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1. Introducción

En este escrito se realizará un breve relevamiento de 
los algoritmos y técnicas computacionales ideados y 
diseñados para simular procesos evolutivos, y en es-
pecial al desarrollo de los algoritmos genéticos. Estás 
técnicas creadas y utilizadas en un primer momento 
para resolver problemas de optimización (sobre 
todo aquellos de alta complejidad o cuyo espacio de 
búsqueda es sumamente grande), fueron adoptadas 
luego por artistas como herramientas de creación 
de obras en las que los procesos evolutivos como la 
selección natural, la competencia, la supervivencia, 
la reproducción y el cruzamiento genético, eran parte 
fundamental de su discurso. 

En la primera parte de este escrito se hará una 
descripción de las tres técnicas principales de los 
Algoritmos Evolutivos, los Algoritmos Genéticos, la 
Programación Evolutiva y las Estrategias Evolutivas, 
para luego, en una segunda etapa, analizar cómo 
estos fueron utilizados en las obras de Kart Sims, 
Christa Sommerer y Laurent Mignonneau.

2. Computación Evolutiva - Algoritmos Evolutivos

Para entender el contexto donde se desarrollan estas 
disciplinas, así como sus orígenes y antecedentes, 
presentamos el siguiente cuadro contextual que nos 
permite ubicar a los algoritmos evolutivos, el tema 
del presente texto, dentro del universo de sub-ramas 
de la Inteligencia Artificial. 

La Inteligencia Artificial Simbólica (IA sim-
bólica) es una de las dos escuelas de pensamiento 
dentro de la Inteligencia Artificial, que se extiende 
desde 1962 hasta 1975, y cuyo estudio se concentra 
en el uso de las representaciones simbólicas que 
definen un sistema formal constituido por  un número 

finito de representaciones primitivas y reglas de ma-
nipulación de símbolos, que proporcionan un modelo 
universal de cómputo (lógica de predicados, redes 
semánticas, o marcos). 

La rama Conexionista o Subsimbólica utilizó, a 
diferencia de la anterior, representaciones numéricas 
(o subsimbólicas) del conocimiento, orientados a 
“simular los elementos de más bajo nivel que compo-
nen o intervienen en los procesos inteligentes, con la 
esperanza de que de su combinación emerja de forma 
espontánea el comportamiento inteligente” (Manuel 
de la Herrán Gascón, 2005). Es dentro de ésta última, 
junto con los sistemas de Redes Neuronales y los Sis-
temas Difusos, donde se ubica la Computación Evo-
lutiva, que recurre a conceptos de la Biología tales 
como el de mutación, supervivencia del más apto o 
cruzamientos; y al estudio de poblaciones autoorga-
nizadas, y comportamientos colectivos inteligentes, 
como el de las colonias de hormigas, para implemen-
tar diferentes métodos de simulación de inteligencia 
para solucionar problemas.

Figura 1: 
Cuadro contextual de los Algoritmos Evolutivos.

La Computación Evolutiva es una rama de 
la Inteligencia Artificial Conexionista que surge a 
mediados de la década del 90. Esta disciplina tiene 
su origen en los Algoritmos Genéticos, desarrollados 
por John H. Holland en la década de 1960, la Progra-
mación Evolutiva, creada en la misma década por L. 
J. Fogel, y las Estrategias Evolutivas, propuestas por 
Ingo Rechenberg y Hans-Paul Schwefel.
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Los tópicos que abarca esta disciplina son:

Progreso, crecimiento o desarrollo iterativo.•	
Criterios basados en el desarrollo poblacional.•	
Búsqueda aleatoria guiada.•	
Procesamiento paralelo.•	
Criterios inspirados en la Biología.•	

La Computación Evolutiva comprende principal-
mente dos ramas:

La Inteligencia de Multitudes (algoritmos de opti-•	
mización de colonias de hormigas y los de optimi-
zación de multitudes de partículas).
Los Algoritmos Evolutivos (programación evolutiva, •	
estrategias evolutivas, sistema clasificador de aprendi-
zaje, programación genética y algoritmos genéticos). 

