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Resumen
La computación afectiva, un campo emergente de la inteligencia artificial, se dedica a desarrollar sistemas que 
reconocen, interpretan y responden a emociones humanas. El estudio utiliza técnicas de computación afectiva para 
evaluar las emociones de estudiantes de cuarto año de la carrera Ingeniería Informática - Universidad Nacional al 
"Siglo XX" (UNSXX). La investigación se basa en un enfoque cuantitativo, categorizado como descriptivo. Por otro 
lado, contiene elementos exploratorios. Los resultados indican una alta prevalencia de emociones neutrales y negati-
vas, indicando falta de compromiso emocional y posible estrés académico. Se recomiendan programas de apoyo 
emocional, actividades motivacionales y un entorno de aprendizaje positivo para mejorar la motivación y bienestar 
de los estudiantes, impactando positivamente en el rendimiento académico.
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Abstract
Affective computing, an emerging field of artificial intelligence, is dedicated to developing systems that recognize, 
interpret and respond to human emotions. The article applies affective computing techniques to evaluate the emotions 
of fourth-year students of the Computer Engineering degree - Universidad Nacional al "Siglo XX" (UNSXX). The 
research is based on a quantitative approach, categorized as descriptive. On the other hand, it contains exploratory 
elements. The results indicate a high prevalence of neutral and negative emotions, indicating a lack of emotional 
commitment and possible academic stress. Emotional support programs, motivational activities and a positive 
learning environment are recommended to improve students' motivation and well-being, positively impacting in 
academic performance.

Keywords: Affective computing, Education, Emotion.

1. INTRODUCCIÓN
La computación evolutiva es una rama de la inteligen-
cia artificial inspirada en los mecanismos de evolu-
ción biológica de la teoría darwiniana. Dentro de este 
campo, uno de sus paradigmas más prominentes son 
los algoritmos genéticos. 

Estos algoritmos representan un tipo de búsqueda 
heurística inspirada en la genética y la selección 
natural, donde los individuos más aptos de una pobla-
ción son aquellos que sobreviven al adaptarse más 
fácilmente a los cambios en su ento
rno. 
Este artículo explora el uso de algoritmos genéticos 
para la reconstrucción de imágenes, específicamente 
aplicados al escudo de una carrera universitaria.

Computación Evolutiva
De acuerdo con (Sanchez, 2012) la Computación 
evolutiva “es una rama de la inteligencia artificial, 
inspirada en los mecanismos de evolución biológica, 
que involucra problemas de optimización combinato-
ria. Está considerada como una técnica metaheurística 
y por lo tanto es adecuada para la resolución de 
problemas con espacios de búsqueda extensos, 
dispersos, no lineales y no convexos, en donde otros 
métodos no son capaces de encontrar soluciones en 
un tiempo razonable”

Paradigmas de Computación Evolutiva
La Computación evolutiva tiene cuatro paradigmas 
fundamentales que de acuerdo con (Sanchez, 2012) 
son:

Los Algoritmos Genéticos: Fueron desarrollados 
por John H. Holland y sus colaboradores. Utili-
zaron inicialmente la codificación binaria, 
aunque en la actualidad también se ha extendido 
a la codificación con números reales. Emplea 
operadores genéticos de selección, recombina-
ción y mutación teniendo mayor relevancia los 
operadores de selección y recombinación.

La Programación Evolutiva: Fue desarrollada 
por Lawrence J. Fogel con la idea de simular la 
evolución como medio de aprendizaje con el fin 
de obtener una inteligencia artificial. Esta trabaja 
directamente con las variables de diseño y los 
nuevos individuos son generados a partir de un 
solo padre mediante el uso exclusivo de la muta-
ción. En cierto modo es una variación de los 
Algoritmos Genéticos con reproducción asexual.

Las Estrategias Evolutivas: Fueron desarrolladas 
por Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel y sus 
colaboradores. Utilizan generalmente la codifi-
cación con números reales.

La función de codificación transcribe dos tipos 
de variables: las variables objeto y las estratégi-
cas. Las variables objeto se corresponden con las 
del problema que se desea resolver mientras que 
las estratégicas son los parámetros mediante los 
cuales se gobierna el proceso evolutivo. Emplea 
operadores genéticos de selección y mutación.

La Programación Genética: Fue desarrollada por 
Nichael Cramer y John Koza con la idea de gene-
rar automáticamente programas de computador 
en diferentes lenguajes y formas como los 
árboles de decisión y grafos empleando operado-
res genéticos para tal fin.

Algoritmos Genéticos
Antecedentes
Los Algoritmos Genéticos fueron desarrollados por 
John Henry Holland y sus colaboradores entre los que 
destaca De Jong de la Universidad de Michigan a 
finales de los sesenta. Después de estudiar un libro 
escrito por Fisher titulado “La teoría genética de la 
selección natural”, Holland aprendió que la evolución 
es una forma de adaptación más potente que el simple 
aprendizaje y tomó la decisión de aplicar estas ideas 
para desarrollar un algoritmo que permitía a los 
ordenadores imitar el proceso de la evolución.

Posteriormente, en 1989, Goldberg que también fue 
discípulo de Holland publicó un libro que le dio una 
fuerte base científica, citando no menos de 73 aplica-
ciones exitosas de los algoritmos genéticos (Sanchez, 
2012).

Definición
De acuerdo con (Sanchez, 2012) los Algoritmos 
Genéticos son un tipo de algoritmo de búsqueda 
heurística inspirados en la genética y la selección 
natural enunciada por el naturalista inglés Charles 
Darwin en el libro “The Origin of Species by Means 
of Natural Selection Or the Preservation of Favoured 
Races in the Struggle for Life”(El Origen de las Espe-
cies). Según esta teoría los individuos más aptos de 
una población son los que sobreviven al adaptarse 
más fácilmente a los cambios que se producen en su 
entorno.

(Santos & Tudo, 2004) define a los algoritmos genéti-

cos como “métodos sistemáticos para la resolución de 
problemas de búsqueda y optimización que aplican a 
estos los mismos métodos de la evolución biológica: 
selección basada en la población, reproducción y 
mutación”.

Elementos de los algoritmos genéticos
Población
La población es un conjunto de individuos que repre-
sentan el conjunto de soluciones evaluadas durante 
una generación (iteración). Idealmente la primera 
población debería estar formada por individuos 
contenidos en todo el espacio de búsqueda.

Los individuos representan una de las soluciones del 
problema planteado. Dada la dualidad existente entre 
el genotipo y el fenotipo de los individuos estas 
soluciones también lo son. La solución genotípica 
viene representada por los cromosomas, que es con  lo 
que trabajan los Algoritmos Genéticos.

Por otro lado, la solución fenotípica representa el 
modelo o la estructura en que la solución genotípica 
se decodifica.

Genes
Es una porción del cromosoma que generalmente 
codifica el valor de un solo parámetro acotado dentro 
de un cierto rango o dominio. La cantidad de valores 
que puede tomar un parámetro suele ser discreta y 
debe tenerse en cuenta que a mayor número más 
complejo tiende a ser el espacio de búsqueda. 

La estructura del gen depende de la función de codifi-
cación o mapeo empleada.

Función de aptitud
De acuerdo con (Sanchez, 2012) la adaptación de 
cada individuo de una población al medio se realiza 
mediante la función de aptitud o fitness. Para cuantifi-
car esta adaptación o fitness primero debe decodifi-
carse el cromosoma, ya que esta función está definida 
en el espacio fenotípico. 

El grado de adaptación de un individuo será el que 
determine su probabilidad de reproducción o incluso 
su eliminación de la población.

De acuerdo con (Llorente, 2012) la función que 
calcula de cuánta calidad es un individuo es funda-
mental para el correcto funcionamiento del algoritmo, 
ya que guía la evolución de la población

Operadores de Selección
De acuerdo con (Dominioni & Musso, 2003) los 
operadores de selección más importantes son:

Selección Proporcional (Roulette Wheel): Tipo 
más común de selección. Consiste en seleccionar 
individuos de manera proporcional a su fitness

Cada individuo tendrá una probabilidad p de ser 
seleccionado que será calculada como el fitness 
de ese individuo dividido la suma de los fitness 
de todos los individuos de la población.

De esta forma los individuos con mejor fitness 
tendrán mayor probabilidad de ser selecciona-
dos.

Selección Uniforme: En este tipo de selección 
todos los individuos tienen la misma probabili-
dad de ser seleccionados. Se eligen aleatoria-
mente los individuos.

Torneo: Se seleccionan por algún otro método de 
selección N individuos. De esos N individuos 
sobreviven los K mejores (los K que posean 
mejor fitness).

Rango: Se ordenan los individuos según su 
fitness de menor a mayor. Se le asigna a cada 
individuo un rango que depende de su posición 
en la lista ordenada (peor individuo rango 
menor). La probabilidad de que un individuo sea 
seleccionado va a ser proporcional a su rango o 
sea la probabilidad de un individuo y de ser 
seleccionado es el rango de ese individuo dividi-
do la suma de rangos del resto de los individuos 
de esa población.

Cruzamiento:
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) los operado-
res de cruzamiento son operadores de cardinalidad 
dos es decir que se necesitan dos individuos para que 
pueda ser aplicado. Además estos operadores retor-
nan dos individuos. A continuación distinguiremos 
algunos tipos de cruzamiento.

Cruzamiento de un punto
El cruzamiento de un punto es el tipo más común 
de cruzamiento. En él dado una codificación de 
individuos establecida por un cromosoma de 
largo L se selecciona un número aleatorio N 
entre 1 y L-1. El primer nuevo individuo estará 
dado por las primeras N posiciones del cromoso-

ma 1 y las L-N últimas posiciones del cromoso-
ma 2.

El segundo nuevo individuo estará dado por las 
primeras N posiciones del cromosoma 2 y las 
L-N últimas posiciones del cromosoma 1.

A partir de la combinación de estos cromosomas 
salen los dos nuevos individuos.

Aquí se presenta un ejemplo para clarificar la 
idea: 

Sean los Strings:

100000000011
001111011011

El largo de cada String es 12. Eligiendo aleato-
riamente un número entre 1 y 11.

Se obtiene el 3. 

100|000000011
001|111011011

Los Strings finales serán los siguientes:

100111011011
001000000011

Cruzamiento de dos puntos:
En este tipo de cruzamiento se escogen dos 
números al azar entre 1 y L-1 siendo L el largo de 
los individuos. Estos intercambian el segmento 
que cae entre esos dos puntos.

Ejemplo:

Supongamos que se tiene los números aleatorios 
4 y 8 en un String de largo 12.

1001|1101|1011
0010|0000|0011

Intercambio los segmentos se tiene: 

100100001011
001011010011

Cruzamiento de n puntos:
Es una generalización del tipo de cruzamiento. 
Se escogen puntos al azar y se intercambian 

segmentos provenientes del punto de corte impar 
al punto de corte par próximo. Se puede ver el 
String como un anillo de manera que al llegar al 
último valor se comienza de nuevo desde la 
izquierda.

Por ejemplo cruzamiento de 5 puntos: 

1|00|111|0|1101|1
0|01|000|0|0001|1
0|01|111|0|1101|1
1|00|000|0|0001|1

Cruzamiento uniforme:
El cruzamiento uniforme funciona de la siguien-
te manera. Tenemos dos Strings a los cuales les 
voy a aplicar este cruzamiento. L es el largo de 
cada String. Por cada posición entre 1 y L 
escoger aleatoriamente   de cuál de los dos 
padres voy a escoger su valor genético en esa 
posición.

Ejemplo:

Pa:100101 
Pb:001101

Eligiendo aleatoriamente el valor de que indivi-
duo va a tener el String en cada posición se obtie-
ne:

PbPbPaPaPbPa:
000101.

Mutación
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) este es un 
operador que se aplica sobre un solo individuo y te 
retorna un solo individuo.

El tipo más común de mutación es aquel en el que 
para cada individuo se recorren todos sus valores 
genéticos para cada posición y se tira una moneda con 
probabilidad pm para ver si el valor en esa posición 
cambia o no. 

De cambiar el valor cambia por su complementario.
Por ejemplo en el caso de una codificación de bits 
cambia un 1 por un 0 y un 0 por un 1.

Operadores de ordenamiento:
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) los operado-
res de ordenamiento son utilizados en lugar de cruza-
miento para problemas donde se utiliza inversión y la 

codificación de cada individuo establece una depen-
dencia entre la posición dentro del String y su valor. 
O sea, cada componente dentro del String representa 
un tipo específico de información y no queremos que 
al combinar dos Strings desaparezca un tipo de infor-
mación. 

Al aplicar inversión se desordenan las posiciones del 
String y se puede perder información al aplicar el 
cruzamiento. Veamos el siguiente ejemplo:

A=  1 2 3 4 | 5 6 7 8
       1 0 1 1 | 1 0 1 1
B=  1 2 6 5 | 4 3 7 8
       1 0 0 1 | 1 1 1 1

Al realizar el cruzamiento se obtiene: 

A’= 1 2 3 4 | 4 3 6 8
       1 0 1 1 | 1 1 1 1
B’= 1 2 6 5 | 5 6 7 8
       1 0 0 1 | 1 0 1 1

De esta forma nos damos cuenta que el String A no 
posee información sobre la posición 5 y posee dos 
veces información sobre la posición 4. Esto hace que 
el operador de cruzamiento no sea un operador 
adecuado para estas circunstancias. 

