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RESUMEN

La Computacion Evolutiva (CE) ha sido reconocida recientemente como un campo de
investigacion que estudia un nuevo tipo de algoritmos: los algoritmos evolutivos (AES).

Opuestamente a los enfoques tradicionales que mejoran una Unica solucion, estos algoritmos
procesan poblaciones de soluciones y poseen como caracteristicas comunes la reproduccion, la
variacion aleatoria, la competicion y la seleccion de individuos. Los algoritmos genéticos (AGS) y
las estrategias evolutivas (EES) constituyen hoy los algoritmos evol utivos de mayor uso en € campo
de la optimizacion.

En este trabajo se comparan diferentes técnicas evolutivas para tratar la optimizacion de dos
funciones atamente multimodales. Por un lado se utilizan dos tipos de Algoritmos Genéticos, uno
con representacion binaria 'y otro con representacion en punto flotante; por otro lado se aplica el
concepto de |as Estrategias Evolutivas.

PALABRAS CLAVES: Algoritmos Evolutivos, Algoritmos Genéticos, representacion, Estrategias
Evolutivas, mutacion delta.
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1- INTRODUCCION

Durante las Ultimas décadas ha habido un interés creciente en los sistemas de resolucion de
problemas basados en €l principio de la evolucién de las especies. La seleccion natural
(supervivencia del més apto) y la reproduccion juegan un papel fundamental en la adaptacion
evolutiva del mundo bioldgico en que vivimos [11]. Los hijos heredan las caracteristicas de sus
progenitores, no obstante, ningun hijo es una copia perfecta de ellos. Asi, pequefias modificaciones
genéticas producen variantes que permiten que las especies evolucionen adaptandose al mundo que
las rodea. Se utiliza el término fitness paraindicar € grado de habilidad/adaptacién de un individuo
para sobrevivir y reproducirse en un determinado ambiente [8].

En computacion evolutiva se simula la evolucion de una poblacion en una computadora
aplicando los conceptos de seleccidn y reproduccion a un conjunto de estructuras que representa el
espacio de busqueda de algun problema a resolver. Se pueden obtener resultados exitosos en una
gran variedad de problemas altamente combinatorios donde fallan 0 no son précticas otras
aternativas, como por gjemplo: busgueda random, hillclimbing, busqueda exhaustiva, o cualquier
otro algoritmo “razonable’.

El término computacién evolutiva se utiliza para abarcar a las clases de algoritmos basados en la
adaptacion evolutiva. Actualmente, estos algoritmos pueden clasificarse en: Algoritmos Genéticos
(AGs), Edtrategias Evolutivas (EES), Programacion Evolutiva (PE) y Programacion
Geneética (PG) [6]. En nuestro trabajo nos ocuparemos de |os dos primeros mencionados.

Algoritmos Genéticos. Cada punto del espacio de busqueda es representado mediante un string,
frecuentemente binario, de longitud fija. Utilizan dos operadores genéticos: crossover (cruzamiento)
y mutacion [4]. Usuamente se aplica un crossover a dos padres para combinar su informacion y
obtener dos hijos. Ambos hijos son af ectados también por €l operador de mutacion.

Una variante a la representacion binaria es la representacion en punto flotante, esta alternativa es
muy conveniente cuando se desea optimizar funciones reales. En este caso, los individuos son
representados, a igual que en las estrategias evolutivas, como vectores n-dimensionales de valores
reales.

Estrategias Evolutivas: los algoritmos de este estilo fueron concebidos especificamente para
tratar problemas de optimizacion de parametros de funciones reales [1,10]. Funcionan muy bien
cuando se desea encontrar |os parametros paralos cuales una funcion de n variables reales adquiere
su maximo/minimo valor. Para optimizar una funcion de n variables, los individuos son
representados mediante vectores n-dimensionales. En cada ciclo se seleccionan algunos padres para
la etapa de reproduccion. De cada padre se produce un hijo, donde |los elementos del vector hijo son
obtenidos a partir del vector padre mediante la aplicacién de una variable con distribucién Normal
(mutacion). Este tipo de procreacion se basa en la reproduccion biolégica, en la cual se observa que
los hijos son similares a los padres y que los cambios pequefios ocurren mas a menudo que los
grandes.