Otras técnicas y algoritmos presentes en esta 
disciplina son los mapas autoorganizativos, algoritmos 
de evolución diferencial, de vida artificial, algoritmos 
culturales, sistemas inmunes artificiales, entre otros.

La Computación Evolutiva trata con problemas de 
optimización combinatoria. Para decirlo en una forma 
sencilla, los algoritmos de optimización combinatoria 
intentan encontrar la mejor solución para resolver un 
problema explorando el espacio de soluciones posi-
bles para hallar la más efectiva, la más rápida o la que 
implique menos costos. Las estrategias utilizadas por la 
Computación Evolutiva intentan llegar a esas soluciones 
empleando en sus desarrollos las ideas de la evolución 
de Charles Darwin y de la genética de Gregor Mendel. 

La Teoría de la Evolución de Darwin sostiene que la evo-
lución en la Naturaleza se explica a partir de tres fenómenos:

Los cambios heredables.•	
El azar en la variación.  •	
La selección natural.•	

Se observó que existe una variación aleatoria entre 
los descendientes, a la que Darwin llamó “individualiza-
ción” y, además, que “esta variabilidad puede dar lugar 
a diferencias de supervivencia y de éxito reproductor, 
haciendo que algunas características de nueva apari-
ción se puedan extender en la población, dando lugar a 
cambios en las frecuencias alélicas y, en último término, 
a la aparición de nuevas especies”.

El medio ambiente determina la supervivencia de los 
organismos mejor adaptados y asegura su reproducción, y si las 
condiciones del medio ambiente no se  alteran, fomentará que 
los individuos más aptos sean los que logren tener descenden-
cia y puedan transferir sus rasgos a las generaciones siguientes, 
mientras que los menos aptos no sobrevivan y se extingan. 

La informática descubrió en este proceso una 
forma de optimización en la cual la selección natural 
se encarga de que los mejores individuos (mejores 
soluciones) se combinen entre sí para generar nuevos 
individuos (nuevas soluciones) con las características 
genéticas de su padres, lo que implica una mejora con 
cada nueva generación.

En los Algoritmos Evolutivos la selección se 
realiza evaluando las posibles soluciones al problema, 
a partir de una función de aptitud  (fitness function) que 
valora el rendimiento de cada una de ellas dentro de la 
población de soluciones candidatas.

2.1 Estructura de los Algoritmos Evolutivos

Como se dijo anteriormente, los Algoritmos Evolutivos 
son aquellos algoritmos metaheurísticos basados en 
poblaciones que utilizan mecanismos derivados o inspi-
rados en la evolución biológica.

Estos algoritmos están conformados por una pobla-
ción de individuos que representan las posibles solucio-
nes a un problema. Estas soluciones candidatas, luego 
de someterse a una serie de transformaciones, pasan a 
un proceso de selección donde se elegirán a los mejores. 
Cada uno de estos ciclos de transformación y selección 
constituye una generación y se repite hasta llegar a la 
solución final (o, a la que se encuentre más cerca).

En el cuadro siguiente se muestra la estructura 
básica de un Algoritmo Evolutivo. Una población inicial, 
que se corresponde con al generación 0, es evaluada; 
si en esa evaluación se encuentra al mejor individuo, es 
decir, la solución al problema, se termina la búsqueda; 
en caso contrario se transforma la población (por ejem-
plo: por cruzamiento y recombinación, que crea una 
descendencia a partir de la primera población), para ser 
nuevamente evaluada. Este ciclo continúa hasta que se 
cumpla con la condición de terminación del algoritmo: 
hallar al individuo más óptimo.

