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La Computacion Evolutiva es una rama de las Ciencias de la Computacion dedicada al
estudio de una clase de algoritmos basados en los principios Darwinianos de la seleccion
natural. A lo largo de la historia, muchas especies han crecido y han evolucionado para
adaptarse a diferentes entornos, usando la misma maquinaria bioldgica. De la misma
manera, si le proporcionamos un entorno a un algoritmo evolutivo, esperamos que la
poblacién inicial se adapte de la mejor manera a dicho entorno. Generalmente, este
entorno adquiere la forma de un problema a resolver, donde el ajuste de los individuos
indica lo bien que resuelven el problema las soluciones que representan. Sin embargo, la
busqueda de soluciones Optimas a un problema no es el Unico uso de los algoritmos
evolutivos.

Computacion Evolutiva. Algoritmos Evolutivos. Resolucion de Problemas.

Evolutionary Computing is a branch of computer science devoted to study a class of
algorithms based on the Darwinian principles of natural selection. Throughout the history,
many species have grown and evolved to adapt to different environments, using the same
biological machinery. Similarly, if we provide an environment for an evolutionary
algorithm, we expect the initial population suits the best for that environment. Generally,
this problem takes the form of a problem to solve, where the fitness of individuals
indicates how well the solutions they represent solve the problem. However, the search
for optimal solutions to a problem is not the only use of evolutionary algorithms.

Evolutionary Computing. Evolutionary Algorithms. Problem Solving.

La Computacion Evolutiva (Eiben, 2003) es un area de investigacion en ciencias de la
computacion. Tal como sugiere su nombre, se trata de computacion inspirada en el proceso de
evolucion natural. La inspiracion de los cientificos en la evolucion natural no sorprende si se tiene en
cuenta el poder de la evolucion sobre las diferentes especies que componen nuestro mundo, que
sobreviven y se adaptan a sus propios entornos naturales. La metafora fundamental de la computacion
evolutiva relaciona este poder de evolucion natural con una forma particular de resolucion de
problemas, la de ensayo y error.
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Consideremos la evolucion natural simplemente de la siguiente forma. Un entorno dado esta
poblado con una poblacién de individuos que luchan por la supervivencia y la reproduccion. La
aptitud de estos individuos, determinada por el entorno, representa su éxito en la consecucion de sus
objetivos, es decir, representa las probabilidades de supervivencia y multiplicacion. En el contexto del
proceso de resolucion de problemas ensayo-error estocastico, se tiene una coleccion de soluciones
candidatas. La calidad de estas soluciones determina la probabilidad de que sean usadas como semillas
para la construccion de otras soluciones candidatas. La siguiente tabla muestra la equivalencia entre la
evolucion natural y la resolucion de problemas.

Evolucion | Resolucion de problemas

Entorno Problema

Individuo Solucidén candidata

Ajuste Calidad de la solucion

Tabla 1. Evolucion natural vs. Resolucion de problemas

2. Breve Historia de la Computacion Evolutiva

La idea de aplicar principios darwinianos (Darwin, 1859) a la resoluciéon de problemas se
remonta a 1948, afio en el que el célebre matematico Alan Mathison Turing habla de busqueda
genética o evolutiva en su articulo “Maquinas Inteligentes”, aunque sin explicar como realizar esta
blisqueda para resolver problemas. A finales de los 1950s y principios de los 1960s, el bidlogo
Alexander S. Fraser publico una serie de trabajos sobre la evolucion de sistemas bioldgicos en una
computadora digital, proporcionando la inspiracion para lo que después se convertiria en el algoritmo
genético (Holland, 1975), (Goldberg, 1989; Goldberg y Sastry, 2008).

En 1962, Bremermann ejecuta experimentos computacionales en optimizacion mediante
evolucion y recombinacion. Bremermann fue tal vez el primero en ver la evolucion como un proceso
de optimizacion, ademds de realizar una de las primeras simulaciones con cadenas binarias que se
procesaban por medio de reproduccion (sexual o asexual), seleccion y mutacidn, en lo que seria un
claro predecesor del algoritmo genético.