En lo que sigue entenderemos por optimizacion global de una funcion alatarea de encontrar una
solucion, dentro de un conjunto de soluciones denominado espacio de busqueda, para la cua la
funcion obtiene su mejor valor (maximo o minimo, dependiendo del problema en cuestion). Un
optimo local sera aquel para el cual 1a funcién obtiene su mejor valor en cierto entorno del espacio
de busgueda. Las funciones multimodales son aguellas que poseen numerosos 6ptimos (locales o
globales). En general, este tipo de funciones son dificiles en € sentido en que no se puede garantizar
una solucién éptima global en un nimero finito de pasos [11]. Muchos métodos de busqueda fallan



al momento de tratar de optimizar esta clase de funciones. Una de las aternativas que existe para
tratar la dificultad esrelgjar €l requisito de encontrar e maximo global exacto, en cambio se intenta
obtener una solucion aproximada. Al tomar éste tipo de decision es bueno proveer de resultados que
informen sobre la bondad de |as soluciones obtenidas.

En este trabgjo se trata la optimizacion de dos funciones atamente multimodales mediante
Algoritmos Genéticos con representacion binaria 'y en punto flotante como asi también mediante €
enfoque de Estrategias Evolutivas.

2 - TIPOSDE AESESTUDIADOSEN ESTE TRABAJO

Existe una variedad potenciamente grande de estos tipos de algoritmos, dependiendo de la
representaci 0n escogida, métodos de seleccidn, tipos de crossover y mutacion, elitismo/no-€elitismo,
seleccion generacional o “a vuelo”, entre otras consideraciones [7]. En esta seccion se explican los
dos tipos de AGs usados y |as EEs implementadas. También se describen |0s operadores genéticos,
los métodos de seleccidn y los pardmetros de cadatipo de algoritmo.

2.1 - AGSBINARIOS

Estos algoritmos también son denominados “puros’ cuando se utilizan operadores genéticos
tradicionales, por haber sido originalmente concebidos por [11].

Representacion del espacio de busqueda: utilizan representacion binaria. Los operadores
genéticos (crossover y mutacion) actlan sobre secuencias, de longitud fija, de cerosy unos llamadas
cromosomas. Cada elemento de la secuencia es un gen del cromosoma. A su vez, cada cromosoma
representa un individuo o elemento del espacio de busgueda.

Operadores genéticos. En este trabajo se utilizaron los operadores tradicionales. crossover con
un punto de corte por pargja de padres y mutacion binaria (bit swap) aplicada a cada par de hijos
inmediatamente después del crossover.

Métodos de seleccion: se utilizaron tres métodos clasicos. Proporcional (0 Ruleta) [4], y los
propuestos por [2] Ranking Lineal y Ranking no-Lineal . Son aplicados de manera generacional, es
decir: e conjunto de padres permanece fijo hasta haberse generado todos los hijos que conformaran
la siguiente generacién. El algoritmo es dlitista [3], esto es: e megjor individuo de cada generacion
es introducido automaticamente en la poblacion de la siguiente generacion. De esta manera se
preservalamejor solucion encontrada hasta € momento.

Parametros. las variables pcross y pmut, probabilidad de aplicar crossover y mutacion
respectivamente, fueron seteadas con diferentes valores en cada corrida. Al utilizar los métodos de
seleccion ranking lineal y no-linea se introduce un nuevo parametro: grank. La variable popsize
indica el tamarfio de la poblacién, en todos los casos € algoritmo se gjecutd con una poblacion de 50
individuos.

En principio, cualquier problema de busqueda podria ser resuelto con un AG-Binario, basta con
codificar cada elemento del espacio como un string de ceros y unos. Asi, los AG puros pueden ser
concebidos como herramientas genéricas capaces de resolver una variada y extensa gama de
problemas. No obstante, esta gran independencia de dominio hace que los AG-Binarios no sean
muy eficientes para un problema determinado.



2.2 - AGSPUNTO FLOTANTE

La necesidad de incorporar conocimientos especificos de un problema dentro del algoritmo ha
Ilevado a obtener variantes que se especializan en problemas particulares, en algunas bibliografias
estos algoritmos se denominan hibridos. Principalmente se trata de utilizar, para la representacion
de los individuos, una estructura de datos y operadores genéticos mas naturales, acordes al
problema a resolver. Es claro que mientras méas conocimiento del problema es introducido dentro
del algoritmo, més eficiente serd su funcionamiento, pero como contrapartida, se vera limitada la
aplicabilidad del agoritmo a otros problemas. Esta observacion, evidencia las ventgas y
desventajas de un AG puro respecto de uno hibrido y viceversa.