Figura 2: 
Estructura básica de un Algoritmo Evolutivo.
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2.2. Modelos de Algoritmos Evolutivos

Dentro de los Algoritmos Evolutivos se pueden encon-
trar diferentes técnicas o modelos, que si bien compar-
ten las mismas bases, se diferencian en sus métodos de 
implementación o en el tipo de problemas a los que son 
aplicados. Los más importantes son:

La Programación Evolutiva.•	
Las Estrategias Evolutivas.•	
Los Algoritmos Genéticos.•	

2.2.1. Programación Evolutiva

La Programación Evolutiva nace en la década de 1960 a 
partir de estudios realizados por Lawrence J. Fogel en 
su intento por crear Inteligencia Artificial utilizando la 
evolución simulada como proceso de aprendizaje. Para 
ello, Fogel utilizó máquinas de estado finitas, que es 
un modelo de comportamiento compuesto por estados 
(donde se almacena información), transiciones (que 
indica que se está cambiando de estado) y acciones 
(descripción de cualquier actividad que se está dando 
en un momento determinado).

La estructura o algoritmo básico puede definirse 
de la siguiente manera:

Población inicial (mediante generación aleatoria).

Mutación.•	
Evaluación y selección (se calcula el valor de apti-•	
tud de cada descendiente y mediante un proceso 
de selección por torneo, generalmente estocástico, 
se eligen las soluciones que sobreviven).

En este caso “los individuos de la población 
son representados por ternas (tripletas) cuyos valores 
representan estados de un autómata finito:

El valor del estado actual. •	
Un símbolo del alfabeto utilizado. •	
El valor del nuevo estado. •	

Estos valores se utilizan, como en un autómata 
finito, de la siguiente manera: Teniendo el valor del 
estado actual en el que nos encontramos, tomamos el 
valor del símbolo actual y si es el símbolo de nuestra 
terna, nos debemos mover al nuevo estado”.

Otra diferencia con los Algoritmos Genéticos es 
que en lugar de intentar simular operadores genéticos, la 
Programación Evolutiva pondera los vínculos de compor-
tamiento entre el padre y la descendencia y su operador 
de variación principal es la mutación, elegida a partir de 
una distribución probabilística generalmente uniforme.

Aplicaciones de la Programación Evolutiva:

Predicción.•	
Generalización.•	
Juegos.•	
Control automático.•	
Planeación de rutas.•	
Diseño y entrenamiento de redes neuronales.•	
Reconocimiento de patrones.•	

2.2.2. Estrategias Evolutivas
 
Las Estrategias Evolutivas surgen en 1964, en Alemania 
a partir de investigaciones de Ingo Rechenberg y Hans-
Paul Schwefel y su objetivo era resolver problemas 
hidrodinámicos sumamente complejos.

En esta técnica los individuos son representados 
por números reales, y cada uno de ellos “es un posible 
óptimo de la función objetivo; la representación de cada 
individuo de la población consta de dos tipos de varia-
bles: las variables objeto y las variables estratégicas. 
Las variables objeto son los posibles valores que hacen 
que la función objetivo alcance el óptimo global y; las 
variables estratégicas son los parámetros mediante los 
que se gobierna el proceso evolutivo o, en otras pala-
bras, las variables estratégicas indican de qué manera 
las variables objeto son afectadas por la mutación.

Haciendo una analogía más precisa, el genotipo 
en las Estrategias Evolutivas es el conjunto formado 
por las variables objeto y las variables estratégicas. Y, 
el fenotipo son las variables objeto, ya que conforme 
se da la variación de éstas, se percibe un mejor o peor 
desempeño del individuo”.

En la versión original, denominada (1+1)-EE, 
había un solo padre y un solo hijo que debía competir 
con el padre, y si resultaba mejor lo suplantaba. En este 
caso los peores individuos tienen cero probabilidades 
de ser seleccionados, por lo cual se llama a este tipo 
de selección extintiva. Luego, en 1973, se modificó la 
estrategia, ahora denominada (µ+1)-EE, dónde µ padres 
generan un hijo, que mediante el mismo tipo de selec-
ción extintiva, puede suplantar al padre menos apto. 
Más tarde, Schwebel realizó nuevas modificaciones 
llamadas (µ + γ)-EEs y (µ, γ)-EEs donde la selección se 
realiza sobre los µ mejores individuos de las generacio-
nes siguientes.