Durante los afios sesenta, se propusieron tres implementaciones diferentes de la idea basica.
Lawrence J. Fogel propuso en 1960 una técnica denominada Programacion Evolutiva, en la cual la
inteligencia se veia como un comportamiento adaptativo. John H. Holland desarrollé a principios de
los 1960s los “planes reproductivos” y “adaptativos” en un intento por hacer que las computadoras
aprendieran imitando el proceso de la evolucion. Esta técnica seria después conocida mundialmente
como Algoritmo Genético. A su vez, Rechenberg y Schwefel inventaron las Estrategias de Evolucion.
Durante quince afos, estas areas se desarrollaron de forma independiente, hasta que a principios de los
aflos noventa comenzaron a tratarse como representaciones diferentes de una misma tecnologia,
conocida como Computacion Evolutiva.

Los principales paradigmas que forman la computacion evolutiva son, por tanto: Programacion
Evolutiva, en la cual la inteligencia se ve como un comportamiento adaptativo; Estrategias Evolutivas,
cuyo objetivo era resolver problemas hidrodindmicos de alto grado de complejidad; y Algoritmos
Genéticos, cuya motivacion principal es el aprendizaje de maquina.
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En primer lugar, la programacion evolutiva enfatiza los nexos de comportamiento entre padres e
hijos, en vez de buscar emular operadores genéticos especificos, como en el caso de los algoritmos
genéticos. El algoritmo basico de la programacion evolutiva es el siguiente:

e Genera aleatoriamente una poblacion inicial.

e Aplica mutacion.

e C(Calcula la aptitud de cada hijo y usa un proceso de seleccion mediante torneo
(normalmente estocastico) para determinar cuales seran los hijos (soluciones) que se
retendran.

La programacion evolutiva es una abstraccion de la evolucion al nivel de las especies, por lo
que no se requiere el uso de un operador de recombinacion. Asimismo, usa seleccion probabilistica.

Por otro lado, las estrategias evolutivas fueron desarrolladas en 1964 por un grupo de
estudiantes alemanes de ingenieria encabezado por Ingo Rechenberg. Su objetivo era resolver
problemas hidrodinamicos de alto grado de complejidad. La version original usaba un sélo padre y con
¢l se generaba un solo hijo. Este hijo se mantenia si era mejor que el padre, o de lo contrario se
eliminaba. Ingo Rechenberg (1973) también introdujo el concepto de poblacion, al proponer una
estrategia evolutiva llamada (u + 1) — EE, en la cual hay p padres y se genera un solo hijo, el cual
puede reemplazar al peor padre de la poblacion.

La programacion evolutiva usa normalmente seleccion estocastica, mientras que las estrategias
evolutivas usan seleccion determinista. Ambas técnicas operan a nivel fenotipico. La programacion
evolutiva es una abstraccion de la evolucion al nivel de las especies, por lo que no se requiere el uso
de un operador de recombinacion (diferentes especies no se pueden cruzar entre si). En contraste, las
estrategias evolutivas son una abstraccion de la evolucion al nivel de un individuo, por lo que la
recombinacidn es posible.

Por tltimo, los algoritmos genéticos (denominados originalmente “planes reproductivos”)
fueron desarrollados por John H. Holland a principios de los 1960s. Su motivacion principal fue el
aprendizaje de maquina. El algoritmo genético enfatiza la importancia del cruce sexual (operador
principal) sobre el de la mutacion (operador secundario), y usa seleccion probabilistica. El algoritmo
basico es el siguiente:

Generar (aleatoriamente) una poblacion inicial.

Calcular aptitud de cada individuo.

Seleccionar (probabilisticamente) con base en aptitud.

Aplicar operadores genéticos (cruce y mutacion) para generar la siguiente poblacion.
Ciclar hasta que se satisfaga cierta condicion de parada.