Por lo tanto se han utilizado otros tipos de combina-
ciones entre strings que se mencionan a continuación:

a) PMX:
Bajo PMX dos strings son alineados , y dos lugares de 
cruzamiento son escogidos uniformemente a través 
de los Strings. 

Estos dos puntos de cruzamiento definen la región de 
mapeo, que es utilizada para efectuar un cruzamiento 
posición por posición a través de los operadores de 
intercambio.

Ejemplo:

A= 9 8 4 | 5 6 7 |1 3 2 10
B= 8 10 4 | 2 3 10 | 9 5 4 6

Lo que hago es mapear el String B con el A , o sea el 
5 con el 2 el 6 con el 3 y el 7 con el 10 cambiando sus 
lugares.

A’= 9 8 4 | 2 3 10 |1 6 5 7
B’= 8 10 1 | 5 6 7 | 9 2 4 3

b) OX (Order CrossOver):
Este tipo de operador trabaja similar al PMX. Primero 
selecciono las regiones de mapeo.

A = 9 8 4 | 5 6 7 |1 3 2 10
B = 8 10 4 | 2 3 10 | 9 5 4 6

En lugar de utilizar intercambios punto a punto como 
hace PMX lo que hacemos es utilizar un deslizamien-
to para llenar los huecos dejados por transferir las 
posiciones mapeadas.

Por ejemplo cuando el String B mapea con el String A 
los puntos 5 6 y 7 dejaran huevos (marcados con H)

B = 8 H 1 | 2 3 10 | 9 H 4 H

Luego los huevos son desplazados.

B= 2 3 10 | H H H | 9 4 8 1

Y son llenados obteniendo los siguientes resultados. 

A’= 5 6 7 | 2 3 10 | 1 9 8 4
B’= 2 3 10 | 5 6 7 | 9 4 8 1

c) CX (Cycle CrossOver):
Este tipo de cruzamiento es diferente.

En lugar de escoger los lugares de cruzamiento, 
comenzamos en la parte izquierda del primer padre.

Suponemos que tenemos 

C= 9 8 2 1 7 4 5 10 6 3
D= 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
C’= 9 _ _ _ _ _ _ _

Nos fijamos en el padre D, vemos que al nueve le 
corresponde el 1 entonces colocamos en C’ el 1.

C’=9 _ _ 1 _ _ _ _

Así sucesivamente hasta que se termina el ciclo. 

C’=9 _ _ 1 _ 4 _ _ 6 _

Luego de la finalización del primer ciclo los restantes 
lugares son llenados a través del otro String. Comple-
tando el ejemplo obtengo:

C’=9 2 3 1 5 4 7 8 6 10
D’=1 8 2 4 7 6 5 10 9 3

Componentes de un algoritmo genético
De acuerdo con (Sanchez, 2012) cualquier Algoritmo 
Genético, independientemente del problema plantea-
do, está compuesto por los siguientes componentes:

Una representación de las potenciales soluciones 
del problema.

Un método para crear la población inicial de 
posibles soluciones.

Una función de evaluación que juega el papel de 
medio calificando las soluciones en base a su 
fitness.

Operadores genéticos que alteran la composición 
de los hijos.

Algoritmo Genético Simple
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) fue propuesto 
por Golberg en 1987 y a partir del modelo original de 
Holland, en donde la idea del mismo es justamente a 
partir de una población inicial (generada aleatoriamen-
te) aplicar los operadores de selección y recombina-
ción para generar nuevos individuos pertenecientes a 
una nueva población y realizar esto en forma iterativa.

El esquema general del mismo es el siguiente:
P,MP: Población y:generación t=0

Inicializar (P(t));

Mientras No (Condición de Finalización(P(t)))

{

Evaluar(P(t));

MP(t)=Selección(P(t)); MP(t)=Cruzamientos(MP(t)); 
P(t+1)=Mutaciones(MP(t)); t=t+1

}

Donde se destacan las tres etapas principales:

Selección: Luego de evaluar a los individuos de 
la población actual, se realiza un mecanismo de 
selección, en donde los individuos elegidos 
formarán parte de la población temporal MP(t)

Recombinación: En los algoritmos genéticos 
los operadores de recombinación están integra-
dos por el operador de Cruzamiento y el opera-

dor de Mutación.

Reemplazo: En el AGS el reemplazo es genera-
cional, por lo tanto una nueva población reem-
plaza completamente a la población anterior (en 
otros modelos de AG se establecen determinadas 
políticas de reemplazo)

Algoritmo de reconstrucción de imágenes empleando 
algoritmos genéticos.

2. MATERIALES Y MÉTODOS
El estudio emplea un enfoque cuantitativo y experi-
mental para evaluar la efectividad de los algoritmos 
genéticos en la reconstrucción de imágenes bidimen-
sionales. La investigación se centra en la reconstruc-
ción del escudo de una carrera universitaria, utilizan-
do algoritmos genéticos como herramienta de optimi-
zación. Para este estudio, se implementó el algoritmo 
propuesto por Roger Johansson Alsing, que de acuer-
do con (Lopez, 2015) construyó un algoritmo que 
permite empleando algoritmos genéticos reconstruir 
una imagen empleando polígonos semitransparentes, 
cuyos pasos son:

Defínase una cadena de ADN al azar (inicio de la 
aplicación)

Copiese la secuencia actual del ADN y mútese 
ligeramente

Use la nueva cadena de ADN para renderizar los 
polígonos

Compárese la imagen contra la imagen fuente.

Si la nueva imagen se ve más parecida a la 
imagen fuente que la anterior, entonces sobre 
escríbase el ADN actual por el nuevo ADN

Repita desde el primer paso.

Para este propósito se construyó un prototipo que se 
codifican empleando el lenguaje C# y el entorno de 
desarrollo integrado Visual Studio. 

3. RESULTADOS
Los resultados obtenidos fueron los siguientes: 
Inicialmente se probó a construir un rombo de fondo 
Blanco y el objeto en color naranja los resultados de 
reconstrucción a partir de 40 polígonos fueron 
altamente satisfactorios como se puede apreciar en la 
figura:

Figura 1: Reconstrucción de un Rombo
Fuente: Elaboración Propia

Seguidamente se reconstruyo un pentágono de fondo 
Blanco, el contorno del objeto en color negro y el 
fondo del objeto en color naranja los resultados de 
reconstrucción a partir de 40 polígonos fueron 
satisfactorios con la excepción de que el algoritmo 
apenas realiza una pequeña aproximación a la recons-
trucción del contorno del objeto como se puede 
apreciar en la figura:

Figura 2: Reconstrucción de un Pentágono
Fuente: Elaboración Propia

Para terminar se construyó el escudo de la carrera 
Ingeniería Informática que es un objeto compuesto 
por varias figuras geométricas y que no tenía colores 
en un solo tono, el cual además tenía un fondo blanco, 
donde por la los resultados de reconstrucción a partir 
de 60 polígonos fueron medianamente satisfactorios 
como se puede apreciar en la figura
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1. INTRODUCCIÓN
Surge la computación afectiva a principios de la 
década de 1990, impulsado por los avances en el 
reconocimiento de patrones, la inteligencia artificial y 
la interacción humano-computadora. Uno de los 
primeros investigadores en abordar el tema fue Rosa-
lind W. Picard, quien acuñó el término computación 
afectiva en su libro Affective Computing publicado 
en 1997 (Picard, 1997).

La computación afectiva, un campo emergente dentro 
de la inteligencia artificial, se dedica a desarrollar 
sistemas capaces de reconocer, interpretar y respon-
der a las emociones humanas (Guerrero, 2021; Uriar-
te Ortiz, 2024). 

La computación afectiva tiene aplicaciones significa-
tivas en diversas áreas, incluida la educación, donde 
la comprensión y gestión de las emociones de los 
estudiantes pueden tener un impacto profundo en el 
desempeño académico y bienestar general. La identi-
ficación y análisis de las emociones permite ofrecer a 
los docentes herramientas valiosas para mejorar la 
experiencia de aprendizaje, aumentar la motivación y 
reducir la deserción estudiantil.

En este contexto educativo, especialmente en 
estudiantes de cuarto año, carrera Ingeniería Informá-
tica de la Universidad Nacional al "Siglo XX" 
(UNSXX), en la actualidad se desconoce el nivel de 
emociones, sean positivas o negativas, en los 
estudiantes. El exceso de trabajo, combinado con la 
complejidad de los contenidos, puede generar una 
variedad de emociones que afectan directamente el 
rendimiento académico. 

Las emociones negativas, como el miedo, tristeza, 
etc., pueden disminuir la capacidad de concentración 
y el rendimiento en exámenes, mientras que las 
emociones positivas, como la satisfacción y la moti-
vación, pueden potenciar el aprendizaje y la retención 
de conocimientos.

El objetivo del estudio es utilizar técnicas de compu-
tación afectiva para evaluar las emociones de 
estudiantes de cuarto curso de la carrera Ingeniería 
Informática y entender en qué medida afectarían el 
rendimiento académico.

2. MATERIALES Y MÉTODOS
La investigación se basa principalmente en un 
enfoque cuantitativo, categorizada como descriptiva, 
ya que se centra en describir y analizar el estado 

emocional de los estudiantes y el impacto en el rendi-
miento académico. 

Además, contiene elementos exploratorios dado que 
investiga una aplicación novedosa de la computación 
afectiva en el ámbito educativo.

La población objetivo del estudio está constituida por 
los estudiantes de cuarto año de la carrera de Ingenie-
ría Informática.

Entre las técnicas e instrumentos de recolección de 
datos se utilizaron como el  reconocimiento facial que 
permitió capturar a partir de imágenes faciales el 
nivel de emociones mediante la plataforma imentiv 
AI una plataforma que implementa redes neuronales 
convolucionales (CNN) para identificar emociones. 

Se utilizó de igual manera las encuestas afectivas para 
obtener datos auto-reportados sobre el estado emocio-
nal de los estudiantes. 

3. RESULTADOS
El análisis de las imágenes faciales y las encuestas 
afectivas reveló varios patrones importantes

Fig. 1: Niveles de emociones en el primer grupo de estudiantes
Fuente: Elaboración propia 

Según el Gráfico 1, la emoción "Neutral" es la más 
alta con un 60,45%, lo que indica que es la emoción 
más prevalente detectada entre las caras analizadas 
del primer grupo de estudiantes.

A partir de la interpretación de emociones de los 
estudiantes del cuarto año de la carrera Ingeniería 
Informática de la UNSXX, se presenta a nivel general 
los niveles de emociones detectados:

Fig. 2: Niveles de emociones de todo el curso de cuarto año
Fuente: Elaboración propia 

El gráfico 2 muestra la distribución porcentual de 
diferentes emociones detectadas entre los estudiantes 
de cuarto curso de la carrera Ingeniería Informática. 
Las emociones analizadas incluyen enojo, desprecio, 
asco, miedo, tristeza, neutral, feliz y sorpresa. A 
continuación, se presenta una interpretación detallada 
de los resultados: 

La emoción neutral es la más predominante entre 
los estudiantes, representando el 38.14% de las 
emociones detectadas. Esto indica que una gran 
proporción de estudiantes muestra una falta de 
expresión emocional clara durante las clases, lo 
que puede interpretarse como una falta de moti-
vación o compromiso emocional con las activi-
dades académicas.

Por otro lado, la emoción de felicidad, es la 
segunda emoción más común, con un 19.86%. El 
resultado indica que casi una quinta parte de los 
estudiantes experimentan emociones positivas 
durante las clases, lo cual es un indicador favora-
ble para el ambiente de aprendizaje y la satisfac-
ción académica.

La emoción de enojo es bastante significativa, 
representando el 15.67% de las emociones. Esto 
puede reflejar frustración o estrés entre los 
estudiantes, posiblemente debido a la carga 
académica o dificultades con el contenido del 
curso.

La tristeza está presente en el 12.47% de los 
casos. Esta emoción negativa puede estar asocia-
da con sentimientos de desánimo o falta de 
apoyo emocional, lo cual puede afectar negativa-
mente el rendimiento académico.

Por su lado el miedo, está presente con un 
5.84%, aunque menos común que las otras 

emociones negativas, sin embargo, es notable y 
puede indicar ansiedad relacionada con evalua-
ciones, exámenes o la presión por cumplir con 
las expectativas académicas.

La emoción de sorpresa se presenta en el 5.55% 
de los casos. Y puede estar vinculada a la 
reacción de los estudiantes ante información 
nueva o inesperada durante las clases.

La emoción asco es menos frecuente, con sólo el 
1.84%. Puede reflejar desagrado hacia ciertos 
aspectos del curso o contenido específico que los 
estudiantes encuentran desagradable.

Finalmente la emoción desprecio: El desprecio 
es la emoción menos común, presente en solo el 
0.63% de los casos. Esta emoción podría estar 
dirigida hacia situaciones o personas específicas 
dentro del contexto académico.

 

Fig. 3: Nivel de emociones negativas, positivas y neutrales
Fuente: Elaboración propia 

El gráfico 3 muestra la distribución porcentual de 
emociones neutrales, positivas y negativas entre los 
estudiantes de cuarto curso. A continuación, se 
presenta una interpretación detallada:

Las emociones neutrales representan la mayor 
proporción de las emociones detectadas, con un 
38.14%. Lo que indica que una gran parte de los 
estudiantes se encuentra en un estado emocional 
neutral durante las clases, esto podría indicar la falta 
de respuesta emocional significativa a las actividades 
académicas. Esta neutralidad refleja la apatía, desmo-
tivación o simplemente un enfoque concentrado y sin 
carga emocional.