Una característica fundamental en las Estrategias 
Evolutivas es que poseen un mecanismo de autoadap-
tación en el que no sólo evolucionan las variables del 
problema, sino también los parámetros de la técnica, 
las desviaciones estándar.
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Si bien, tanto la Programación Evolutiva como 
las Estrategias Evolutivas operan al nivel del fenotipo, 
ésta última, a diferencia de la primera, usa selección 
determinística.

Otra característica que las diferencia es que, 
mientras la Programación Evolutiva es una abstracción 
al nivel de las especies, las Estrategias Evolutivas lo son 
al nivel de un individuo y, en consecuencia, la recom-
binación (cruzamiento entre especies diferentes) está 
presente.

Aplicaciones de la Programación Evolutiva:

Redes.•	
Ingeniería.•	
Óptica.•	
Bioquímica.•	
Planeación de rutas y redes.•	

2.2.3. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos surgieron en 1962 en la 
Universidad de Michigan a partir de investigaciones de 
John Holland sobre sistemas adaptativos. Estas primeras 
ideas se consolidaron más tarde, y fueron plasmadas en 
1975 su libro Adaptation in Natural and Artificial Systems 
(Adaptación en Sistemas Naturales y Artificiales).

Los Algoritmos Genéticos se representan como 
una cadena de números binarios (bits) denominada cro-
mosoma, donde cada posición de la cadena es un gen y 
el valor que se corresponde con esa posición es el alelo. 
Estas cadenas de bits, llamadas individuos, configuran 
las soluciones candidatas del problema de optimiza-
ción que, tras ser evaluadas a partir de su función de 
aptitud, pasan a un proceso de selección que escoge a 
los individuos mejor adaptados para reproducirse. Este 
proceso de cruza (la reproducción sexual es el opera-
dor genético principal) y mutación produce una nueva 
generación de individuos, con nuevas características 
genéticas, que recomenzará el ciclo.

2.2.3.1. Estructura de un Algoritmo Genético

Generar (aleatoriamente) una población inicial. •	
Calcular aptitud de cada individuo.•	
Seleccionar (probabilísticamente) sobre la base de •	
su aptitud.
Aplicar operadores genéticos (cruza y mutación) •	
para generar la siguiente población.
Repetir el ciclo hasta que cierta condición se         •	
satisfaga.

Para poder aplicar el Algoritmo Genético se requiere de 
los cinco componentes básicos siguientes:

Una representación de las soluciones potenciales •	
del problema. 
Una forma de crear una población inicial de •	
posibles soluciones (normalmente un proceso           
aleatorio). 
Una función de evaluación que juegue el papel del •	
ambiente, clasificando las soluciones en términos 
de su “aptitud”.
Operadores genéticos que alteren la composición •	
de los hijos que se producirán para las siguientes 
generaciones.
Valores para los diferentes parámetros que utiliza •	
el Algoritmo Genético (tamaño de la población, 
probabilidad de cruza, probabilidad de mutación, 
número máximo de generaciones, etc.).

2.2.3.2. Evaluación y selección

Cada uno de los individuos de la población constituye 
una posible solución al problema, que debe ser evalua-
da y calificada. La puntuación, llamada aptitud (fitnees), 
que se le da a cada uno, está en función de lo cerca que 
se encuentre de la solución.

El resultado de la evaluación determina cuales 
son los individuos que serán eliminados y cuales se 
reproducirán para crear la nueva generación, lo que 
asegura que la descendencia va a contener en sus ge-
nes los rasgos de los mejores candidatos.

Los Algoritmos Genéticos pueden utilizar dife-
rentes métodos de selección de los individuos de la 
población, entre ellos:

Selección elitista. •	
Selección proporcional a la aptitud.•	
Selección por rueda de ruleta. •	
Selección escalada. •	
Selección por torneo. •	
Selección por rango. •	
Selección generacional. •	
Selección por estado estacionario. •	
Selección jerárquica.•	

2.2.3.3. Crossover

El crossover, también llamado entrecruzamiento o 
recombinación, es el intercambio genético entre cro-
mosomas que se utiliza como uno de los operadores 
genéticos para producir variedad en los individuos de 
una población.