Representacion del espacio de busqueda: En particular, cuando se trata de optimizar una funcion
de n variables redes, es conveniente representar a cada individuo x como un vector de n nUmeros
reales, X =(v,...,Vp). El vector en si es llamado cromosoma y cada elemento del vector se denomina
gen. En lo sucesivo y debido a esta representacion, estos agoritmos seran referenciados como AG-
Flotantes.

Operadores genéticos. Los operadores han de ser modificados a fin de adaptarlos a la
representacion escogida (espacio real) [7]. Se experimenta aqui con dos tipos de crossover y dos
tipos de mutacion distintos a los usados en el AG-Binario:

-Crossover Aritmético: este operador es definido como una combinacion lineal de dos vectores:
V' y W' dan origen ados hijos V" '=aMf + (1-a)&f y w''=aif + (1-a)Ai'. El valor a es escogido
al azar en e rango [0,1) en cada aplicacion del operador.

-Crossover Smple: definido igual que el crossover binario pero los puntos de corte permitidos
son entre las variables V' s para un cromosoma X =(Vi,...,Vp).

-Mutacion Uniforme: en un cromosoma X'=(Va,...,Vi) cada v puede ser mutado por un valor V'
escogido a azar dentro del dominio del k-ésimo parédmetro.

-Mutacion No-Uniforme: si en un cromosoma X'=(Va,...,V,) € elemento vi con dominio [li,uy

fué elegido para ser mutado, entonces se obtiene un nuevo vector X*'=(vs,...,V',...,Vi,) donde:
Vi = Vit A(tUk-Vk) sir=0
Vi = V- At Vi) sir=1

siendo r(J{ 0,1} un valor obtenido al azar

donde A(t,y)=y {1 - r**/T®) siendo T el nlimero méximo de generaciones y b un pardmetro del
algoritmo que determina el grado de no-uniformidad. Notar que A(t,y)d [0,1].

Métodos de seleccion y Parametros. Se utilizaron los mismos que se aplican en e AG-Binario
antes descripto. También aqui se considera elitismo.

2.3 - ESTRATEGIASEVOLUTIVAS

Existen diferentes variantes de EEs. Particularmente, a considerar las variables tamafio de la
poblacién, cantidad de hijos engendrados, seleccion tipo generacional o al vuelo, surge la siguiente
clasificacion:

-(u+A)-EE: Una poblacion de u individuos engendra A hijos, se obtiene una nueva generacion
reduciendo la poblacién de u+ A individuos a u individuos mediante algin método de seleccion.
Los hijos compiten con sus padres por la supervivencia, esto es una forma de seleccion al
vuelo.



-(u,A)-EE: Una poblacion de u individuos engendra A hijos, con A>L. La nueva generacion se
obtiene al reducir la poblacion de A hijos a una de tamafio . Los padres solo subsisten durante
una generacion, los hijos compiten entre si, esto es seleccion generacional.
Los casos particulares (1+1)-EE y (u+1)-EE son [lamados: two-membered ES'y multimember ed
ES respectivamente. En este trabajo se empled Unicamente la variante (u+A)-EE con diferentes
valoresparauy A.

Representacion del espacio de busqueda: Un individuo esta representado por un par (x,0), donde
X=(Xq,...,Xn) €S Un punto del espacio de busqueda y o =(0y,...,0r) son las desviaciones estdndares
usadas por el operador de mutacion.

Operadores genéticos. Como se menciona en la seccidn introductoria, las estrategias evolutivas
utilizan mutacion como €l principal operador genético. Nosotros consideramos aqui aquellas EEs
gue usan la mutacion como Unico operador genético. Las dos componentes del par son mutadas por
separado, el vector x por un lado y €l vector de desviaciones por otro.

