA.exe).

4.1 SERIE TEMPORAL CONSUMO
DE ENERGIA ELECTRICA.

La funcién de consumo de energia
eléctrica del sector industrial de la ciu-
dad de Medellin en un periodo de 24
horas es como se ilustra a continua-
cién:

TABLA DE DATOS

Demanda de energia del sector industrial en un periodo de 24 horas

Hora 0 2 4 6 8 10

12 14 16 18| 20 22 |24

Kw | 5000|4800|4800| 4800 9000|10000

9500 |{9000|7500| 7800| 8000 6500|5000
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Universidad La Gran Colombia ¢ Seccional Armenia



PRONOSTICO PUNTOS CRITICOS DE LA SERIE TEMPORAL ...

Kw

10000
8000
6000
4000
2000

6

GRAFICA

10

12 14 16

18 20 22 24

Una aproximacién a la serie historica de datos se obtiene utilizando algorit-
mos de interpolacién de Newton o una Red Neuronal Artificial (RNA) del tipo PER-
CEPTRON MULTICAPA (PMC) [3], [4], [5]. Se eligid la segunda opcion pues ésta
tiene mayor habilidad para generalizar casos a partir de entradas desconocidas. La
técnica de entrenamiento fue Regla Delta Generalizada y el error final obtenido fue
de 0.01. La topologia, sin neuronas adaptativas, y pesos finales del PMC se mues-
tran a continuacion:

Topologia Pesos
1 (2) 4 & Wi | Pesa Inicial Wi | Peso Inicial
1| w12 16644|] 7|w26 101487
- 2| w1 3 43715|1 8lw3s 05788
XsY 3| w2 4 6.4382|1 9|wa7 94774
VoY 4| w3 4 -21.0937| 10| w5 7 7.7576
- 5| w2 5 1.8495| 11]we 7 8.6870
16 Blw3s 5.8113

El prondstico de los puntos criticos de la serie temporal usando el programa de

computadora AG_UdeA es como se ilustra a continuacion:

Primero: presione el botdn “Lectura Tuplas” B de la interfaz del sistema. Llene la

forma como se ilustra a continuacion.
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Los individuos seleccionados fueron los
mismos que aparecen en el histograma de
consumo de energia del sector industrial.
Estos son los puntos criticos de la curva.

Lectura Tuplas de Entrenamiento

MNdmeno tuplas de entrenamiento |

Nio Tupla |Ertrada | Salida Deseada
1 0.0000 5000 0000)
2 2.0000 4900 0000
3 40000 4700 0000
4 £.0000 4600 0000
5 8.0000 8000 0000|
b 10.0000 10000 0000
7| 120000 9500 0000,
8| 140000 S000 0000,
3| 16.0000 7700 0000
10 18.0000 7800 0000
1 20,0000 8000 0000
12| 220000 7000 0000
13| 24,0000 S000.0000|

[ ok ] coe |

(]

- Segundo: presione el botdn “Validar RNA” g de la interfaz del sistema. Presione
el botén “Calcular” del conjunto “Validar Grupo de Valores”. El sistema muestra

= la curva de aproximacion obtenida con un PMC a la serie histérica de datos.
S
0 . . -
y Validacion
5
8 Gréfica- - Algoritmo Genético
+ Intervalo de Busqueda
in |n XMax |24
Toodaba = Nl.:;dclnd,
¥ Méximo |
Num. de Gen.
- I~ Minimo
|1o
Validar Grupo de Valores Validar T abla de Valores - ] — S |
" ) . ) Mdmero woles jecutar Algoritmo Ge 0
imite Inferior Limite Superior  Incremento B o ———
1 Dl
I ! Nio |Entrada |SalidaD |SaidaC & Gen|x  |Desv |ffx)
Caleular 4 6 4600 4780593
5 §  B000 B8007.606
Entiada | Salida 3 10 10000 9967.043
1 0.0000 4889.0366 7 12 9500 9441.913
2| 10000 48526299 8 14 9000 8824.685
3| 20000 4811.3760 9 16 7700 8396.004
4 300000 47671387 10 18 7800 7943.608
5 40000 47262778 11 20 8000 7327424
B 50000 47079331 12 22 7000 6SB0.375
7| 60000 47805938 13 24 5000 5805.458
_ 8| 70000 5327.2700 —
3| 80000 8007.6060ff Enor [144643
) . [0 . .
0K Cancel | Programa desarrollado por: Prof. Héctor Tabares 0. (2004) | Me1" Generacién| Meior )
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- Tercero: usando AG se pronosticara Siga las siguientes instrucciones sobre

la hora de mayor consumo de ener- la interfaz del sistema.