Existen múltiples maneras de realizar el cros-
sover, algunas de ellas se ven a continuación (esta 
información fue obtenida en http://geneura.ugr.
es/~jmerelo/ie/ags.htm):
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Crossover•	  n-puntos: los dos cromosomas se cortan 
por n puntos, y el material genético situado entre 
ellos se intercambia. Lo más habitual es un crosso-
ver de un punto o de dos puntos.

Crossover•	  uniforme: se genera un patrón aleatorio 
de 1s y 0s, y se intercambian los bits de los dos 
cromosomas que coincidan donde hay un 1 en el 
patrón. O bien, se genera un número aleatorio para 
cada bit, y si supera una determinada probabilidad 
se intercambia ese bit entre los dos cromosomas.

2.2.3.4. Mutación

Es otro mecanismo para generar diversidad, aunque 
como sucede en la naturaleza, su frecuencia es muy 
baja (una de cada mil replicaciones o más).

En este proceso se cambian los bits (de 0 a 1 ó 
de 1 a 0) del nuevo individuo generado, que alcanza la 
probabilidad determinada (ser el individuo 1.000 por 
ejemplo).

2.2.3.5. Aplicación de los Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son utilizados actualmente 
en numerosas disciplinas, muy diversas, algunas de las 
cuales se enumeran a continuación:

Acústica.•	
Ingeniería.•	
Astronomía y astrofísica.•	
Química.•	
Mercados financieros.•	
Juegos.•	
Geofísica.•	
Matemática y algoritmia.•	
Ejercito.•	
Biología molecular.•	
Reconocimiento de patrones.•	
Robótica.•	
Diseño de rutas y horarios.•	
Arte.•	

2.2.3.6. Ventajas de los Algoritmos Genéticos

Actualmente, los Algoritmos Genéticos están alcan-
zando las más variadas disciplinas debido, entre otras 
cosas, a las siguientes características:

Funcionamiento en paralelo, que a diferencia de los •	
otros algoritmos que funcionan en serie, le permi-
ten explorar un espacio de soluciones múltiples al 
mismo tiempo.
Lo anterior le permite abarcar espacios de solucio-•	
nes muy grandes.
Amplia aplicabilidad a tipos de problemas muy •	
diversos.
Posibilidad de combinarse con otras técnicas de •	
optimización.
Capacidad de autoadaptar sus parámetros.•	
Capacidad de resolver problemas sin soluciones •	
conocidas.

2.2.4. Comparación entre las diferentes técnicas

 

Figura 3:
Cuadro comparativo de las técnicas evolutivas.
(Imagen obtenida de http://www.fiec.espol.edu.ec/investigacion/topico/compevolutiva.pdf

3. Arte evolutivo y Arte genético

Algunos artistas digitales vieron en la evolución arti-
ficial un instrumento para crear estructuras de gran 
complejidad que podían evolucionar en el tiempo a la 
manera de los organismos vivos. El poder y el atractivo 
de estos algoritmos radica en su capacidad para crear 
sistemas complejos autoorganizativos a partir de ins-
trucciones relativamente simples. Como sostiene Kart 
Sims: “Primero, tienen potencia como una herramienta 
que puede producir resultados que no pueden produ-
cirse de ninguna otra manera, y segundo, proveen un 
método único para estudiar los sistemas evolutivos”.

3.1. Los trabajos de Karl Sims

Karl Sims fue uno de los primeros artistas que experi-
mentó con las técnicas evolutivas para construir textu-
ras, formas, movimientos y ambientes tridimensionales 
en sus trabajos interactivos y de animación digital.  
En obras como Panspermia (1990), Primordial Dance 
(1991) o Liquid Selves (1992), Karl Sims utilizó sistemas 
de evolución artificial para generar el material para 
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sus gráficos de simulación tridimensionales. Para ello, 
recurrió al lenguaje de programación Lisp en el que 
el genotipo fue representado por una serie de funcio-
nes que controlaban los parámetros para generar y 
transformar las imágenes (vectores de transformación, 
generadores de ruido, operaciones de procesamiento 
de imagen, etc.). Además de esto, lo más interesan-
te fue que las mismas expresiones simbólicas de la 
programación eran capaces de evolucionar, mutar y ser 
evaluadas para generar nuevas instrucciones, es decir, 
que el genotipo estaba compuesto no sólo por una 
serie de parámetros, sino también de procedimientos 
que “no estaban restringidos a una estructura o tamaño 
específico“(Sims, 1994). Esto permite que “algunas mu-
taciones puedan crear expresiones mayores con nuevos 
parámetros y extender el espacio de posibles fenotipos 
(Sims, 1994).