Mutacién del vector x: Este operador se utiliza para obtener un hijo V" a partir de un padre /.
Dado V'=(d',X) se genera un hijo VV"'=(d", X'+ N(0,d")
siendo N un vector de numeros aleatorios independientes Gausianos con media cero y una
desviacion estandar o',

Mutacion del vector g. En este trabajo se realizaron experimentos mutando €l vector o con dos
meétodos diferentes:

-Variante de la Regla 1/5: los vectores o de todos los individuos son actualizados cada cinco
generaciones segun la siguiente funcion obtenida de la“regladel 1/5” propuesta por [9]:

cald', s ¢<1 donde ¢ cuentala cantidad de mutaciones exitosas
o*t= ocurridas durante las Ultimas cinco generaciones.
GO, s ¢>1 Losvalores cy y ¢ son parametros del sistema.

-Mutacién Delta: Nuestro trabagjo introduce este nuevo tipo de mutaciéon. Aqui los vectores o
son actualizados en cada generacion mediante la siguiente formula:

ot = Alt,a) donde g; es un parametro del algoritmo

la funcion A es la misma que la usada por la mutacion no uniforme en el AG-Flotante antes
descripto.

Observaciones. Los pardmetros c¢q, ¢ para el método Variante de la Regla 1/5 y el parametro b
para la mutacion delta controlan de alguna manera la velocidad de reduccion del vector . Esto es
muy importante puesto que al inicio se requiere un o lo suficientemente grande como para que €l
algoritmo explore bien e espacio de busqueda, mientras que en las Ultimas generaciones ¢ debe ser
lo suficientemente pequefio como para poder explotar al maximo algunos individuos y asi satisfacer
las exigencias de precision impuestas.

Método de selecciéon: Una vez que los u padres generan A hijos, se seleccionan 10s y mejores
individuos de la poblacién p+A. Un individuo es mejor que otro si su fithess es mayor.

Parametros. Tal como se muestra en las tablas, se utilizaron distintos valores para 4y A. Los
valores para las variables cq, G, b y g; fueron establecidos especialmente para cada una de las
funciones a optimizar luego de algunos testeos y analisis previos.



3 - EXPERIMENTOSY RESULTADOS

Para cada funcion a optimizar, los tres algoritmos fueron gjecutados en series de 100 corridas
cambiando adecuadamente sus parametros. A continuacion se muestran las dos funciones utilizadas:

a) Funcion de Schaffer

faxy) = S NP(V(x+a)>+(y+B)?)-0.5 -100< x< 100, -100 <y < 100,
[1+0.001* (x+a)*+(y+B)9)]? a=-12.000000149 , 3=6.9999996834

fa (-a,-PB)=1 esel maximo def,

b) Funcion de Michalewicz
fo (X,y)= 21.5+x* sin(4* 17 X)+ y* Sin(20* 1*y) -3<x<121,41<y<538,

El maximo de f, es 38.8502944795

En lo sucesivo se utilizara la siguiente terminologia:
-Corrida: a la gecucion completa del algoritmo con determinados parametros sobre una
funcion dada.
-Caso de Testeo: Dado un algoritmo y sus parametros, se denomina Caso de Testeo al resultado
obtenido luego de reiterar 100 veces la gecucion del algoritmo manteniendo fijos sus
parametros.
-Solucion g-Optima: Es aquella solucion gue difiere del dptimo conocido en alo sumo un valor
E.
-Hit: Se dice que una corrida tuvo un hit si el agoritmo obtuvo una solucién optima, esto es
hallar un individuo que se encuentre a una distancia menor o igual a un cierto valor £ del
optimo. El valor gindicae grado de precision que se exige a agoritmo.

Algunos parametros fueron fijados con idénticos valores para los tres a goritmos.
-Poblacién inicial: los individuos de la primera generacion son escogidos al azar con una
distribucién uniforme.
-Criterio de parada: la gecucion culmina cuando se encuentra una solucion g-Optima o bien
cuando se alcanza un méaximo de 600 generaciones (iteraciones).
-Precision exigida: sefijé un valor &=10° paralafuncion a) y =10 paralafuncion b)
-Popsize: En los AGs se opera con una poblacion fija de 50 individuos. En las EES se
realizaron testeos con distintos valoresparat (1y 5) y A (1, 20 y 40).