3. Inspiracion del proceso de evolucion natural

El 27 de diciembre de 1831 zarpa de Davenport (Inglaterra) el Beagle, buque al mando del
capitan Fitz-Roy, con varios objetivos cientificos: completar el estudio de las costas de la Patagonia y
Tierra del Fuego, realizar la cartografia de las costas de Chile, Peru y algunas islas del Pacifico y
realizar varias observaciones cronométricas alrededor del mundo. A bordo viaja el joven naturalista de
22 anos, Charles Robert Darwin (1809-1882). El 6 de enero de 1832 el Beagle fondea frente a las
costas de Tenerife. Sin embargo, las autoridades obligan a la tripulacién a permanecer a bordo del
buque por miedo a que padezca el colera. La larga travesia del Beagle, que atraca el 2 de octubre en
Falmouth, sirve a Darwin para enunciar su teoria acerca del origen y evolucion de las especies, que
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derrumba el Lamarckismo al indicar que la evolucion se origina a través de cambios aleatorios de
caracteristicas hereditarias, combinados con un proceso de seleccion natural.

La teoria de la evolucion de Darwin proporciona, por tanto, una explicacion bioldgica a la
diversidad y a sus mecanismos relacionados. En lo que se conoce generalmente como vista
macroscopica de la evolucion, la seleccion natural juega un rol principal. Dado un entorno que tiene
capacidad para albergar a un nimero limitado de individuos y el instinto basico de los individuos para
la reproduccion, la seleccion es inevitable si el tamafio de la poblacion crece de manera exponencial.
La seleccion natural favorece a aquellos individuos que compiten por los recursos dados mas
efectivamente, es decir, aquellos que se adaptan de la mejor manera posible a las condiciones del
entorno. La seleccion basada en competicion es uno de los dos pilares del proceso de evolucion. El
otro pilar del proceso, identificado por Darwin, resulta de las variaciones fenotipicas entre los
miembros de la poblacion. Las caracteristicas fenotipicas son las caracteristicas fisicas y de
comportamiento de un individuo que afectan directamente su respuesta al entorno, determinando asi su
ajuste. Cada individuo representa una unica combinacion de caracteristicas fenotipicas que es evaluada
por el entorno. Si la evaluacion es favorable, entonces se propaga a través de su descendencia. En otro
caso, se descarta al no tener descendencia. La idea de Darwin era que se producen pequefias
variaciones en las caracteristicas fenotipicas de una generacion a otra. A través de estas variaciones, se
producen nuevas combinaciones de caracteristicas que son evaluadas. Las mejores combinaciones
sobreviven y asi progresa la evolucion. Para resumir este modelo basico, una poblacion estd formada
por un nimero de individuos, que son las unidades de seleccion. Cuanto mas satisfactoriamente se
reproduzcan los individuos, ciertas mutaciones ocasionales dan lugar a nuevos individuos a ser
evaluados. Por lo tanto, la poblacion, que cambia de una generacion a otra, se convierte en la unidad
de evolucion.

En un problema de optimizacion que, desde el punto de vista matematico, consiste en encontrar
donde se alcanza el optimo (méaximo o minimo) de una funcion real, hay una serie de puntos que son
mejores que todas sus soluciones vecinas. Estos puntos son 6ptimos locales y el mejor de ellos se
denomina 6ptimo global. La unién entre el proceso de evolucion natural y un proceso de optimizacion
es tan directo, como confuso, porque la evoluciéon no es un proceso de mejora unidireccional. Dado
que la poblacion tiene un tamaiio finito y las elecciones aleatorias se realizan mediante los operadores
de seleccion y mutacion, es comun observar el fenomeno de presion genética, por el cual individuos
altamente adaptados al entorno pueden ser eliminados de la poblacién, o es posible que la poblacién
sufra de una pérdida de diversidad de rasgos. Los efectos combinados de la presion y la seleccion
permiten a las poblaciones moverse tanto hacia las colinas como hacia los valles de la funcién
objetivo, y por supuesto no hay ninguna garantia de que la poblacion vuelva a subir la misma colina.
Escapar de los 6ptimos locales es, por tanto, posible.

4. ;Por qué usar Computacion Evolutiva?

Uno de los principales topicos de las matematicas y de las ciencias de la computacion es el
desarrollo de algoritmos de resolucion de problemas. Al igual que sucede en la ingenieria, en la que
las soluciones de la naturaleza suponen una fuente de inspiracion, una de las lineas de trabajo de estas
disciplinas consiste en tratar de emular la forma en la que la naturaleza resuelve los problemas. Si
observamos la forma en la que la naturaleza resuelve los problemas, es necesario observar al cerebro
humano y al proceso de evolucion natural. El desarrollo de estrategias que emulen al cerebro humano
en la resolucion de problemas conduce al campo de la neuro-computacion. Por otro lado, el proceso de
evolucion natural forma la base de la computacidn evolutiva.