En un ejemplo de aplicación de una evolución 
artificial de los parámetros de una estructura, la muta-
ción de los parámetros está controlada por un índice de 
probabilidad. “Cada parámetro es normalizado entre 
0.0 y 1.0, y luego, se copia cada valor genético del gen 
g1 desde el padre al hijo con una cierta probabilidad de 
mutación m. La mutación se lleva a cabo sumando por-
centaje aleatorio +-d a los genes. Así, un nuevo genoti-
po G’ es creado utilizando cada gen, gi de un genotipo 
de los padres” (Sims, 1994).

For each gi
	   If rand(.0,1.0) < m
	      then g’i = gi + rand(-d, d)
	           clamp or wrap g’i to legal bounds.
	      else g’i = gi

Tanto los parámetros como las expresiones 
simbólicas pueden aparearse y reproducirse a partir de 
combinación sexual (operador principal) para generar 
una nueva estructura. Operadores como el crossover, o 
métodos probabilísticos entre ambos padres son utili-
zados. Un ejemplo de combinación entre dos expresio-
nes es la siguiente:

padre1: (* (abs X) (mod X Y))
padre2: (* (/ Y X) (* X -.7))
hijo1: (* (abs X) (mod X Y))
hijo2: (* (abs X) (* X -.7))
hijo3: (* (/ Y X) (mod X Y))
hijo4: (* (/ Y X) (* X -.7))

Un ejemplo de lo anterior se puede observar en 
las imágenes tridimensionales de las plantas utilizadas 
en Panespermia, que son capaces de crecer y desa-
rrollarse de forma autónoma. Un grupo de parámetros 
“genéticos” determinan la forma de las estructuras 
tridimensionales y de qué manera se va a producir su 

desarrollo a través del tiempo. Esto se ve en las rami-
ficaciones que surgen como un encadenamiento de 
segmentos que describen un comportamiento de tipo 
fractal.

Figura 4: 
Imagen de la obra Panespermia
(Imagen obtenida de http://www.genarts.com/karl/panspermia.html)

La selección en las obras de Sims se produce, 
por lo general, a través del proceso que él denomina de 
“selección interactiva”, donde el espectador es el que 
elige que imágenes deben permanecer y reproducirse, 
y cuales deben ser eliminadas. La función de aptitud 
mide, entonces, cuales imágenes son “elegidas” por 
sobre el resto y cuales no.

En Galápagos (1997), en una instalación interac-
tiva compuesta por doce computadoras con imágenes 
de organismos virtuales que crecen y se desarrollan, 
se observa este fenómeno de “selección interactiva” ya 
que cada una de las pantallas posee un sensor de pisa-
do frente a ella que puede evaluar cuáles de los orga-
nismos son más atractivos para los observadores. Los 
elegidos sobreviven, se aparean, mutan y se reprodu-
cen mientras que los otros son eliminados. Cada nueva 
generación deriva genéticamente de sus padres, pero, 
con una mutación aleatoria para generar diversidad. 

 

Figura 5: 
Evolución de la descendencia a partir de un padre (cuadro superior izquierdo) en la obra 
Galapagos.
(Imagen obtenida de http://www.genarts.com/galapagos/index.html
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3.2. A-volve de Christa Sommerer y 
Laurent Mignonneau

Christa Sommerer estudió Biología y Botánica en la 
Universidad de Viena, Pedagogía del Arte y Escultura 
Moderna. Laurent Mignonneau estudió Arte Mo-
derno y Video Arte en la Escuela de Bellas Artes en 
Angouleme, Francia. A estos dos artistas podemos 
considerarlos, también, pioneros en la investigación 
y desarrollo de sistemas interactivos de vida artificial 
aplicados al arte, especialmente en el campo de las 
instalaciones interactivas.