gia eléctrica. Para ello se emplearan

13 individuos generados aleatoria- e Presione el botdn "Mdximo” del
mente por medio de la funcién ran- conjunto "Tipo de Busqueda”.
dom incorporada en el lenguaje de e Presione el botén “Ejecutar Algo-
programacion VC++, como poblacion ritmo Genético”.

inicial entre un rango de [0, 24]. Los
operadores utilizados son:

Probabilidad: proporcional.
Seleccidon: estocastica con reem-
plazo.

Asignacion de pareja: siguiente.
Mutacién: uniforme.
Reproduccidn: cruce simple.

Validacion
Gréfica Algoritmo Genético
& Irtervalo de Blusqueda
XMin |0 KMax (24
[Tipo de Busqueda; “““[12—-“'“'
v Mawimo
. Mom. de Gen.
- [~ Minimo [_10
Validar Grupo de Valores Validar Tabla de Valores -
Ncinere gl ’_ Ejecutar Algoritmo Genético |
Limite Infenor L|r|r|lf5lpefu IFlcramuto Sromedio cada -
Nio |Entiada |SaidaD |SaidaC & Gen|x  |Desv |fx) A
Calcular [ 4 6 4600 4780593 1 s 2516 8917
5 8 8000 8007608 2| 1058 2476 987651
Entiada | Salida A B 10 10000 9967.043 8] 1150 2313 961523
1 0.0000 48390366 7 12 9500 9441.913 4] 1217 2102 938325
2 1.0000 48526299 8 14 9000 8824.685 5/ 1292 1775 913016
3 20000 4811.3760 E] 16 7700 8396.004 6| 1375 1218 888845
4 30000 47671387 10 18 7800 7943508 7l 1292 1072 3016w
5 40000 47262778 11 20 8000 7327.424 -
B 50000 4707.3331 12 22 7000 6560.375 ®
7 £.0000 47805938 13 24 5000 5805458
8 7.0000) 5327.2700 '
9 80000 2007.6060) v ! ey .
Calcular Error | 649 i
i nl1 i |93?3.2?
] cancel | Programa desamolado por: Pof. Héctor Tabares 0. (2004 Meior Generacion|[1 Meior )
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El sistema muestra grafica y tubu-
larmente en el conjunto “"Promedio cada
generacion” la solucion del problema con
AG. En la primera generacién el sistema
informatico encontré que a las 9.92
horas (9:55 a.m.) hubo el mayor con-
sumo de energia con 9973.27 Kw. Esto
valores son aproximaciones a los re-
gistros reales: a las 10:00 a.m. se pre-
sentd la maxima demanda de energia
con un valor de 10.000 Kw. El error fue
de 8.3% y 0.26% respectivamente. Los
resultados obtenidos muestran en ge-
neral un buen desempefo del AG, pro-
porcionando resultados acordes con el
dominio del problema.

- Cuarto: prondstico hora de menor
consumo de energia eléctrica. Se uti-
lizara el mismo nimero de individuos,
de generaciones y de operadores del
caso anterior.

e Presione el botén “Tipo de Busque-
da” Minimo.

e Seguidamente presione el botdn
"Ejecutar Algoritmo Genético”.