Las emociones positivas, que incluyen felicidad y 
sorpresa, constituyen el 25.41% de las emociones 

observadas. Este porcentaje indica que aproximada-
mente una cuarta parte de los estudiantes experimen-
tan emociones positivas durante las clases, lo cual es 
un indicativo favorable del ambiente de aprendizaje y 
podría estar correlacionado con un mayor compromi-
so y satisfacción académica.

Las emociones negativas, que engloban enojo, 
desprecio, asco, miedo y tristeza, representan el 
36.45% de las emociones detectadas. Este alto 
porcentaje de emociones negativas es preocupante, ya 
que indica que una parte significativa de los estudian-
tes está experimentando emociones adversas que 
podrían afectar negativamente el rendimiento acadé-
mico y bienestar general. 

4. CONCLUSIONES 
Los resultados obtenidos reflejan una distribución 
emocional compleja entre los estudiantes de cuarto 
año de la carrera Ingeniería Informática - UNSXX. La 
predominancia de emociones neutrales (38.14%) 
puede interpretarse como una señal de que muchos 
estudiantes no están emocionalmente comprometidos 
con las actividades académicas, lo cual podría ser una 
indicación de apatía o simplemente una actitud 
concentrada y objetiva hacia el aprendizaje.

Por otro lado, las emociones positivas, aunque repre-
sentativas de una cuarta parte de los estudiantes 
(25.41%), son superadas por las emociones negativas 
(36.45%). Esta prevalencia de emociones negativas 
es preocupante, ya que puede impactar negativamente 
en la motivación, el rendimiento académico y el 
bienestar general de los estudiantes.

Con relación al rendimiento académico, los altos 
niveles de emociones negativas como el enojo 
(15.67%) y la tristeza (12.47%) pueden estar correla-
cionados con el estrés y la presión académica, facto-
res que son comunes en los cursos de Ingeniería 
Informática. La presencia de miedo (5.84%) y sorpre-
sa (5.55%) también indica que los estudiantes pueden 
sentirse ansiosos o abrumados por las exigencias 
académicas y los exámenes.

Por otro lado, las emociones positivas, aunque menos 
frecuentes, indican que hay elementos en el ambiente 
educativo que fomentan la satisfacción y el compro-
miso. Identificar y amplificar estos factores podría 
ayudar a equilibrar la carga emocional negativa y 
mejorar la experiencia académica de los estudiantes.
Finalmente los hallazgos de la investigación subrayan 
la necesidad de implementar estrategias educativas 

que aborden tanto las emociones negativas como la 
neutralidad emocional. Se podría recomendar lo 
siguiente:

Programas de Apoyo Emocional: Implementar 
servicios de consejería y apoyo emocional para 
ayudar a los estudiantes a manejar el estrés y la 
ansiedad.

Actividades Motivacionales: Introducir activida-
des y MATERIALES Y MÉTODOSs de 
enseñanza que promuevan el interés y la motiva-
ción, como el aprendizaje basado en proyectos y 
las dinámicas de grupo.

Entorno de Aprendizaje Positivo: Fomentar un 
entorno de aprendizaje positivo y solidario, con 
reconocimiento de logros y feedback constructi-
vo, para aumentar la prevalencia de emociones 
positivas.

La evaluación de emociones mediante computa-
ción afectiva proporciona una herramienta valio-
sa para entender el estado emocional de los 
estudiantes y su impacto en el rendimiento 
académico. La alta prevalencia de emociones 
neutrales y negativas destaca la necesidad de 
intervenciones específicas para mejorar la moti-
vación y el bienestar emocional de los estudian-
tes. Al abordar estas necesidades, los educadores 
pueden ayudar a mejorar el rendimiento acadé-
mico y la satisfacción general de los estudiantes 
en la carrera de Ingeniería Informática.
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1. INTRODUCCIÓN
La computación evolutiva es una rama de la inteligen-
cia artificial inspirada en los mecanismos de evolu-
ción biológica de la teoría darwiniana. Dentro de este 
campo, uno de sus paradigmas más prominentes son 
los algoritmos genéticos. 

Estos algoritmos representan un tipo de búsqueda 
heurística inspirada en la genética y la selección 
natural, donde los individuos más aptos de una pobla-
ción son aquellos que sobreviven al adaptarse más 
fácilmente a los cambios en su ento
rno. 
Este artículo explora el uso de algoritmos genéticos 
para la reconstrucción de imágenes, específicamente 
aplicados al escudo de una carrera universitaria.

Computación Evolutiva
De acuerdo con (Sanchez, 2012) la Computación 
evolutiva “es una rama de la inteligencia artificial, 
inspirada en los mecanismos de evolución biológica, 
que involucra problemas de optimización combinato-
ria. Está considerada como una técnica metaheurística 
y por lo tanto es adecuada para la resolución de 
problemas con espacios de búsqueda extensos, 
dispersos, no lineales y no convexos, en donde otros 
métodos no son capaces de encontrar soluciones en 
un tiempo razonable”

Paradigmas de Computación Evolutiva
La Computación evolutiva tiene cuatro paradigmas 
fundamentales que de acuerdo con (Sanchez, 2012) 
son:

Los Algoritmos Genéticos: Fueron desarrollados 
por John H. Holland y sus colaboradores. Utili-
zaron inicialmente la codificación binaria, 
aunque en la actualidad también se ha extendido 
a la codificación con números reales. Emplea 
operadores genéticos de selección, recombina-
ción y mutación teniendo mayor relevancia los 
operadores de selección y recombinación.

La Programación Evolutiva: Fue desarrollada 
por Lawrence J. Fogel con la idea de simular la 
evolución como medio de aprendizaje con el fin 
de obtener una inteligencia artificial. Esta trabaja 
directamente con las variables de diseño y los 
nuevos individuos son generados a partir de un 
solo padre mediante el uso exclusivo de la muta-
ción. En cierto modo es una variación de los 
Algoritmos Genéticos con reproducción asexual.

Las Estrategias Evolutivas: Fueron desarrolladas 
por Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel y sus 
colaboradores. Utilizan generalmente la codifi-
cación con números reales.

La función de codificación transcribe dos tipos 
de variables: las variables objeto y las estratégi-
cas. Las variables objeto se corresponden con las 
del problema que se desea resolver mientras que 
las estratégicas son los parámetros mediante los 
cuales se gobierna el proceso evolutivo. Emplea 
operadores genéticos de selección y mutación.

La Programación Genética: Fue desarrollada por 
Nichael Cramer y John Koza con la idea de gene-
rar automáticamente programas de computador 
en diferentes lenguajes y formas como los 
árboles de decisión y grafos empleando operado-
res genéticos para tal fin.

Algoritmos Genéticos
Antecedentes
Los Algoritmos Genéticos fueron desarrollados por 
John Henry Holland y sus colaboradores entre los que 
destaca De Jong de la Universidad de Michigan a 
finales de los sesenta. Después de estudiar un libro 
escrito por Fisher titulado “La teoría genética de la 
selección natural”, Holland aprendió que la evolución 
es una forma de adaptación más potente que el simple 
aprendizaje y tomó la decisión de aplicar estas ideas 
para desarrollar un algoritmo que permitía a los 
ordenadores imitar el proceso de la evolución.

Posteriormente, en 1989, Goldberg que también fue 
discípulo de Holland publicó un libro que le dio una 
fuerte base científica, citando no menos de 73 aplica-
ciones exitosas de los algoritmos genéticos (Sanchez, 
2012).

Definición
De acuerdo con (Sanchez, 2012) los Algoritmos 
Genéticos son un tipo de algoritmo de búsqueda 
heurística inspirados en la genética y la selección 
natural enunciada por el naturalista inglés Charles 
Darwin en el libro “The Origin of Species by Means 
of Natural Selection Or the Preservation of Favoured 
Races in the Struggle for Life”(El Origen de las Espe-
cies). Según esta teoría los individuos más aptos de 
una población son los que sobreviven al adaptarse 
más fácilmente a los cambios que se producen en su 
entorno.

(Santos & Tudo, 2004) define a los algoritmos genéti-

cos como “métodos sistemáticos para la resolución de 
problemas de búsqueda y optimización que aplican a 
estos los mismos métodos de la evolución biológica: 
selección basada en la población, reproducción y 
mutación”.

Elementos de los algoritmos genéticos
Población
La población es un conjunto de individuos que repre-
sentan el conjunto de soluciones evaluadas durante 
una generación (iteración). Idealmente la primera 
población debería estar formada por individuos 
contenidos en todo el espacio de búsqueda.

Los individuos representan una de las soluciones del 
problema planteado. Dada la dualidad existente entre 
el genotipo y el fenotipo de los individuos estas 
soluciones también lo son. La solución genotípica 
viene representada por los cromosomas, que es con  lo 
que trabajan los Algoritmos Genéticos.

Por otro lado, la solución fenotípica representa el 
modelo o la estructura en que la solución genotípica 
se decodifica.

Genes
Es una porción del cromosoma que generalmente 
codifica el valor de un solo parámetro acotado dentro 
de un cierto rango o dominio. La cantidad de valores 
que puede tomar un parámetro suele ser discreta y 
debe tenerse en cuenta que a mayor número más 
complejo tiende a ser el espacio de búsqueda. 

La estructura del gen depende de la función de codifi-
cación o mapeo empleada.

Función de aptitud
De acuerdo con (Sanchez, 2012) la adaptación de 
cada individuo de una población al medio se realiza 
mediante la función de aptitud o fitness. Para cuantifi-
car esta adaptación o fitness primero debe decodifi-
carse el cromosoma, ya que esta función está definida 
en el espacio fenotípico. 

El grado de adaptación de un individuo será el que 
determine su probabilidad de reproducción o incluso 
su eliminación de la población.

De acuerdo con (Llorente, 2012) la función que 
calcula de cuánta calidad es un individuo es funda-
mental para el correcto funcionamiento del algoritmo, 
ya que guía la evolución de la población

Operadores de Selección
De acuerdo con (Dominioni & Musso, 2003) los 
operadores de selección más importantes son:

Selección Proporcional (Roulette Wheel): Tipo 
más común de selección. Consiste en seleccionar 
individuos de manera proporcional a su fitness

Cada individuo tendrá una probabilidad p de ser 
seleccionado que será calculada como el fitness 
de ese individuo dividido la suma de los fitness 
de todos los individuos de la población.

De esta forma los individuos con mejor fitness 
tendrán mayor probabilidad de ser selecciona-
dos.

Selección Uniforme: En este tipo de selección 
todos los individuos tienen la misma probabili-
dad de ser seleccionados. Se eligen aleatoria-
mente los individuos.

Torneo: Se seleccionan por algún otro método de 
selección N individuos. De esos N individuos 
sobreviven los K mejores (los K que posean 
mejor fitness).

Rango: Se ordenan los individuos según su 
fitness de menor a mayor. Se le asigna a cada 
individuo un rango que depende de su posición 
en la lista ordenada (peor individuo rango 
menor). La probabilidad de que un individuo sea 
seleccionado va a ser proporcional a su rango o 
sea la probabilidad de un individuo y de ser 
seleccionado es el rango de ese individuo dividi-
do la suma de rangos del resto de los individuos 
de esa población.

Cruzamiento:
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) los operado-
res de cruzamiento son operadores de cardinalidad 
dos es decir que se necesitan dos individuos para que 
pueda ser aplicado. Además estos operadores retor-
nan dos individuos. A continuación distinguiremos 
algunos tipos de cruzamiento.

Cruzamiento de un punto
El cruzamiento de un punto es el tipo más común 
de cruzamiento. En él dado una codificación de 
individuos establecida por un cromosoma de 
largo L se selecciona un número aleatorio N 
entre 1 y L-1. El primer nuevo individuo estará 
dado por las primeras N posiciones del cromoso-

ma 1 y las L-N últimas posiciones del cromoso-
ma 2.

El segundo nuevo individuo estará dado por las 
primeras N posiciones del cromosoma 2 y las 
L-N últimas posiciones del cromosoma 1.

A partir de la combinación de estos cromosomas 
salen los dos nuevos individuos.

Aquí se presenta un ejemplo para clarificar la 
idea: 

Sean los Strings:

100000000011
001111011011

El largo de cada String es 12. Eligiendo aleato-
riamente un número entre 1 y 11.

Se obtiene el 3. 

100|000000011
001|111011011

Los Strings finales serán los siguientes:

100111011011
001000000011

Cruzamiento de dos puntos:
En este tipo de cruzamiento se escogen dos 
números al azar entre 1 y L-1 siendo L el largo de 
los individuos. Estos intercambian el segmento 
que cae entre esos dos puntos.

Ejemplo:

Supongamos que se tiene los números aleatorios 
4 y 8 en un String de largo 12.

1001|1101|1011
0010|0000|0011

Intercambio los segmentos se tiene: 

100100001011
001011010011

Cruzamiento de n puntos:
Es una generalización del tipo de cruzamiento. 
Se escogen puntos al azar y se intercambian 

segmentos provenientes del punto de corte impar 
al punto de corte par próximo. Se puede ver el 
String como un anillo de manera que al llegar al 
último valor se comienza de nuevo desde la 
izquierda.

Por ejemplo cruzamiento de 5 puntos: 

1|00|111|0|1101|1
0|01|000|0|0001|1
0|01|111|0|1101|1
1|00|000|0|0001|1

Cruzamiento uniforme:
El cruzamiento uniforme funciona de la siguien-
te manera. Tenemos dos Strings a los cuales les 
voy a aplicar este cruzamiento. L es el largo de 
cada String. Por cada posición entre 1 y L 
escoger aleatoriamente   de cuál de los dos 
padres voy a escoger su valor genético en esa 
posición.