Un ejemplo de ellos es A-Volve (1994-1995), 
una instalación interactiva conformada por una pileta 
de vidrio habitada por “criaturas virtuales” con los 
cuales el espectador puede interactuar. Los visitantes 
pueden dibujar un contorno bidimensional con su 
dedo sobre una pantalla sensible al tacto y darle vida 
a estas criaturas que toman forma tridimensional 
y comienzan a nadar en el agua para integrarse al 
ecosistema de realidad mixta.

El código genético se compone de los vértices 
x, y, z y los valores de color y textura, que dependen 
de la velocidad del trazo. Por otra parte, un algoritmo 
que describe una onda (derivado de los valores x, y 
del dibujo original) es aplicado sobre el cuerpo de la 
criatura para permitir su desplazamiento en el agua.

Lo original en esta obra es que el trazo realiza-
do no sólo establece la forma de las criaturas virtua-
les, sino también su tipo de movimiento y compor-
tamiento, lo que determinará en última instancia su 
desenvolvimiento frente a su entorno y a los demás 
organismos. Como expresan los autores “el compor-
tamiento es una expresión de la forma. La forma es 
una expresión de la adaptación al entorno”.

La evolución es producto del desarrollo de 
las criaturas mejor adaptadas, en principio, por su 
capacidad para desplazarse en el agua (establecido 
por su forma). Su nivel de aptitud (fitness) se descri-
be como la habilidad de alcanzar un objetivo en un 
cierto tiempo. Esta característica, sumada al siste-
ma de visión interna, que le permite determinar su 
posición y estatus dentro de la piscina, estipula si la 
criatura se convierte en depredador o presa. Cuando 
un cazador encuentra a alguien más débil absorbe su 
energía, y cuando esta energía alcanza un cierto nivel 
la criatura puede aparearse y reproducirse para gene-
rar una descendencia que tendrá el código genético 
de sus padres.

Figura 6: 
Organismos tridimensionales en A-volve.
(Imagen obtenida de http://www.interface.ufg.ac.at/christa-laurent/WORKS/FRAMES/
FrameSet.html)

Un segundo nivel de interacción se establece 
ya que los visitantes, además de crear las criaturas, 
tienen la capacidad de moverlas y empujarlas, con lo 
cual pueden influir en su comportamiento al atraer 
y proteger a una presa, espantar a un predador, o 
unir a dos de ellas para que se reproduzcan. De esta 
manera son parte del proceso de “selección natural”, 
ya que pueden influir en la evolución del sistema.

 

Figura 7: 
A-volve.
(Imagen obtenida de http://www.interface.ufg.ac.at/christa-laurent/WORKS/FRAMES/
FrameSet.html)



49

Referencias bibliográficas

1 Koza, J.R. Genetic Programming. 
Cambridge-Massachusetts-Londres-Inglaterra: MIT Press, 1998.

2 Mitchel, M. An introduction to Genetic Algorithms. 
Cambridge-Massachusetts-Londres-Inglaterra: MIT Press, 1999.

3 Marczyk, A. Algoritmos genéticos y computación evolutiva. 2004. 
Actualmente en línea: http://thegeek.org/docs/algen/ 

4 Introduction to Genetic Algorithms, consultado el 5 de noviembre de 2005, 
actualmente en línea: http://cs.felk.cvut.cz/~xobitko/ga/

5 Wikipedia, “Computación Evolutiva”, consultado el 5 de noviembre de 2005, 
actualmente en línea:
http://es.wikipedia.org/wiki/Computaci%C3%B3n_evolutiva

6 Wikipedia, “Algoritmos Evolutivos”, consultado el 5 de noviembre de 2005, 
actualmente en línea: http://en.wikipedia.org/wiki/Evolutionary_algorithm