Se definen a continuacion una serie de variables de performance que permiten reaizar una
comparacion méas objetiva.
-Hits: cantidad de veces que el agoritmo encontré una solucion g-6ptima en 100 corridas. Este
dato sefiala el porcentgje de veces que e a goritmo encuentra una solucion satisfactoria.
-Gbest: para una corrida indica en qué niUmero de generacion se encontro la solucién g-6ptima.
Si el agoritmo no encontrd ninguna se considera Gbest = co.
-Ebest: indica €l porcentaje de error entre el fitness del megjor individuo (Fpes) €ncontrado en
unacorriday el fitness del optimo global (Fop).
Ebest = (Fopt - Fba)* 100/ Fopt



-EPop: indica € porcentgje de error entre el fithess medio de los individuos de la Ultima
generacion (Fuop)y € fitness del optimo global.

-MGbest, MEbest y MEpop, indican los valores medios de las variables de performance arriba
definidas obtenidos alo largo de 100 corridas.
Dada la similitud de comportamiento de los agoritmos evidenciada sobre ambas funciones se
mostraran aqui solo agquellos obtenidos respecto de lafuncion de Michalewicz antes definida.

3.1 - EXPERIMENTOSCON LOSAGS

A continuacién se comparan |os resultados de las variables de performance obtenidos por el AG-
Binario y el AG-Flotante. Inicialmente se realizaron pruebas con seleccion proporcional, tanto en €
AG-Binario como en el AG-Flotante que arrojaron resultados poco exitosos. En el AG-Flotante, se
realizaron varias pruebas combinando los dos tipos de crossover y los dos tipos de mutacion antes
descriptos. La combinacion Crossover Aritmético con Mutacion No-Uniforme resultdé ser
significativamente mejor que las otras. Estos resultados, por razones de espacio, no son aqui
discutidos en detalle. Posteriormente en cada testeo se variaron los valores de pcross y pmut
tratando de optimizar estos parametros a fin de obtener los mejores resultados. Se realizaron 25
experimentos, explicitados en tabla 1, cuyos resultados en términos de las variables de performance
estan resumidos en las figuras 1 a 4. De la observacion de las mismas se pueden extraer las
siguientes conclusiones:

En general, e Ranking No-Linea fue megor que e Ranking Lineal segin los valores de Hits
obtenidos en ambos enfoques (fig. 1). Para ambas funciones, en la mayoria de los testeos, la
cantidad de Hits obtenidos con e AG-Flotante es notablemente mayor que con e Binario.
Consecuentemente MEbest (fig. 2) es también es megjor en AG-Flotante. Analizando la variable
MEpop (fig. 3), se observa que €l AG-Flotante logra evolucionar a la poblacion de manera tal que
los individuos de la ultima generacion se encuentran, en promedio, muy cerca del optimo. El AG-
Binario es menos eficiente en este sentido. La figura 4, muestra que el AG-Binario obtiene su
solucion g-Gptma en menos generaciones que el AG-Flotante pero, en general, con peor valor de
fitness.

Andlisis més detallados indican que el AG-Binario tarda entre 2 y 5 veces mas en computarse
gue e Flotante. En caso de requerir mas precision en la optimizacion, en e AG-Binario se debe
aumentar adecuadamente la longitud del cromosoma. Al hacer esto, |os operadores genéticos tienen
gue manegjar estructuras mas grandes, esto conduce a una demora en la gjecucion del algoritmo. En
este sentido, una ventaja que posee un AG-Flotante es que la precision exigida puede ser aumentada
sin necesidad de modificar e agoritmo y, por otro lado, €l costo computacional, en cuanto a
tiempo, no se ve afectado. La maxima precision posible dependera del hardware sobre e cua es
gjecutado el algoritmo.
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Fig. 1. Valores de Hits en cada experimento

Fig. 2. Valores de MEbest en cada experimento
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Fig. 3. Valores de MEpop en cada experimento

#Test Selecc. gRank Pcross Pmut
1 Rank 15 065 01
2 Rank 15 065 05
3 Rank 2 065 05
4 Rank 2 065 01
5 Rank 15 025 05
6 Rank 15 025 01
7 Rank 2 025 05
8 Rank 2 025 01
9 Rank 2 0,25 0,05

10 RankNL 0,1 025 01
11 RankNL 0,2 025 01
12 RankNL 0,07 025 01
13 RankNL 0,1 065 01
14 RankNL 0,1 045 01
15 RankNL 0,1 065 05
16 RankNL 0,1 0,8 0,1
17 RankNL 0,1 0,9 0,1
18 RankNL 01 0725 01
19 RankNL 01 0725 0,05
20 RankNL 01 0725 03
21 RankNL 0,1 065 08
22 RankNL 0,1 065 09
23 RankNL 0,15 065 0,65
24 RankNL 0,12 065 0,65
25 RankNL 0,1 05 0,65