Ejemplo:

Pa:100101 
Pb:001101

Eligiendo aleatoriamente el valor de que indivi-
duo va a tener el String en cada posición se obtie-
ne:

PbPbPaPaPbPa:
000101.

Mutación
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) este es un 
operador que se aplica sobre un solo individuo y te 
retorna un solo individuo.

El tipo más común de mutación es aquel en el que 
para cada individuo se recorren todos sus valores 
genéticos para cada posición y se tira una moneda con 
probabilidad pm para ver si el valor en esa posición 
cambia o no. 

De cambiar el valor cambia por su complementario.
Por ejemplo en el caso de una codificación de bits 
cambia un 1 por un 0 y un 0 por un 1.

Operadores de ordenamiento:
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) los operado-
res de ordenamiento son utilizados en lugar de cruza-
miento para problemas donde se utiliza inversión y la 

codificación de cada individuo establece una depen-
dencia entre la posición dentro del String y su valor. 
O sea, cada componente dentro del String representa 
un tipo específico de información y no queremos que 
al combinar dos Strings desaparezca un tipo de infor-
mación. 

Al aplicar inversión se desordenan las posiciones del 
String y se puede perder información al aplicar el 
cruzamiento. Veamos el siguiente ejemplo:

A=  1 2 3 4 | 5 6 7 8
       1 0 1 1 | 1 0 1 1
B=  1 2 6 5 | 4 3 7 8
       1 0 0 1 | 1 1 1 1

Al realizar el cruzamiento se obtiene: 

A’= 1 2 3 4 | 4 3 6 8
       1 0 1 1 | 1 1 1 1
B’= 1 2 6 5 | 5 6 7 8
       1 0 0 1 | 1 0 1 1

De esta forma nos damos cuenta que el String A no 
posee información sobre la posición 5 y posee dos 
veces información sobre la posición 4. Esto hace que 
el operador de cruzamiento no sea un operador 
adecuado para estas circunstancias. 

Por lo tanto se han utilizado otros tipos de combina-
ciones entre strings que se mencionan a continuación:

a) PMX:
Bajo PMX dos strings son alineados , y dos lugares de 
cruzamiento son escogidos uniformemente a través 
de los Strings. 

Estos dos puntos de cruzamiento definen la región de 
mapeo, que es utilizada para efectuar un cruzamiento 
posición por posición a través de los operadores de 
intercambio.

Ejemplo:

A= 9 8 4 | 5 6 7 |1 3 2 10
B= 8 10 4 | 2 3 10 | 9 5 4 6

Lo que hago es mapear el String B con el A , o sea el 
5 con el 2 el 6 con el 3 y el 7 con el 10 cambiando sus 
lugares.

A’= 9 8 4 | 2 3 10 |1 6 5 7
B’= 8 10 1 | 5 6 7 | 9 2 4 3

b) OX (Order CrossOver):
Este tipo de operador trabaja similar al PMX. Primero 
selecciono las regiones de mapeo.

A = 9 8 4 | 5 6 7 |1 3 2 10
B = 8 10 4 | 2 3 10 | 9 5 4 6

En lugar de utilizar intercambios punto a punto como 
hace PMX lo que hacemos es utilizar un deslizamien-
to para llenar los huecos dejados por transferir las 
posiciones mapeadas.

Por ejemplo cuando el String B mapea con el String A 
los puntos 5 6 y 7 dejaran huevos (marcados con H)

B = 8 H 1 | 2 3 10 | 9 H 4 H

Luego los huevos son desplazados.

B= 2 3 10 | H H H | 9 4 8 1

Y son llenados obteniendo los siguientes resultados. 

A’= 5 6 7 | 2 3 10 | 1 9 8 4
B’= 2 3 10 | 5 6 7 | 9 4 8 1

c) CX (Cycle CrossOver):
Este tipo de cruzamiento es diferente.

En lugar de escoger los lugares de cruzamiento, 
comenzamos en la parte izquierda del primer padre.

Suponemos que tenemos 

C= 9 8 2 1 7 4 5 10 6 3
D= 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
C’= 9 _ _ _ _ _ _ _

Nos fijamos en el padre D, vemos que al nueve le 
corresponde el 1 entonces colocamos en C’ el 1.

C’=9 _ _ 1 _ _ _ _

Así sucesivamente hasta que se termina el ciclo. 

C’=9 _ _ 1 _ 4 _ _ 6 _

Luego de la finalización del primer ciclo los restantes 
lugares son llenados a través del otro String. Comple-
tando el ejemplo obtengo:

C’=9 2 3 1 5 4 7 8 6 10
D’=1 8 2 4 7 6 5 10 9 3

Componentes de un algoritmo genético
De acuerdo con (Sanchez, 2012) cualquier Algoritmo 
Genético, independientemente del problema plantea-
do, está compuesto por los siguientes componentes:

Una representación de las potenciales soluciones 
del problema.

Un método para crear la población inicial de 
posibles soluciones.

Una función de evaluación que juega el papel de 
medio calificando las soluciones en base a su 
fitness.

Operadores genéticos que alteran la composición 
de los hijos.

Algoritmo Genético Simple
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) fue propuesto 
por Golberg en 1987 y a partir del modelo original de 
Holland, en donde la idea del mismo es justamente a 
partir de una población inicial (generada aleatoriamen-
te) aplicar los operadores de selección y recombina-
ción para generar nuevos individuos pertenecientes a 
una nueva población y realizar esto en forma iterativa.

El esquema general del mismo es el siguiente:
P,MP: Población y:generación t=0

Inicializar (P(t));

Mientras No (Condición de Finalización(P(t)))

{

Evaluar(P(t));

MP(t)=Selección(P(t)); MP(t)=Cruzamientos(MP(t)); 
P(t+1)=Mutaciones(MP(t)); t=t+1

}

Donde se destacan las tres etapas principales:

Selección: Luego de evaluar a los individuos de 
la población actual, se realiza un mecanismo de 
selección, en donde los individuos elegidos 
formarán parte de la población temporal MP(t)

Recombinación: En los algoritmos genéticos 
los operadores de recombinación están integra-
dos por el operador de Cruzamiento y el opera-

dor de Mutación.

Reemplazo: En el AGS el reemplazo es genera-
cional, por lo tanto una nueva población reem-
plaza completamente a la población anterior (en 
otros modelos de AG se establecen determinadas 
políticas de reemplazo)

Algoritmo de reconstrucción de imágenes empleando 
algoritmos genéticos.

2. MATERIALES Y MÉTODOS
El estudio emplea un enfoque cuantitativo y experi-
mental para evaluar la efectividad de los algoritmos 
genéticos en la reconstrucción de imágenes bidimen-
sionales. La investigación se centra en la reconstruc-
ción del escudo de una carrera universitaria, utilizan-
do algoritmos genéticos como herramienta de optimi-
zación. Para este estudio, se implementó el algoritmo 
propuesto por Roger Johansson Alsing, que de acuer-
do con (Lopez, 2015) construyó un algoritmo que 
permite empleando algoritmos genéticos reconstruir 
una imagen empleando polígonos semitransparentes, 
cuyos pasos son:

Defínase una cadena de ADN al azar (inicio de la 
aplicación)

Copiese la secuencia actual del ADN y mútese 
ligeramente

Use la nueva cadena de ADN para renderizar los 
polígonos

Compárese la imagen contra la imagen fuente.

Si la nueva imagen se ve más parecida a la 
imagen fuente que la anterior, entonces sobre 
escríbase el ADN actual por el nuevo ADN

Repita desde el primer paso.

Para este propósito se construyó un prototipo que se 
codifican empleando el lenguaje C# y el entorno de 
desarrollo integrado Visual Studio. 

3. RESULTADOS
Los resultados obtenidos fueron los siguientes: 
Inicialmente se probó a construir un rombo de fondo 
Blanco y el objeto en color naranja los resultados de 
reconstrucción a partir de 40 polígonos fueron 
altamente satisfactorios como se puede apreciar en la 
figura:

Figura 1: Reconstrucción de un Rombo
Fuente: Elaboración Propia

Seguidamente se reconstruyo un pentágono de fondo 
Blanco, el contorno del objeto en color negro y el 
fondo del objeto en color naranja los resultados de 
reconstrucción a partir de 40 polígonos fueron 
satisfactorios con la excepción de que el algoritmo 
apenas realiza una pequeña aproximación a la recons-
trucción del contorno del objeto como se puede 
apreciar en la figura:

Figura 2: Reconstrucción de un Pentágono
Fuente: Elaboración Propia

Para terminar se construyó el escudo de la carrera 
Ingeniería Informática que es un objeto compuesto 
por varias figuras geométricas y que no tenía colores 
en un solo tono, el cual además tenía un fondo blanco, 
donde por la los resultados de reconstrucción a partir 
de 60 polígonos fueron medianamente satisfactorios 
como se puede apreciar en la figura
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EVALUACIÓN DE EMOCIONES EN ESTUDIANTES MEDIANTE COMPUTACIÓN AFECTIVA



1. INTRODUCCIÓN
Surge la computación afectiva a principios de la 
década de 1990, impulsado por los avances en el 
reconocimiento de patrones, la inteligencia artificial y 
la interacción humano-computadora. Uno de los 
primeros investigadores en abordar el tema fue Rosa-
lind W. Picard, quien acuñó el término computación 
afectiva en su libro Affective Computing publicado 
en 1997 (Picard, 1997).

La computación afectiva, un campo emergente dentro 
de la inteligencia artificial, se dedica a desarrollar 
sistemas capaces de reconocer, interpretar y respon-
der a las emociones humanas (Guerrero, 2021; Uriar-
te Ortiz, 2024). 

La computación afectiva tiene aplicaciones significa-
tivas en diversas áreas, incluida la educación, donde 
la comprensión y gestión de las emociones de los 
estudiantes pueden tener un impacto profundo en el 
desempeño académico y bienestar general. La identi-
ficación y análisis de las emociones permite ofrecer a 
los docentes herramientas valiosas para mejorar la 
experiencia de aprendizaje, aumentar la motivación y 
reducir la deserción estudiantil.

En este contexto educativo, especialmente en 
estudiantes de cuarto año, carrera Ingeniería Informá-
tica de la Universidad Nacional al "Siglo XX" 
(UNSXX), en la actualidad se desconoce el nivel de 
emociones, sean positivas o negativas, en los 
estudiantes. El exceso de trabajo, combinado con la 
complejidad de los contenidos, puede generar una 
variedad de emociones que afectan directamente el 
rendimiento académico. 

Las emociones negativas, como el miedo, tristeza, 
etc., pueden disminuir la capacidad de concentración 
y el rendimiento en exámenes, mientras que las 
emociones positivas, como la satisfacción y la moti-
vación, pueden potenciar el aprendizaje y la retención 
de conocimientos.

El objetivo del estudio es utilizar técnicas de compu-
tación afectiva para evaluar las emociones de 
estudiantes de cuarto curso de la carrera Ingeniería 
Informática y entender en qué medida afectarían el 
rendimiento académico.

2. MATERIALES Y MÉTODOS
La investigación se basa principalmente en un 
enfoque cuantitativo, categorizada como descriptiva, 
ya que se centra en describir y analizar el estado 

emocional de los estudiantes y el impacto en el rendi-
miento académico. 

Además, contiene elementos exploratorios dado que 
investiga una aplicación novedosa de la computación 
afectiva en el ámbito educativo.

La población objetivo del estudio está constituida por 
los estudiantes de cuarto año de la carrera de Ingenie-
ría Informática.

Entre las técnicas e instrumentos de recolección de 
datos se utilizaron como el  reconocimiento facial que 
permitió capturar a partir de imágenes faciales el 
nivel de emociones mediante la plataforma imentiv 
AI una plataforma que implementa redes neuronales 
convolucionales (CNN) para identificar emociones. 

Se utilizó de igual manera las encuestas afectivas para 
obtener datos auto-reportados sobre el estado emocio-
nal de los estudiantes. 

3. RESULTADOS
El análisis de las imágenes faciales y las encuestas 
afectivas reveló varios patrones importantes

Fig. 1: Niveles de emociones en el primer grupo de estudiantes
Fuente: Elaboración propia 

Según el Gráfico 1, la emoción "Neutral" es la más 
alta con un 60,45%, lo que indica que es la emoción 
más prevalente detectada entre las caras analizadas 
del primer grupo de estudiantes.

A partir de la interpretación de emociones de los 
estudiantes del cuarto año de la carrera Ingeniería 
Informática de la UNSXX, se presenta a nivel general 
los niveles de emociones detectados:

Fig. 2: Niveles de emociones de todo el curso de cuarto año
Fuente: Elaboración propia 

El gráfico 2 muestra la distribución porcentual de 
diferentes emociones detectadas entre los estudiantes 
de cuarto curso de la carrera Ingeniería Informática. 
Las emociones analizadas incluyen enojo, desprecio, 
asco, miedo, tristeza, neutral, feliz y sorpresa. A 
continuación, se presenta una interpretación detallada 
de los resultados: 

La emoción neutral es la más predominante entre 
los estudiantes, representando el 38.14% de las 
emociones detectadas. Esto indica que una gran 
proporción de estudiantes muestra una falta de 
expresión emocional clara durante las clases, lo 
que puede interpretarse como una falta de moti-
vación o compromiso emocional con las activi-
dades académicas.