Validacion
Grafica Algoritmo Genético
+ Intervalo de Blusqueda
\J\-\ KMin lu XMax i24
Tipo de Busqueda Nu[1—n;' e
[~ Méximo
. Nim. de Gen
v
WV Minimo '—m
Validar Grupo de Valores Vahdar Tabla de Valores - - .
. Ejecutar Algoritmo Genélico ‘
Limite Infenior Limite Supenor  Incremento Namero tuplas - -
| - Promedio cada generacidn
Nio | Entiada |SaidaD |SaidaC 4 Gen[x  [Desv [fix] A
Caleular | 4 6 4600 4780593 __ 5| 1050 2693 989389
5 8 8000 8007 BOR B 917 2622 9905.46
Entiada | Salida ~ 6 10 10000 9967.043 7| 783 2485 741169
1 0.0000 4889.0366 7 12 3500 9441.913 8] 650 2202 433246
2 1.0000 48526299 8 14 9000 8824685 9| 508 17.06 470880
3 20000 4811.3760 3 16 7700 §396.004 10| 358 385 474213
4 3.0000 4767.1387 10 18 7800 7943608 b
5 4.0000 4726.2778 1 20 800D 7327424 -
3 5.0000 47079331 12 22 7000 B560.375 )
7 6.0000 4780.5938 13 24 5000 5805.458
8] 7.0000 5327.2700
3 8.0000 8007 60E0ME ~ 1 Eror ’144543
Ner.
| ion |3 i 4708.8
oK | Cancel | Programa desanollado por: Prof. Héctor Tabares 0. (2004) Meior Gc”""am[ Meior 1) [

Estudiando el histograma "Promedio
cada generacion”, se observa que la
generacion numero nueve encontro el
menor consumo de 4708.8 Kw a las
5.08 horas (5:04 a.m). Los registros
reales muestran que el menor consu-

106

mo fue de 4600 Kw ocurrido a las a las
6:00 a.m. Los errores en la aproxima-
cion fueron 2.3% y 16% respectiva-
mente.
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5. VENTAJAS Y LIMITACIONES DE
LOS AG.

Algunas ventajas que se obtienen
al utilizar este tipo de algoritmos son:

e Se requiere de muy poca informacion
para resolver un problema.

e Puede optimizar funciones con una
gran cantidad de variables, multimo-
dales, discontinuas o con ruido.

Aunque puede parecer una magnifica
solucién para muchos problemas, tiene
grandes desventajas:

e Un problema que enfrentan los AG
es el de la permutacion que hace la
evolucidon menos eficiente, y tam-
bién dificulta a los operadores de re-
combinacion la produccién de hijos
con alta aptitud. La mutacién es el
método empleado para superar la
permutacion. Este operador induce a
explorar la totalidad del espacio de
blusqueda y permite mantener la di-
versidad genética en la poblacion,
para que el AG sea capaz de encon-
trar soluciones entre todas las per-
mutaciones posibles de la red.

e Su espacio de busqueda (i.e., sus
posibles soluciones) debe estar deli-
mitado dentro de un cierto rango.
Este punto es muy importante, y lo
mas recomendable es intentar resol-
ver problemas que tengan espacios
de busqueda discretos -aunque és-
tos sean muy grandes-. Sin embar-
go, también podra intentarse usar la
técnica con espacios de busqueda
continuos, pero preferentemente
cuando exista un rango de solucio-
nes relativamente pequefo.

e Pueden tardar mucho en converger,
0 no converger en absoluto, depen-
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diendo en cierta medida de los para-
metros que se utilicen -tamafo de la
poblacién, nimero de generaciones,
etc.

e Pueden converger prematuramente
debido a una serie de problemas de
diversa indole.

e Debe poderse definir una funcion de
aptitud que indique qué tan buena o
mala es una cierta respuesta.

e En la practica los resultados finales
que arrojan los AG son dificiles de
seguir y probar, encontrandose con
gue, en ocasiones los AG resuelven
satisfactoriamente un problema de
optimizacién dado y otras se quedan
muy alejadas del éptimo. Los estu-
diosos del tema han tratado de ca-
racterizar lo que han denominado
problemas AG-faciles (aquellos en los
que los AG proporcionan buenos re-
sultados) y AG-dificiles con el objeti-
vo de saber de antemano, al estu-
diar un nuevo problema, silos AG son
una buena eleccién para su resolu-
cion.

6. CONCLUSIONES.

Como lo indican los experimentos
numéricos presentados en este articu-
lo, se encontré que los AG pronostican
de manera aproximada los puntos de
criticos de la curva “Consumo de ener-
gia eléctrica del sector industrial en la
ciudad de Medellin”. El punto de maxi-
ma, tiempo y potencia consumida, guar-
dan una error de 8.3% y 0.26% con
respecto a los valores reales.

Los puntos de minima se obtuvie-
ron con un error de 2.3% 16% respec-
tivamente.
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En este caso, la operacion exitosa
del AG se debe a que se identifico clara-
mente el espacio de busqueda, [0, 24]
y el nimero de individuos que confor-
maran cada generacion.
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