1 3 5 7 9 11 13 1517 19 21 23 25

A Binario —e—— Flotante

Tabla 1. Listado de experimentos en AGs

Fig. 4. Valores de MGbest en cada experimento




3.2 - EXPERIMENTOSCON LASEES

Aqui se comparan los dos tipos de mutacion antes propuestos. Regla del 1/5 y Mutacion Delta.
Después de algunos testeos previos se observé que los meores valores para los parametros ¢y, G, 0
y b eran agquellos con los cuales se obtenia un valor de MGbest cercano a 540. Se pudo comprobar
gue con las parametrizaciones en que MGbest arrojaba valores menores que 500, el algoritmo
convergia demasiado rgpido, impidiendo asi aprovechar el maximo de generaciones disponibles.

Asi mismo, si MGbest era mayor que 540, entonces muchos individuos resultaban cercanos a la
solucion g-6ptima pero no podian llegar a ésta con la precision requerida. Teniendo en cuenta estos
hechos, después de algunas pruebas se fijaron los valores adecuados para estas variables. Estos
valores fueron obtenidos en formaindividual para cadafuncidn y se detallan en tabla 2:

Regladel 1/5 | Mutaciéon Delta #HTest | u| A

cd Ci O b 1 111

funcion fa 1.07 93 [(2020)| 25 2 [1]20
funcion fy, 1.125 | .889 |(10,10) 5 2 35l j(?

Tabla2. Valores paramétricos en las EEs ] ]
Tabla 3. Listado de experimentos en EES

Para cada tipo de mutacion se realizaron cuatro experimentos, con diferentes valores para las
variables Ly A, segun se especificaen latabla 3.

Los resultados, en términos de las variables de performance, estan resumidos en las figuras 5 a
8. Delaobservacion delas mismas se pueden extraer |as siguientes conclusiones:

Seguin lavariable Hits, e método de mutacion delta es superior alaregla de 1/5 en lamayoria de
los testeos para ambas funciones. Mas aln, en el test No. 4 obtiene un 100% de éxitos (fig.5).

Para €l test 1 los valores de MEbest y MEpop son altos, entre el 10y el 12%. Paralos testeos 1,2
y 3 MEBest y MEpop son mejores en el método de la regla del 1/5 que en el de la mutacion delta.
En € test 4 ambos valores son muy bajos pero mejores en e caso de mutacién delta. La figura 8,
muestra que la EE con la mutacion de la regla de 1/5 obtiene su solucion g-Optma en menos
generaciones que la que utilizala mutacién delta pero, en general, con peor valor de fithess.
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[ ]
60 - 1.
40 + 05
20 -
0
0 ¢ : ‘ 9 1 2 3 4
P 1 2 3 4 ﬁ
I e 1/5 —e—Delta = -e - 1/5 —e—Delta

Fig. 5. Vaores de Hits en cada experimento de EEs Fig. 6. Valores de MEbest en cada experimento de EEs
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Fig. 7. Valores de MEpop en cada experimento de EEs Fig. 8. Valores de MGbest en cada experimento de EEs

4 - CONCLUSIONESFINALES

El AG-Binario resulta ser una herramienta demasiado genérica, muy independiente de dominio.
Otros méodos como AG-Flotante y las EE son muchos mas eficaces d momento de resolver
problemas de optimizacion de funciones reales. Los AG-Flotantes son, en reaidad, una
especializacion de los AG-Binarios y se comportan mejor gue aquellos en los problemas abordados
aqui.

Las Estrategias Evolutivas fueron ideadas desde su origen para aplicarlas especificamente a
problemas de optimizacion. Las EEs mostraron ser, en las pruebas realizadas en este trabajo,
mejores gque los AG-Flotantes, logrando incluso un 100% de éxito utilizando una parametrizacion
adecuada. Ademas, requieren menos tiempo de gecucion y los parametros del agoritmo son mas
faciles de configurar para obtener los mejores resultados.

El trabgjo futuro incluye el estudio de nuevos algoritmos evolutivos gque utilicen conjuntamente
caracteristicas propias de los dos enfoques aqui mostrados.
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