Por otro lado, la emoción de felicidad, es la 
segunda emoción más común, con un 19.86%. El 
resultado indica que casi una quinta parte de los 
estudiantes experimentan emociones positivas 
durante las clases, lo cual es un indicador favora-
ble para el ambiente de aprendizaje y la satisfac-
ción académica.

La emoción de enojo es bastante significativa, 
representando el 15.67% de las emociones. Esto 
puede reflejar frustración o estrés entre los 
estudiantes, posiblemente debido a la carga 
académica o dificultades con el contenido del 
curso.

La tristeza está presente en el 12.47% de los 
casos. Esta emoción negativa puede estar asocia-
da con sentimientos de desánimo o falta de 
apoyo emocional, lo cual puede afectar negativa-
mente el rendimiento académico.

Por su lado el miedo, está presente con un 
5.84%, aunque menos común que las otras 

emociones negativas, sin embargo, es notable y 
puede indicar ansiedad relacionada con evalua-
ciones, exámenes o la presión por cumplir con 
las expectativas académicas.

La emoción de sorpresa se presenta en el 5.55% 
de los casos. Y puede estar vinculada a la 
reacción de los estudiantes ante información 
nueva o inesperada durante las clases.

La emoción asco es menos frecuente, con sólo el 
1.84%. Puede reflejar desagrado hacia ciertos 
aspectos del curso o contenido específico que los 
estudiantes encuentran desagradable.

Finalmente la emoción desprecio: El desprecio 
es la emoción menos común, presente en solo el 
0.63% de los casos. Esta emoción podría estar 
dirigida hacia situaciones o personas específicas 
dentro del contexto académico.

 

Fig. 3: Nivel de emociones negativas, positivas y neutrales
Fuente: Elaboración propia 

El gráfico 3 muestra la distribución porcentual de 
emociones neutrales, positivas y negativas entre los 
estudiantes de cuarto curso. A continuación, se 
presenta una interpretación detallada:

Las emociones neutrales representan la mayor 
proporción de las emociones detectadas, con un 
38.14%. Lo que indica que una gran parte de los 
estudiantes se encuentra en un estado emocional 
neutral durante las clases, esto podría indicar la falta 
de respuesta emocional significativa a las actividades 
académicas. Esta neutralidad refleja la apatía, desmo-
tivación o simplemente un enfoque concentrado y sin 
carga emocional.

Las emociones positivas, que incluyen felicidad y 
sorpresa, constituyen el 25.41% de las emociones 

observadas. Este porcentaje indica que aproximada-
mente una cuarta parte de los estudiantes experimen-
tan emociones positivas durante las clases, lo cual es 
un indicativo favorable del ambiente de aprendizaje y 
podría estar correlacionado con un mayor compromi-
so y satisfacción académica.

Las emociones negativas, que engloban enojo, 
desprecio, asco, miedo y tristeza, representan el 
36.45% de las emociones detectadas. Este alto 
porcentaje de emociones negativas es preocupante, ya 
que indica que una parte significativa de los estudian-
tes está experimentando emociones adversas que 
podrían afectar negativamente el rendimiento acadé-
mico y bienestar general. 

4. CONCLUSIONES 
Los resultados obtenidos reflejan una distribución 
emocional compleja entre los estudiantes de cuarto 
año de la carrera Ingeniería Informática - UNSXX. La 
predominancia de emociones neutrales (38.14%) 
puede interpretarse como una señal de que muchos 
estudiantes no están emocionalmente comprometidos 
con las actividades académicas, lo cual podría ser una 
indicación de apatía o simplemente una actitud 
concentrada y objetiva hacia el aprendizaje.

Por otro lado, las emociones positivas, aunque repre-
sentativas de una cuarta parte de los estudiantes 
(25.41%), son superadas por las emociones negativas 
(36.45%). Esta prevalencia de emociones negativas 
es preocupante, ya que puede impactar negativamente 
en la motivación, el rendimiento académico y el 
bienestar general de los estudiantes.

Con relación al rendimiento académico, los altos 
niveles de emociones negativas como el enojo 
(15.67%) y la tristeza (12.47%) pueden estar correla-
cionados con el estrés y la presión académica, facto-
res que son comunes en los cursos de Ingeniería 
Informática. La presencia de miedo (5.84%) y sorpre-
sa (5.55%) también indica que los estudiantes pueden 
sentirse ansiosos o abrumados por las exigencias 
académicas y los exámenes.

Por otro lado, las emociones positivas, aunque menos 
frecuentes, indican que hay elementos en el ambiente 
educativo que fomentan la satisfacción y el compro-
miso. Identificar y amplificar estos factores podría 
ayudar a equilibrar la carga emocional negativa y 
mejorar la experiencia académica de los estudiantes.
Finalmente los hallazgos de la investigación subrayan 
la necesidad de implementar estrategias educativas 

que aborden tanto las emociones negativas como la 
neutralidad emocional. Se podría recomendar lo 
siguiente:

Programas de Apoyo Emocional: Implementar 
servicios de consejería y apoyo emocional para 
ayudar a los estudiantes a manejar el estrés y la 
ansiedad.

Actividades Motivacionales: Introducir activida-
des y MATERIALES Y MÉTODOSs de 
enseñanza que promuevan el interés y la motiva-
ción, como el aprendizaje basado en proyectos y 
las dinámicas de grupo.

Entorno de Aprendizaje Positivo: Fomentar un 
entorno de aprendizaje positivo y solidario, con 
reconocimiento de logros y feedback constructi-
vo, para aumentar la prevalencia de emociones 
positivas.

La evaluación de emociones mediante computa-
ción afectiva proporciona una herramienta valio-
sa para entender el estado emocional de los 
estudiantes y su impacto en el rendimiento 
académico. La alta prevalencia de emociones 
neutrales y negativas destaca la necesidad de 
intervenciones específicas para mejorar la moti-
vación y el bienestar emocional de los estudian-
tes. Al abordar estas necesidades, los educadores 
pueden ayudar a mejorar el rendimiento acadé-
mico y la satisfacción general de los estudiantes 
en la carrera de Ingeniería Informática.
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1. INTRODUCCIÓN
La computación evolutiva es una rama de la inteligen-
cia artificial inspirada en los mecanismos de evolu-
ción biológica de la teoría darwiniana. Dentro de este 
campo, uno de sus paradigmas más prominentes son 
los algoritmos genéticos. 

Estos algoritmos representan un tipo de búsqueda 
heurística inspirada en la genética y la selección 
natural, donde los individuos más aptos de una pobla-
ción son aquellos que sobreviven al adaptarse más 
fácilmente a los cambios en su ento
rno. 
Este artículo explora el uso de algoritmos genéticos 
para la reconstrucción de imágenes, específicamente 
aplicados al escudo de una carrera universitaria.

Computación Evolutiva
De acuerdo con (Sanchez, 2012) la Computación 
evolutiva “es una rama de la inteligencia artificial, 
inspirada en los mecanismos de evolución biológica, 
que involucra problemas de optimización combinato-
ria. Está considerada como una técnica metaheurística 
y por lo tanto es adecuada para la resolución de 
problemas con espacios de búsqueda extensos, 
dispersos, no lineales y no convexos, en donde otros 
métodos no son capaces de encontrar soluciones en 
un tiempo razonable”

Paradigmas de Computación Evolutiva
La Computación evolutiva tiene cuatro paradigmas 
fundamentales que de acuerdo con (Sanchez, 2012) 
son:

Los Algoritmos Genéticos: Fueron desarrollados 
por John H. Holland y sus colaboradores. Utili-
zaron inicialmente la codificación binaria, 
aunque en la actualidad también se ha extendido 
a la codificación con números reales. Emplea 
operadores genéticos de selección, recombina-
ción y mutación teniendo mayor relevancia los 
operadores de selección y recombinación.

La Programación Evolutiva: Fue desarrollada 
por Lawrence J. Fogel con la idea de simular la 
evolución como medio de aprendizaje con el fin 
de obtener una inteligencia artificial. Esta trabaja 
directamente con las variables de diseño y los 
nuevos individuos son generados a partir de un 
solo padre mediante el uso exclusivo de la muta-
ción. En cierto modo es una variación de los 
Algoritmos Genéticos con reproducción asexual.

Las Estrategias Evolutivas: Fueron desarrolladas 
por Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel y sus 
colaboradores. Utilizan generalmente la codifi-
cación con números reales.

La función de codificación transcribe dos tipos 
de variables: las variables objeto y las estratégi-
cas. Las variables objeto se corresponden con las 
del problema que se desea resolver mientras que 
las estratégicas son los parámetros mediante los 
cuales se gobierna el proceso evolutivo. Emplea 
operadores genéticos de selección y mutación.

La Programación Genética: Fue desarrollada por 
Nichael Cramer y John Koza con la idea de gene-
rar automáticamente programas de computador 
en diferentes lenguajes y formas como los 
árboles de decisión y grafos empleando operado-
res genéticos para tal fin.

Algoritmos Genéticos
Antecedentes
Los Algoritmos Genéticos fueron desarrollados por 
John Henry Holland y sus colaboradores entre los que 
destaca De Jong de la Universidad de Michigan a 
finales de los sesenta. Después de estudiar un libro 
escrito por Fisher titulado “La teoría genética de la 
selección natural”, Holland aprendió que la evolución 
es una forma de adaptación más potente que el simple 
aprendizaje y tomó la decisión de aplicar estas ideas 
para desarrollar un algoritmo que permitía a los 
ordenadores imitar el proceso de la evolución.

Posteriormente, en 1989, Goldberg que también fue 
discípulo de Holland publicó un libro que le dio una 
fuerte base científica, citando no menos de 73 aplica-
ciones exitosas de los algoritmos genéticos (Sanchez, 
2012).

Definición
De acuerdo con (Sanchez, 2012) los Algoritmos 
Genéticos son un tipo de algoritmo de búsqueda 
heurística inspirados en la genética y la selección 
natural enunciada por el naturalista inglés Charles 
Darwin en el libro “The Origin of Species by Means 
of Natural Selection Or the Preservation of Favoured 
Races in the Struggle for Life”(El Origen de las Espe-
cies). Según esta teoría los individuos más aptos de 
una población son los que sobreviven al adaptarse 
más fácilmente a los cambios que se producen en su 
entorno.

(Santos & Tudo, 2004) define a los algoritmos genéti-

cos como “métodos sistemáticos para la resolución de 
problemas de búsqueda y optimización que aplican a 
estos los mismos métodos de la evolución biológica: 
selección basada en la población, reproducción y 
mutación”.

Elementos de los algoritmos genéticos
Población
La población es un conjunto de individuos que repre-
sentan el conjunto de soluciones evaluadas durante 
una generación (iteración). Idealmente la primera 
población debería estar formada por individuos 
contenidos en todo el espacio de búsqueda.

Los individuos representan una de las soluciones del 
problema planteado. Dada la dualidad existente entre 
el genotipo y el fenotipo de los individuos estas 
soluciones también lo son. La solución genotípica 
viene representada por los cromosomas, que es con  lo 
que trabajan los Algoritmos Genéticos.

Por otro lado, la solución fenotípica representa el 
modelo o la estructura en que la solución genotípica 
se decodifica.

Genes
Es una porción del cromosoma que generalmente 
codifica el valor de un solo parámetro acotado dentro 
de un cierto rango o dominio. La cantidad de valores 
que puede tomar un parámetro suele ser discreta y 
debe tenerse en cuenta que a mayor número más 
complejo tiende a ser el espacio de búsqueda. 

La estructura del gen depende de la función de codifi-
cación o mapeo empleada.

Función de aptitud
De acuerdo con (Sanchez, 2012) la adaptación de 
cada individuo de una población al medio se realiza 
mediante la función de aptitud o fitness. Para cuantifi-
car esta adaptación o fitness primero debe decodifi-
carse el cromosoma, ya que esta función está definida 
en el espacio fenotípico. 

El grado de adaptación de un individuo será el que 
determine su probabilidad de reproducción o incluso 
su eliminación de la población.

De acuerdo con (Llorente, 2012) la función que 
calcula de cuánta calidad es un individuo es funda-
mental para el correcto funcionamiento del algoritmo, 
ya que guía la evolución de la población

Operadores de Selección
De acuerdo con (Dominioni & Musso, 2003) los 
operadores de selección más importantes son:

Selección Proporcional (Roulette Wheel): Tipo 
más común de selección. Consiste en seleccionar 
individuos de manera proporcional a su fitness

Cada individuo tendrá una probabilidad p de ser 
seleccionado que será calculada como el fitness 
de ese individuo dividido la suma de los fitness 
de todos los individuos de la población.

De esta forma los individuos con mejor fitness 
tendrán mayor probabilidad de ser selecciona-
dos.

Selección Uniforme: En este tipo de selección 
todos los individuos tienen la misma probabili-
dad de ser seleccionados. Se eligen aleatoria-
mente los individuos.

Torneo: Se seleccionan por algún otro método de 
selección N individuos. De esos N individuos 
sobreviven los K mejores (los K que posean 
mejor fitness).

Rango: Se ordenan los individuos según su 
fitness de menor a mayor. Se le asigna a cada 
individuo un rango que depende de su posición 
en la lista ordenada (peor individuo rango 
menor). La probabilidad de que un individuo sea 
seleccionado va a ser proporcional a su rango o 
sea la probabilidad de un individuo y de ser 
seleccionado es el rango de ese individuo dividi-
do la suma de rangos del resto de los individuos 
de esa población.