7 Wikipedia, “Programación Evolutiva”, consultado el 5 de noviembre de 2005, 
actualmente en línea:
http://es.wikipedia.org/wiki/Programaci%C3%B3n_evolutiva

8 Wikipedia, “Algoritmos Genéticos”, consultado el 5 de noviembre de 2005, 
actualmente en línea:
http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmos_gen%C3%A9ticos

9 “Arte Cibernético”, consultado el 10 de agosto de 2005, actualmente en línea:
http://vereda.hacer.ula.ve/artecibernetico/abiogen1.htm, 

10 “Algoritmos Genéticos”, consultado el 3 de octubre de 2005, actualmente en 
línea: http://apuntes.rincondelvago.com/algoritmos-geneticos.html

11 Consultado el 5 de noviembre de 2005, actualmente fuera de línea:
http://cs.felk.cvut.cz/~xobitko/ga

12 “Arte Cibernético”, consultado el 10 de agosto de 2005, actualmente en 
línea: http://vereda.hacer.ula.ve/artecibernetico/abiogen1.htm

13 “Algoritmos Genéticos”, consultado el 3 de octubre de 2005, actualmente en 
línea: http://apuntes.rincondelvago.com/algoritmos-geneticos.html

14 Penny, S. The Darwin Machine: Artificial Life and Interactive Art. Reino Unido: 
New Formations, 1996.

15 Sims, K. “Artificial Evolution for Computer Graphics”, en Computer Graphics. 
1991, 25(4), pp. 319-328.

16 Sims, K. “Evolving 3D Morphology and Behavior by Competition”, en Artificial 
Life IV Proceedings, R. Brooks & P. Maes-MIT Press: 1994, pp. 28-39.

17 Karl Sims, K. “Evolving Virtual Creatures”, en Computer Graphics, Annual 
Conference Series. SIGGRAPH ‘94 Proceedings: 1994, pp.15-22.

18 Sommerer, C. y Mignonneau, L. A-volve. 1994. Consultado el 5 de noviembre 
de 2005, actualmente fuera de línea:
http://www.interface.ufg.ac.at/christalaurent/WORKS/FRAMES/FrameSet.html

Proyecto de investigación “Desarrollo en multimedia del arte bio-generativo y 
los sistemas de captación del gesto y la emoción humana.”, Director Carmelo 
Saitta, Facultad de Bellas Artes de la Universidad Nacional de La Plata 
(Argentina), Diag. 78 Nº 680 Ciudad de La Plata  Tel. 54-221-432-0532
matiasromeroc@yahoo.com.ar

4. Conclusión

En los avances más importantes de los últimos tiempos 
dentro de la Inteligencia Artificial se encuentran los 
desarrollos en los Algoritmos Evolutivos, en especial 
los genéticos, utilizados actualmente en innumera-
bles aplicaciones que van desde la ingeniería, física, 
matemáticas, biología e informática hasta el arte. Su 
enorme capacidad de autoadaptación a problemas de 
gran complejidad y envergadura junto con su relativa 
sencillez hacen de ellos una herramienta poderosa para 
la resolución de problemas de optimización.

En la relación entre arte y tecnología, en la que 
ambas se nutren mutuamente de sus desarrollos, los 
Algoritmos Evolutivos, al igual que los sistemas difusos 
y las redes neuronales, encontraron en el arte digital 
interactivo un terreno donde expresarse. Los artistas 
encontraron en estas técnicas computacionales para re-
solución de problemas, apoyadas en los paradigmas de 
la evolución biológica, un medio efectivo para simular 
comportamientos de sistemas evolutivos autoorganiza-
tivos sumamente complejos como los que existen en la 
Naturaleza, quizás como una manera de independizar 
la obra de arte, de darle autonomía para relacionarse 
con su entorno, si entendemos esto como uno de los 
paradigmas del arte interactivo. 

En el mismo sentido estas técnicas permitieron ir 
más allá de la interacción lineal, donde una acción tiene 
una respuesta simple y única. Ahora, esta acción simple 
permite crear una serie de eventos encadenados que 
conforman una estructura mayor en evolución. 
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