Otro elemento que motiva el uso de la computacion evolutiva se identifica desde una
perspectiva técnica. La informatizacion producida a partir de la mitad del siglo veinte ha creado una
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creciente demanda para la automatizacion de la resolucion de problemas. Sin embargo, el incremento
en la tasa de investigacion y la capacidad de desarrollo no han seguido el ritmo de estas necesidades.
Por lo tanto, el tiempo disponible para el analisis minucioso de problemas y el disefio adaptado de
algoritmos ha disminuido. A todo esto hay que afiadir el incremento de complejidad de los problemas
que deben ser resueltos. Estas cuestiones conducen a la necesidad de algoritmos robustos que sean
aplicables a una gran cantidad de problemas, que no necesiten demasiada adaptacion a problemas
especificos y que proporcionen buenas soluciones (no necesariamente Optimas) en un tiempo
computacional razonable. Los algoritmos evolutivos poseen todas estas caracteristicas y proporcionan,
por tanto, una respuesta al reto.

Un tercer elemento de motivacion lo constituye la curiosidad humana, que se encuentra detras
de cada ciencia. Los procesos evolutivos constituyen el eje principal de muchos estudios cientificos
que pretenden entender como funciona la evolucion. Desde este punto de vista, la computacion
evolutiva representa la posibilidad de realizar experimentos de forma diferente a la biologia
tradicional. Los procesos evolutivos pueden ser simulados en un ordenador, donde es posible ejecutar
millones de generaciones en horas o dias y repetirlas bajo distintas circunstancias.

5. Algoritmos evolutivos

Tal como sugiere la historia del campo, hay diversas variantes de los algoritmos evolutivos,
aunque todos ellos con una misma idea comiin. Dada una poblacion de individuos, la presion del
entorno causa seleccion natural (supervivencia por ajuste), que a su vez supone un incremento en el
ajuste de la poblacion. Dada una funcion de calidad a ser optimizada, podemos generar aleatoriamente
un conjunto de soluciones candidatas, es decir, elementos del dominio de la funcidon, y usar el valor de
la funcion de calidad como medida de ajuste. Basado en este ajuste, algunos de los mejores candidatos
son elegidos para poblar la siguiente generacion mediante la aplicacién de recombinacién y/o
mutacion. La recombinacion es un operador aplicado a dos o mas soluciones candidatas para crear una
o mas soluciones nuevas. La mutacion se aplica a una unica solucion candidata y resulta en una nueva
solucién. La ejecucion de la recombinacion y la mutacion conduce a un conjunto de nuevos candidatos
que compiten con los anteriores por un espacio en la siguiente generacion. Este proceso puede ser
iterado hasta que se alcance un candidato con una calidad lo suficientemente alta en un limite
computacional dado.

En este proceso hay dos aspectos fundamentales que forman la base de los sistemas evolutivos:

e Los operadores de recombinacion y mutacion crean la diversidad necesaria.
e Laseleccion garantiza la calidad.

La aplicacion combinada de los operadores de variacion y seleccion generalmente proporciona
valores de ajuste mejorados en poblaciones consecutivas. Es facil ver el proceso de evolucion como la
optimizacion mediante la aproximacion a valores optimos de forma gradual.

Notemos que muchos de los componentes del proceso evolutivo son estocasticos. Durante la
seleccion, los individuos mas ajustados al entorno tienen una probabilidad mayor de ser seleccionados.
Sin embargo, los individuos débiles también tienen posibilidad de ser seleccionados como
progenitores e incluso de sobrevivir y pasar a la siguiente generacion. Ademads, para llevar a cabo la
recombinacién de individuos, la eleccion de los progenitores se realiza de forma aleatoria. De la
misma manera, para la mutacion, la parte de la solucion candidata que es mutada, asi como los
elementos que la reemplazan, son elegidos aleatoriamente. El siguiente seudocodigo muestra el
esquema general de un algoritmo evolutivo.
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Figura 1. Pseudocodigo de un algoritmo evolutivo

En este esquema, la evaluacion de la funcion objetivo (ajuste) representa una estimacion
heuristica de la calidad de la solucion y el proceso de busqueda es dirigido a través de los operadores
de mutacion y seleccion. Los algoritmos evolutivos son algoritmos basados en poblaciones, puesto que
consideran una coleccion de soluciones candidatas simultaneamente. Usan la recombinacion para
mezclar informacion de dos soluciones candidatas para generar otras. Ademas, como indicabamos
anteriormente, son estocasticos.