Cruzamiento:
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) los operado-
res de cruzamiento son operadores de cardinalidad 
dos es decir que se necesitan dos individuos para que 
pueda ser aplicado. Además estos operadores retor-
nan dos individuos. A continuación distinguiremos 
algunos tipos de cruzamiento.

Cruzamiento de un punto
El cruzamiento de un punto es el tipo más común 
de cruzamiento. En él dado una codificación de 
individuos establecida por un cromosoma de 
largo L se selecciona un número aleatorio N 
entre 1 y L-1. El primer nuevo individuo estará 
dado por las primeras N posiciones del cromoso-

ma 1 y las L-N últimas posiciones del cromoso-
ma 2.

El segundo nuevo individuo estará dado por las 
primeras N posiciones del cromosoma 2 y las 
L-N últimas posiciones del cromosoma 1.

A partir de la combinación de estos cromosomas 
salen los dos nuevos individuos.

Aquí se presenta un ejemplo para clarificar la 
idea: 

Sean los Strings:

100000000011
001111011011

El largo de cada String es 12. Eligiendo aleato-
riamente un número entre 1 y 11.

Se obtiene el 3. 

100|000000011
001|111011011

Los Strings finales serán los siguientes:

100111011011
001000000011

Cruzamiento de dos puntos:
En este tipo de cruzamiento se escogen dos 
números al azar entre 1 y L-1 siendo L el largo de 
los individuos. Estos intercambian el segmento 
que cae entre esos dos puntos.

Ejemplo:

Supongamos que se tiene los números aleatorios 
4 y 8 en un String de largo 12.

1001|1101|1011
0010|0000|0011

Intercambio los segmentos se tiene: 

100100001011
001011010011

Cruzamiento de n puntos:
Es una generalización del tipo de cruzamiento. 
Se escogen puntos al azar y se intercambian 

segmentos provenientes del punto de corte impar 
al punto de corte par próximo. Se puede ver el 
String como un anillo de manera que al llegar al 
último valor se comienza de nuevo desde la 
izquierda.

Por ejemplo cruzamiento de 5 puntos: 

1|00|111|0|1101|1
0|01|000|0|0001|1
0|01|111|0|1101|1
1|00|000|0|0001|1

Cruzamiento uniforme:
El cruzamiento uniforme funciona de la siguien-
te manera. Tenemos dos Strings a los cuales les 
voy a aplicar este cruzamiento. L es el largo de 
cada String. Por cada posición entre 1 y L 
escoger aleatoriamente   de cuál de los dos 
padres voy a escoger su valor genético en esa 
posición.

Ejemplo:

Pa:100101 
Pb:001101

Eligiendo aleatoriamente el valor de que indivi-
duo va a tener el String en cada posición se obtie-
ne:

PbPbPaPaPbPa:
000101.

Mutación
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) este es un 
operador que se aplica sobre un solo individuo y te 
retorna un solo individuo.

El tipo más común de mutación es aquel en el que 
para cada individuo se recorren todos sus valores 
genéticos para cada posición y se tira una moneda con 
probabilidad pm para ver si el valor en esa posición 
cambia o no. 

De cambiar el valor cambia por su complementario.
Por ejemplo en el caso de una codificación de bits 
cambia un 1 por un 0 y un 0 por un 1.

Operadores de ordenamiento:
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) los operado-
res de ordenamiento son utilizados en lugar de cruza-
miento para problemas donde se utiliza inversión y la 

codificación de cada individuo establece una depen-
dencia entre la posición dentro del String y su valor. 
O sea, cada componente dentro del String representa 
un tipo específico de información y no queremos que 
al combinar dos Strings desaparezca un tipo de infor-
mación. 

Al aplicar inversión se desordenan las posiciones del 
String y se puede perder información al aplicar el 
cruzamiento. Veamos el siguiente ejemplo:

A=  1 2 3 4 | 5 6 7 8
       1 0 1 1 | 1 0 1 1
B=  1 2 6 5 | 4 3 7 8
       1 0 0 1 | 1 1 1 1

Al realizar el cruzamiento se obtiene: 

A’= 1 2 3 4 | 4 3 6 8
       1 0 1 1 | 1 1 1 1
B’= 1 2 6 5 | 5 6 7 8
       1 0 0 1 | 1 0 1 1

De esta forma nos damos cuenta que el String A no 
posee información sobre la posición 5 y posee dos 
veces información sobre la posición 4. Esto hace que 
el operador de cruzamiento no sea un operador 
adecuado para estas circunstancias. 

Por lo tanto se han utilizado otros tipos de combina-
ciones entre strings que se mencionan a continuación:

a) PMX:
Bajo PMX dos strings son alineados , y dos lugares de 
cruzamiento son escogidos uniformemente a través 
de los Strings. 

Estos dos puntos de cruzamiento definen la región de 
mapeo, que es utilizada para efectuar un cruzamiento 
posición por posición a través de los operadores de 
intercambio.

Ejemplo:

A= 9 8 4 | 5 6 7 |1 3 2 10
B= 8 10 4 | 2 3 10 | 9 5 4 6

Lo que hago es mapear el String B con el A , o sea el 
5 con el 2 el 6 con el 3 y el 7 con el 10 cambiando sus 
lugares.

A’= 9 8 4 | 2 3 10 |1 6 5 7
B’= 8 10 1 | 5 6 7 | 9 2 4 3

b) OX (Order CrossOver):
Este tipo de operador trabaja similar al PMX. Primero 
selecciono las regiones de mapeo.

A = 9 8 4 | 5 6 7 |1 3 2 10
B = 8 10 4 | 2 3 10 | 9 5 4 6

En lugar de utilizar intercambios punto a punto como 
hace PMX lo que hacemos es utilizar un deslizamien-
to para llenar los huecos dejados por transferir las 
posiciones mapeadas.

Por ejemplo cuando el String B mapea con el String A 
los puntos 5 6 y 7 dejaran huevos (marcados con H)

B = 8 H 1 | 2 3 10 | 9 H 4 H

Luego los huevos son desplazados.

B= 2 3 10 | H H H | 9 4 8 1

Y son llenados obteniendo los siguientes resultados. 

A’= 5 6 7 | 2 3 10 | 1 9 8 4
B’= 2 3 10 | 5 6 7 | 9 4 8 1

c) CX (Cycle CrossOver):
Este tipo de cruzamiento es diferente.

En lugar de escoger los lugares de cruzamiento, 
comenzamos en la parte izquierda del primer padre.

Suponemos que tenemos 

C= 9 8 2 1 7 4 5 10 6 3
D= 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
C’= 9 _ _ _ _ _ _ _

Nos fijamos en el padre D, vemos que al nueve le 
corresponde el 1 entonces colocamos en C’ el 1.

C’=9 _ _ 1 _ _ _ _

Así sucesivamente hasta que se termina el ciclo. 

C’=9 _ _ 1 _ 4 _ _ 6 _

Luego de la finalización del primer ciclo los restantes 
lugares son llenados a través del otro String. Comple-
tando el ejemplo obtengo:

C’=9 2 3 1 5 4 7 8 6 10
D’=1 8 2 4 7 6 5 10 9 3

Componentes de un algoritmo genético
De acuerdo con (Sanchez, 2012) cualquier Algoritmo 
Genético, independientemente del problema plantea-
do, está compuesto por los siguientes componentes:

Una representación de las potenciales soluciones 
del problema.

Un método para crear la población inicial de 
posibles soluciones.

Una función de evaluación que juega el papel de 
medio calificando las soluciones en base a su 
fitness.

Operadores genéticos que alteran la composición 
de los hijos.

Algoritmo Genético Simple
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) fue propuesto 
por Golberg en 1987 y a partir del modelo original de 
Holland, en donde la idea del mismo es justamente a 
partir de una población inicial (generada aleatoriamen-
te) aplicar los operadores de selección y recombina-
ción para generar nuevos individuos pertenecientes a 
una nueva población y realizar esto en forma iterativa.

El esquema general del mismo es el siguiente:
P,MP: Población y:generación t=0

Inicializar (P(t));

Mientras No (Condición de Finalización(P(t)))

{

Evaluar(P(t));

MP(t)=Selección(P(t)); MP(t)=Cruzamientos(MP(t)); 
P(t+1)=Mutaciones(MP(t)); t=t+1

}

Donde se destacan las tres etapas principales:

Selección: Luego de evaluar a los individuos de 
la población actual, se realiza un mecanismo de 
selección, en donde los individuos elegidos 
formarán parte de la población temporal MP(t)

Recombinación: En los algoritmos genéticos 
los operadores de recombinación están integra-
dos por el operador de Cruzamiento y el opera-

dor de Mutación.

Reemplazo: En el AGS el reemplazo es genera-
cional, por lo tanto una nueva población reem-
plaza completamente a la población anterior (en 
otros modelos de AG se establecen determinadas 
políticas de reemplazo)

Algoritmo de reconstrucción de imágenes empleando 
algoritmos genéticos.

2. MATERIALES Y MÉTODOS
El estudio emplea un enfoque cuantitativo y experi-
mental para evaluar la efectividad de los algoritmos 
genéticos en la reconstrucción de imágenes bidimen-
sionales. La investigación se centra en la reconstruc-
ción del escudo de una carrera universitaria, utilizan-
do algoritmos genéticos como herramienta de optimi-
zación. Para este estudio, se implementó el algoritmo 
propuesto por Roger Johansson Alsing, que de acuer-
do con (Lopez, 2015) construyó un algoritmo que 
permite empleando algoritmos genéticos reconstruir 
una imagen empleando polígonos semitransparentes, 
cuyos pasos son:

Defínase una cadena de ADN al azar (inicio de la 
aplicación)

Copiese la secuencia actual del ADN y mútese 
ligeramente

Use la nueva cadena de ADN para renderizar los 
polígonos

Compárese la imagen contra la imagen fuente.

Si la nueva imagen se ve más parecida a la 
imagen fuente que la anterior, entonces sobre 
escríbase el ADN actual por el nuevo ADN

Repita desde el primer paso.

Para este propósito se construyó un prototipo que se 
codifican empleando el lenguaje C# y el entorno de 
desarrollo integrado Visual Studio. 

3. RESULTADOS
Los resultados obtenidos fueron los siguientes: 
Inicialmente se probó a construir un rombo de fondo 
Blanco y el objeto en color naranja los resultados de 
reconstrucción a partir de 40 polígonos fueron 
altamente satisfactorios como se puede apreciar en la 
figura:

Figura 1: Reconstrucción de un Rombo
Fuente: Elaboración Propia

Seguidamente se reconstruyo un pentágono de fondo 
Blanco, el contorno del objeto en color negro y el 
fondo del objeto en color naranja los resultados de 
reconstrucción a partir de 40 polígonos fueron 
satisfactorios con la excepción de que el algoritmo 
apenas realiza una pequeña aproximación a la recons-
trucción del contorno del objeto como se puede 
apreciar en la figura:

Figura 2: Reconstrucción de un Pentágono
Fuente: Elaboración Propia

Para terminar se construyó el escudo de la carrera 
Ingeniería Informática que es un objeto compuesto 
por varias figuras geométricas y que no tenía colores 
en un solo tono, el cual además tenía un fondo blanco, 
donde por la los resultados de reconstrucción a partir 
de 60 polígonos fueron medianamente satisfactorios 
como se puede apreciar en la figura
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EVALUACIÓN DE EMOCIONES EN ESTUDIANTES MEDIANTE COMPUTACIÓN AFECTIVA



1. INTRODUCCIÓN
Surge la computación afectiva a principios de la 
década de 1990, impulsado por los avances en el 
reconocimiento de patrones, la inteligencia artificial y 
la interacción humano-computadora. Uno de los 
primeros investigadores en abordar el tema fue Rosa-
lind W. Picard, quien acuñó el término computación 
afectiva en su libro Affective Computing publicado 
en 1997 (Picard, 1997).

La computación afectiva, un campo emergente dentro 
de la inteligencia artificial, se dedica a desarrollar 
sistemas capaces de reconocer, interpretar y respon-
der a las emociones humanas (Guerrero, 2021; Uriar-
te Ortiz, 2024). 

La computación afectiva tiene aplicaciones significa-
tivas en diversas áreas, incluida la educación, donde 
la comprensión y gestión de las emociones de los 
estudiantes pueden tener un impacto profundo en el 
desempeño académico y bienestar general. La identi-
ficación y análisis de las emociones permite ofrecer a 
los docentes herramientas valiosas para mejorar la 
experiencia de aprendizaje, aumentar la motivación y 
reducir la deserción estudiantil.

En este contexto educativo, especialmente en 
estudiantes de cuarto año, carrera Ingeniería Informá-
tica de la Universidad Nacional al "Siglo XX" 
(UNSXX), en la actualidad se desconoce el nivel de 
emociones, sean positivas o negativas, en los 
estudiantes. El exceso de trabajo, combinado con la 
complejidad de los contenidos, puede generar una 
variedad de emociones que afectan directamente el 
rendimiento académico. 

Las emociones negativas, como el miedo, tristeza, 
etc., pueden disminuir la capacidad de concentración 
y el rendimiento en exámenes, mientras que las 
emociones positivas, como la satisfacción y la moti-
vación, pueden potenciar el aprendizaje y la retención 
de conocimientos.

El objetivo del estudio es utilizar técnicas de compu-
tación afectiva para evaluar las emociones de 
estudiantes de cuarto curso de la carrera Ingeniería 
Informática y entender en qué medida afectarían el 
rendimiento académico.

2. MATERIALES Y MÉTODOS
La investigación se basa principalmente en un 
enfoque cuantitativo, categorizada como descriptiva, 
ya que se centra en describir y analizar el estado 

emocional de los estudiantes y el impacto en el rendi-
miento académico. 

Además, contiene elementos exploratorios dado que 
investiga una aplicación novedosa de la computación 
afectiva en el ámbito educativo.

La población objetivo del estudio está constituida por 
los estudiantes de cuarto año de la carrera de Ingenie-
ría Informática.

Entre las técnicas e instrumentos de recolección de 
datos se utilizaron como el  reconocimiento facial que 
permitió capturar a partir de imágenes faciales el 
nivel de emociones mediante la plataforma imentiv 
AI una plataforma que implementa redes neuronales 
convolucionales (CNN) para identificar emociones. 

Se utilizó de igual manera las encuestas afectivas para 
obtener datos auto-reportados sobre el estado emocio-
nal de los estudiantes. 

3. RESULTADOS
El análisis de las imágenes faciales y las encuestas 
afectivas reveló varios patrones importantes

Fig. 1: Niveles de emociones en el primer grupo de estudiantes
Fuente: Elaboración propia 

Según el Gráfico 1, la emoción "Neutral" es la más 
alta con un 60,45%, lo que indica que es la emoción 
más prevalente detectada entre las caras analizadas 
del primer grupo de estudiantes.

A partir de la interpretación de emociones de los 
estudiantes del cuarto año de la carrera Ingeniería 
Informática de la UNSXX, se presenta a nivel general 
los niveles de emociones detectados:

Fig. 2: Niveles de emociones de todo el curso de cuarto año
Fuente: Elaboración propia 

El gráfico 2 muestra la distribución porcentual de 
diferentes emociones detectadas entre los estudiantes 
de cuarto curso de la carrera Ingeniería Informática. 
Las emociones analizadas incluyen enojo, desprecio, 
asco, miedo, tristeza, neutral, feliz y sorpresa. A 
continuación, se presenta una interpretación detallada 
de los resultados: 

La emoción neutral es la más predominante entre 
los estudiantes, representando el 38.14% de las 
emociones detectadas. Esto indica que una gran 
proporción de estudiantes muestra una falta de 
expresión emocional clara durante las clases, lo 
que puede interpretarse como una falta de moti-
vación o compromiso emocional con las activi-
dades académicas.

Por otro lado, la emoción de felicidad, es la 
segunda emoción más común, con un 19.86%. El 
resultado indica que casi una quinta parte de los 
estudiantes experimentan emociones positivas 
durante las clases, lo cual es un indicador favora-
ble para el ambiente de aprendizaje y la satisfac-
ción académica.

La emoción de enojo es bastante significativa, 
representando el 15.67% de las emociones. Esto 
puede reflejar frustración o estrés entre los 
estudiantes, posiblemente debido a la carga 
académica o dificultades con el contenido del 
curso.

La tristeza está presente en el 12.47% de los 
casos. Esta emoción negativa puede estar asocia-
da con sentimientos de desánimo o falta de 
apoyo emocional, lo cual puede afectar negativa-
mente el rendimiento académico.

Por su lado el miedo, está presente con un 
5.84%, aunque menos común que las otras 

emociones negativas, sin embargo, es notable y 
puede indicar ansiedad relacionada con evalua-
ciones, exámenes o la presión por cumplir con 
las expectativas académicas.

La emoción de sorpresa se presenta en el 5.55% 
de los casos. Y puede estar vinculada a la 
reacción de los estudiantes ante información 
nueva o inesperada durante las clases.

La emoción asco es menos frecuente, con sólo el 
1.84%. Puede reflejar desagrado hacia ciertos 
aspectos del curso o contenido específico que los 
estudiantes encuentran desagradable.

Finalmente la emoción desprecio: El desprecio 
es la emoción menos común, presente en solo el 
0.63% de los casos. Esta emoción podría estar 
dirigida hacia situaciones o personas específicas 
dentro del contexto académico.

 

Fig. 3: Nivel de emociones negativas, positivas y neutrales
Fuente: Elaboración propia 

El gráfico 3 muestra la distribución porcentual de 
emociones neutrales, positivas y negativas entre los 
estudiantes de cuarto curso. A continuación, se 
presenta una interpretación detallada:

Las emociones neutrales representan la mayor 
proporción de las emociones detectadas, con un 
38.14%. Lo que indica que una gran parte de los 
estudiantes se encuentra en un estado emocional 
neutral durante las clases, esto podría indicar la falta 
de respuesta emocional significativa a las actividades 
académicas. Esta neutralidad refleja la apatía, desmo-
tivación o simplemente un enfoque concentrado y sin 
carga emocional.

Las emociones positivas, que incluyen felicidad y 
sorpresa, constituyen el 25.41% de las emociones 

observadas. Este porcentaje indica que aproximada-
mente una cuarta parte de los estudiantes experimen-
tan emociones positivas durante las clases, lo cual es 
un indicativo favorable del ambiente de aprendizaje y 
podría estar correlacionado con un mayor compromi-
so y satisfacción académica.

Las emociones negativas, que engloban enojo, 
desprecio, asco, miedo y tristeza, representan el 
36.45% de las emociones detectadas. Este alto 
porcentaje de emociones negativas es preocupante, ya 
que indica que una parte significativa de los estudian-
tes está experimentando emociones adversas que 
podrían afectar negativamente el rendimiento acadé-
mico y bienestar general. 

4. CONCLUSIONES 
Los resultados obtenidos reflejan una distribución 
emocional compleja entre los estudiantes de cuarto 
año de la carrera Ingeniería Informática - UNSXX. La 
predominancia de emociones neutrales (38.14%) 
puede interpretarse como una señal de que muchos 
estudiantes no están emocionalmente comprometidos 
con las actividades académicas, lo cual podría ser una 
indicación de apatía o simplemente una actitud 
concentrada y objetiva hacia el aprendizaje.

Por otro lado, las emociones positivas, aunque repre-
sentativas de una cuarta parte de los estudiantes 
(25.41%), son superadas por las emociones negativas 
(36.45%). Esta prevalencia de emociones negativas 
es preocupante, ya que puede impactar negativamente 
en la motivación, el rendimiento académico y el 
bienestar general de los estudiantes.

Con relación al rendimiento académico, los altos 
niveles de emociones negativas como el enojo 
(15.67%) y la tristeza (12.47%) pueden estar correla-
cionados con el estrés y la presión académica, facto-
res que son comunes en los cursos de Ingeniería 
Informática. La presencia de miedo (5.84%) y sorpre-
sa (5.55%) también indica que los estudiantes pueden 
sentirse ansiosos o abrumados por las exigencias 
académicas y los exámenes.

Por otro lado, las emociones positivas, aunque menos 
frecuentes, indican que hay elementos en el ambiente 
educativo que fomentan la satisfacción y el compro-
miso. Identificar y amplificar estos factores podría 
ayudar a equilibrar la carga emocional negativa y 
mejorar la experiencia académica de los estudiantes.
Finalmente los hallazgos de la investigación subrayan 
la necesidad de implementar estrategias educativas 

que aborden tanto las emociones negativas como la 
neutralidad emocional. Se podría recomendar lo 
siguiente:

Programas de Apoyo Emocional: Implementar 
servicios de consejería y apoyo emocional para 
ayudar a los estudiantes a manejar el estrés y la 
ansiedad.

Actividades Motivacionales: Introducir activida-
des y MATERIALES Y MÉTODOSs de 
enseñanza que promuevan el interés y la motiva-
ción, como el aprendizaje basado en proyectos y 
las dinámicas de grupo.

Entorno de Aprendizaje Positivo: Fomentar un 
entorno de aprendizaje positivo y solidario, con 
reconocimiento de logros y feedback constructi-
vo, para aumentar la prevalencia de emociones 
positivas.

La evaluación de emociones mediante computa-
ción afectiva proporciona una herramienta valio-
sa para entender el estado emocional de los 
estudiantes y su impacto en el rendimiento 
académico. La alta prevalencia de emociones 
neutrales y negativas destaca la necesidad de 
intervenciones específicas para mejorar la moti-
vación y el bienestar emocional de los estudian-
tes. Al abordar estas necesidades, los educadores 
pueden ayudar a mejorar el rendimiento acadé-
mico y la satisfacción general de los estudiantes 
en la carrera de Ingeniería Informática.
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1. INTRODUCCIÓN
La computación evolutiva es una rama de la inteligen-
cia artificial inspirada en los mecanismos de evolu-
ción biológica de la teoría darwiniana. Dentro de este 
campo, uno de sus paradigmas más prominentes son 
los algoritmos genéticos. 

Estos algoritmos representan un tipo de búsqueda 
heurística inspirada en la genética y la selección 
natural, donde los individuos más aptos de una pobla-
ción son aquellos que sobreviven al adaptarse más 
fácilmente a los cambios en su ento
rno. 
Este artículo explora el uso de algoritmos genéticos 
para la reconstrucción de imágenes, específicamente 
aplicados al escudo de una carrera universitaria.

Computación Evolutiva
De acuerdo con (Sanchez, 2012) la Computación 
evolutiva “es una rama de la inteligencia artificial, 
inspirada en los mecanismos de evolución biológica, 
que involucra problemas de optimización combinato-
ria. Está considerada como una técnica metaheurística 
y por lo tanto es adecuada para la resolución de 
problemas con espacios de búsqueda extensos, 
dispersos, no lineales y no convexos, en donde otros 
métodos no son capaces de encontrar soluciones en 
un tiempo razonable”

Paradigmas de Computación Evolutiva
La Computación evolutiva tiene cuatro paradigmas 
fundamentales que de acuerdo con (Sanchez, 2012) 
son:

Los Algoritmos Genéticos: Fueron desarrollados 
por John H. Holland y sus colaboradores. Utili-
zaron inicialmente la codificación binaria, 
aunque en la actualidad también se ha extendido 
a la codificación con números reales. Emplea 
operadores genéticos de selección, recombina-
ción y mutación teniendo mayor relevancia los 
operadores de selección y recombinación.

La Programación Evolutiva: Fue desarrollada 
por Lawrence J. Fogel con la idea de simular la 
evolución como medio de aprendizaje con el fin 
de obtener una inteligencia artificial. Esta trabaja 
directamente con las variables de diseño y los 
nuevos individuos son generados a partir de un 
solo padre mediante el uso exclusivo de la muta-
ción. En cierto modo es una variación de los 
Algoritmos Genéticos con reproducción asexual.

Las Estrategias Evolutivas: Fueron desarrolladas 
por Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel y sus 
colaboradores. Utilizan generalmente la codifi-
cación con números reales.

La función de codificación transcribe dos tipos 
de variables: las variables objeto y las estratégi-
cas. Las variables objeto se corresponden con las 
del problema que se desea resolver mientras que 
las estratégicas son los parámetros mediante los 
cuales se gobierna el proceso evolutivo. Emplea 
operadores genéticos de selección y mutación.

La Programación Genética: Fue desarrollada por 
Nichael Cramer y John Koza con la idea de gene-
rar automáticamente programas de computador 
en diferentes lenguajes y formas como los 
árboles de decisión y grafos empleando operado-
res genéticos para tal fin.

Algoritmos Genéticos
Antecedentes
Los Algoritmos Genéticos fueron desarrollados por 
John Henry Holland y sus colaboradores entre los que 
destaca De Jong de la Universidad de Michigan a 
finales de los sesenta. Después de estudiar un libro 
escrito por Fisher titulado “La teoría genética de la 
selección natural”, Holland aprendió que la evolución 
es una forma de adaptación más potente que el simple 
aprendizaje y tomó la decisión de aplicar estas ideas 
para desarrollar un algoritmo que permitía a los 
ordenadores imitar el proceso de la evolución.

Posteriormente, en 1989, Goldberg que también fue 
discípulo de Holland publicó un libro que le dio una 
fuerte base científica, citando no menos de 73 aplica-
ciones exitosas de los algoritmos genéticos (Sanchez, 
2012).

Definición
De acuerdo con (Sanchez, 2012) los Algoritmos 
Genéticos son un tipo de algoritmo de búsqueda 
heurística inspirados en la genética y la selección 
natural enunciada por el naturalista inglés Charles 
Darwin en el libro “The Origin of Species by Means 
of Natural Selection Or the Preservation of Favoured 
Races in the Struggle for Life”(El Origen de las Espe-
cies). Según esta teoría los individuos más aptos de 
una población son los que sobreviven al adaptarse 
más fácilmente a los cambios que se producen en su 
entorno.

(Santos & Tudo, 2004) define a los algoritmos genéti-

cos como “métodos sistemáticos para la resolución de 
problemas de búsqueda y optimización que aplican a 
estos los mismos métodos de la evolución biológica: 
selección basada en la población, reproducción y 
mutación”.

Elementos de los algoritmos genéticos
Población
La población es un conjunto de individuos que repre-
sentan el conjunto de soluciones evaluadas durante 
una generación (iteración). Idealmente la primera 
población debería estar formada por individuos 
contenidos en todo el espacio de búsqueda.

Los individuos representan una de las soluciones del 
problema planteado. Dada la dualidad existente entre 
el genotipo y el fenotipo de los individuos estas 
soluciones también lo son. La solución genotípica 
viene representada por los cromosomas, que es con  lo 
que trabajan los Algoritmos Genéticos.

Por otro lado, la solución fenotípica representa el 
modelo o la estructura en que la solución genotípica 
se decodifica.

Genes
Es una porción del cromosoma que generalmente 
codifica el valor de un solo parámetro acotado dentro 
de un cierto rango o dominio. La cantidad de valores 
que puede tomar un parámetro suele ser discreta y 
debe tenerse en cuenta que a mayor número más 
complejo tiende a ser el espacio de búsqueda. 

La estructura del gen depende de la función de codifi-
cación o mapeo empleada.

Función de aptitud
De acuerdo con (Sanchez, 2012) la adaptación de 
cada individuo de una población al medio se realiza 
mediante la función de aptitud o fitness. Para cuantifi-
car esta adaptación o fitness primero debe decodifi-
carse el cromosoma, ya que esta función está definida 
en el espacio fenotípico. 

El grado de adaptación de un individuo será el que 
determine su probabilidad de reproducción o incluso 
su eliminación de la población.

De acuerdo con (Llorente, 2012) la función que 
calcula de cuánta calidad es un individuo es funda-
mental para el correcto funcionamiento del algoritmo, 
ya que guía la evolución de la población

Operadores de Selección
De acuerdo con (Dominioni & Musso, 2003) los 
operadores de selección más importantes son:

Selección Proporcional (Roulette Wheel): Tipo 
más común de selección. Consiste en seleccionar 
individuos de manera proporcional a su fitness

Cada individuo tendrá una probabilidad p de ser 
seleccionado que será calculada como el fitness 
de ese individuo dividido la suma de los fitness 
de todos los individuos de la población.

De esta forma los individuos con mejor fitness 
tendrán mayor probabilidad de ser selecciona-
dos.

Selección Uniforme: En este tipo de selección 
todos los individuos tienen la misma probabili-
dad de ser seleccionados. Se eligen aleatoria-
mente los individuos.

Torneo: Se seleccionan por algún otro método de 
selección N individuos. De esos N individuos 
sobreviven los K mejores (los K que posean 
mejor fitness).

Rango: Se ordenan los individuos según su 
fitness de menor a mayor. Se le asigna a cada 
individuo un rango que depende de su posición 
en la lista ordenada (peor individuo rango 
menor). La probabilidad de que un individuo sea 
seleccionado va a ser proporcional a su rango o 
sea la probabilidad de un individuo y de ser 
seleccionado es el rango de ese individuo dividi-
do la suma de rangos del resto de los individuos 
de esa población.

Cruzamiento:
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) los operado-
res de cruzamiento son operadores de cardinalidad 
dos es decir que se necesitan dos individuos para que 
pueda ser aplicado. Además estos operadores retor-
nan dos individuos. A continuación distinguiremos 
algunos tipos de cruzamiento.

Cruzamiento de un punto
El cruzamiento de un punto es el tipo más común 
de cruzamiento. En él dado una codificación de 
individuos establecida por un cromosoma de 
largo L se selecciona un número aleatorio N 
entre 1 y L-1. El primer nuevo individuo estará 
dado por las primeras N posiciones del cromoso-

ma 1 y las L-N últimas posiciones del cromoso-
ma 2.

El segundo nuevo individuo estará dado por las 
primeras N posiciones del cromosoma 2 y las 
L-N últimas posiciones del cromosoma 1.

A partir de la combinación de estos cromosomas 
salen los dos nuevos individuos.

Aquí se presenta un ejemplo para clarificar la 
idea: 

Sean los Strings:

100000000011
001111011011

El largo de cada String es 12. Eligiendo aleato-
riamente un número entre 1 y 11.

Se obtiene el 3. 

100|000000011
001|111011011

Los Strings finales serán los siguientes:

100111011011
001000000011

Cruzamiento de dos puntos:
En este tipo de cruzamiento se escogen dos 
números al azar entre 1 y L-1 siendo L el largo de 
los individuos. Estos intercambian el segmento 
que cae entre esos dos puntos.

Ejemplo:

Supongamos que se tiene los números aleatorios 
4 y 8 en un String de largo 12.

1001|1101|1011
0010|0000|0011

Intercambio los segmentos se tiene: 

100100001011
001011010011

Cruzamiento de n puntos:
Es una generalización del tipo de cruzamiento. 
Se escogen puntos al azar y se intercambian 

segmentos provenientes del punto de corte impar 
al punto de corte par próximo. Se puede ver el 
String como un anillo de manera que al llegar al 
último valor se comienza de nuevo desde la 
izquierda.

Por ejemplo cruzamiento de 5 puntos: 

1|00|111|0|1101|1
0|01|000|0|0001|1
0|01|111|0|1101|1
1|00|000|0|0001|1

Cruzamiento uniforme:
El cruzamiento uniforme funciona de la siguien-
te manera. Tenemos dos Strings a los cuales les 
voy a aplicar este cruzamiento. L es el largo de 
cada String. Por cada posición entre 1 y L 
escoger aleatoriamente   de cuál de los dos 
padres voy a escoger su valor genético en esa 
posición.

Ejemplo:

Pa:100101 
Pb:001101

Eligiendo aleatoriamente el valor de que indivi-
duo va a tener el String en cada posición se obtie-
ne:

PbPbPaPaPbPa:
000101.

Mutación
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) este es un 
operador que se aplica sobre un solo individuo y te 
retorna un solo individuo.

El tipo más común de mutación es aquel en el que 
para cada individuo se recorren todos sus valores 
genéticos para cada posición y se tira una moneda con 
probabilidad pm para ver si el valor en esa posición 
cambia o no. 

De cambiar el valor cambia por su complementario.
Por ejemplo en el caso de una codificación de bits 
cambia un 1 por un 0 y un 0 por un 1.

Operadores de ordenamiento:
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) los operado-
res de ordenamiento son utilizados en lugar de cruza-
miento para problemas donde se utiliza inversión y la 

codificación de cada individuo establece una depen-
dencia entre la posición dentro del String y su valor. 
O sea, cada componente dentro del String representa 
un tipo específico de información y no queremos que 
al combinar dos Strings desaparezca un tipo de infor-
mación. 

Al aplicar inversión se desordenan las posiciones del 
String y se puede perder información al aplicar el 
cruzamiento. Veamos el siguiente ejemplo:

A=  1 2 3 4 | 5 6 7 8
       1 0 1 1 | 1 0 1 1
B=  1 2 6 5 | 4 3 7 8
       1 0 0 1 | 1 1 1 1

Al realizar el cruzamiento se obtiene: 

A’= 1 2 3 4 | 4 3 6 8
       1 0 1 1 | 1 1 1 1
B’= 1 2 6 5 | 5 6 7 8
       1 0 0 1 | 1 0 1 1

De esta forma nos damos cuenta que el String A no 
posee información sobre la posición 5 y posee dos 
veces información sobre la posición 4. Esto hace que 
el operador de cruzamiento no sea un operador 
adecuado para estas circunstancias. 

Por lo tanto se han utilizado otros tipos de combina-
ciones entre strings que se mencionan a continuación:

a) PMX:
Bajo PMX dos strings son alineados , y dos lugares de 
cruzamiento son escogidos uniformemente a través 
de los Strings. 

Estos dos puntos de cruzamiento definen la región de 
mapeo, que es utilizada para efectuar un cruzamiento 
posición por posición a través de los operadores de 
intercambio.

Ejemplo:

A= 9 8 4 | 5 6 7 |1 3 2 10
B= 8 10 4 | 2 3 10 | 9 5 4 6

Lo que hago es mapear el String B con el A , o sea el 
5 con el 2 el 6 con el 3 y el 7 con el 10 cambiando sus 
lugares.

A’= 9 8 4 | 2 3 10 |1 6 5 7
B’= 8 10 1 | 5 6 7 | 9 2 4 3

b) OX (Order CrossOver):
Este tipo de operador trabaja similar al PMX. Primero 
selecciono las regiones de mapeo.

A = 9 8 4 | 5 6 7 |1 3 2 10
B = 8 10 4 | 2 3 10 | 9 5 4 6

En lugar de utilizar intercambios punto a punto como 
hace PMX lo que hacemos es utilizar un deslizamien-
to para llenar los huecos dejados por transferir las 
posiciones mapeadas.

Por ejemplo cuando el String B mapea con el String A 
los puntos 5 6 y 7 dejaran huevos (marcados con H)

B = 8 H 1 | 2 3 10 | 9 H 4 H

Luego los huevos son desplazados.

B= 2 3 10 | H H H | 9 4 8 1

Y son llenados obteniendo los siguientes resultados. 

A’= 5 6 7 | 2 3 10 | 1 9 8 4
B’= 2 3 10 | 5 6 7 | 9 4 8 1

c) CX (Cycle CrossOver):
Este tipo de cruzamiento es diferente.

En lugar de escoger los lugares de cruzamiento, 
comenzamos en la parte izquierda del primer padre.

Suponemos que tenemos 

C= 9 8 2 1 7 4 5 10 6 3
D= 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
C’= 9 _ _ _ _ _ _ _

Nos fijamos en el padre D, vemos que al nueve le 
corresponde el 1 entonces colocamos en C’ el 1.

C’=9 _ _ 1 _ _ _ _

Así sucesivamente hasta que se termina el ciclo. 

C’=9 _ _ 1 _ 4 _ _ 6 _

Luego de la finalización del primer ciclo los restantes 
lugares son llenados a través del otro String. Comple-
tando el ejemplo obtengo:

C’=9 2 3 1 5 4 7 8 6 10
D’=1 8 2 4 7 6 5 10 9 3

Componentes de un algoritmo genético
De acuerdo con (Sanchez, 2012) cualquier Algoritmo 
Genético, independientemente del problema plantea-
do, está compuesto por los siguientes componentes:

Una representación de las potenciales soluciones 
del problema.

Un método para crear la población inicial de 
posibles soluciones.

Una función de evaluación que juega el papel de 
medio calificando las soluciones en base a su 
fitness.

Operadores genéticos que alteran la composición 
de los hijos.

Algoritmo Genético Simple
De acuerdo (Dominioni & Musso, 2003) fue propuesto 
por Golberg en 1987 y a partir del modelo original de 
Holland, en donde la idea del mismo es justamente a 
partir de una población inicial (generada aleatoriamen-
te) aplicar los operadores de selección y recombina-
ción para generar nuevos individuos pertenecientes a 
una nueva población y realizar esto en forma iterativa.

El esquema general del mismo es el siguiente:
P,MP: Población y:generación t=0

Inicializar (P(t));

Mientras No (Condición de Finalización(P(t)))

{

Evaluar(P(t));

MP(t)=Selección(P(t)); MP(t)=Cruzamientos(MP(t)); 
P(t+1)=Mutaciones(MP(t)); t=t+1

}

Donde se destacan las tres etapas principales:

Selección: Luego de evaluar a los individuos de 
la población actual, se realiza un mecanismo de 
selección, en donde los individuos elegidos 
formarán parte de la población temporal MP(t)

Recombinación: En los algoritmos genéticos 
los operadores de recombinación están integra-
dos por el operador de Cruzamiento y el opera-

dor de Mutación.

Reemplazo: En el AGS el reemplazo es genera-
cional, por lo tanto una nueva población reem-
plaza completamente a la población anterior (en 
otros modelos de AG se establecen determinadas 
políticas de reemplazo)

Algoritmo de reconstrucción de imágenes empleando 
algoritmos genéticos.

2. MATERIALES Y MÉTODOS
El estudio emplea un enfoque cuantitativo y experi-
mental para evaluar la efectividad de los algoritmos 
genéticos en la reconstrucción de imágenes bidimen-
sionales. La investigación se centra en la reconstruc-
ción del escudo de una carrera universitaria, utilizan-
do algoritmos genéticos como herramienta de optimi-
zación. Para este estudio, se implementó el algoritmo 
propuesto por Roger Johansson Alsing, que de acuer-
do con (Lopez, 2015) construyó un algoritmo que 
permite empleando algoritmos genéticos reconstruir 
una imagen empleando polígonos semitransparentes, 
cuyos pasos son:

Defínase una cadena de ADN al azar (inicio de la 
aplicación)

Copiese la secuencia actual del ADN y mútese 
ligeramente

Use la nueva cadena de ADN para renderizar los 
polígonos

Compárese la imagen contra la imagen fuente.

Si la nueva imagen se ve más parecida a la 
imagen fuente que la anterior, entonces sobre 
escríbase el ADN actual por el nuevo ADN

Repita desde el primer paso.

Para este propósito se construyó un prototipo que se 
codifican empleando el lenguaje C# y el entorno de 
desarrollo integrado Visual Studio. 

3. RESULTADOS
Los resultados obtenidos fueron los siguientes: 
Inicialmente se probó a construir un rombo de fondo 
Blanco y el objeto en color naranja los resultados de 
reconstrucción a partir de 40 polígonos fueron 
altamente satisfactorios como se puede apreciar en la 
figura:

Figura 1: Reconstrucción de un Rombo
Fuente: Elaboración Propia

Seguidamente se reconstruyo un pentágono de fondo 
Blanco, el contorno del objeto en color negro y el 
fondo del objeto en color naranja los resultados de 
reconstrucción a partir de 40 polígonos fueron 
satisfactorios con la excepción de que el algoritmo 
apenas realiza una pequeña aproximación a la recons-
trucción del contorno del objeto como se puede 
apreciar en la figura:

Figura 2: Reconstrucción de un Pentágono
Fuente: Elaboración Propia

Para terminar se construyó el escudo de la carrera 
Ingeniería Informática que es un objeto compuesto 
por varias figuras geométricas y que no tenía colores 
en un solo tono, el cual además tenía un fondo blanco, 
donde por la los resultados de reconstrucción a partir 
de 60 polígonos fueron medianamente satisfactorios 
como se puede apreciar en la figura
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