Los componentes mas importantes de los algoritmos evolutivos son los siguientes:

Representacion (definicion de los individuos).
Evaluacion de la funcion objetivo (funcion de ajuste).
Poblacion.

Mecanismo de seleccion de padres.

Operadores de recombinacion y mutacion.
Mecanismo de seleccion de supervivientes.

Cada uno de estos componentes debe ser especificado para definir un algoritmo evolutivo
particular, tal como se muestra en el articulo “Algoritmos Genéticos. Una vision practica” del presente
volumen.

6. Conclusiones

Este trabajo proporciona una breve introduccion a la Computacion Evolutiva, que es una rama
de las Ciencias de la Computacion dedicada al estudio de una clase de algoritmos basados en los
principios Darwinianos de la seleccion natural. Se introduce la nocion de algoritmo evolutivo y se
enfatiza en su aplicacion a la resolucion de problemas de optimizacion.

26 | Vol. 71 + agosto de 2009 NUMEROS



Computacion Evolutiva
B. Melian Batista, J.A. Moreno Pérez, J.M. Moreno Vega

Bibliografia
Darwin, C. (1859). On the Origin of Species by Means of Natural Selection. Murray, Londres.

Eiben, A.E., Smith, J.E. (2003). Introduction to Evolutionary Computing. Natural Computing Series,
Springer.

Goldberg, D.E. (1989). Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning. Addison-
Wesley, Reading, MA.

Goldberg, D., Sastry, K. (2008) Genetic Algorithms. The Design of Innovation. Springer, Berlin.

Holland, J. (1975). Adaptation in Natural and Artificial Systems. The University of Michigan.

Belén Melian Batista, Departamento de Estadistica, [.O. y Computacion, Universidad de La Laguna,
38271 La Laguna. Naci6 el 11 de julio de 1976 en Arucas, Las Palmas de Gran Canaria. Es Doctora en
Informatica y Profesora Titular de la Universidad de La Laguna. Ha sido miembro del comité de
programa, comité organizador y revisora de varios congresos de Inteligencia Artificial y Heuristicas para
la resolucion de problemas. Es coautora de articulos de investigacion publicados en revistas
internacionales como IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Journal of Heuristics, European Journal of
Operational Research, Networks, Computers and Operations Research, Parallel Computing, actuando
como editora invitada en algunas de ellas.

José Andrés Moreno Pérez, Departamento de Estadistica, [.O. y Computacion, Universidad de La
Laguna, 38271 La Laguna. Naci6é el 14 de mayo de 1958 en La Laguna, Tenerife. Licenciado en
Matematicas en 1980 por la Universidad Complutense de Madrid, con el mejor expediente de su
promocion tanto en la especialidad de Estadistica como en la de Investigacion Operativa, y doctor en
Matematicas por la misma universidad con premio extraordinario de doctorado. Ha sido profesor de la
Universidad Complutense hasta 1986 y en la actualidad catedratico de Ciencias de la Computacion e
Inteligencia Artificial. Es coautor de mas de 50 articulos de investigacion publicados en revistas
internacionales especializadas en heuristicas y actuado como editor invitado en varias de ellas.

José Marcos Moreno Vega, Departamento de Estadistica, 1.O. y Computacion, Universidad de La
Laguna, 38271 La Laguna. Naci6 el 31 de julio de 1967 en Galdar, Las Palmas de Gran Canaria. Es
Doctor en Informatica y Profesor Titular de la Universidad de La Laguna. Ha sido miembro del comité de
programa, comité organizador y revisor de varios congresos de Inteligencia Artificial y Heuristicas para
la resolucion de problemas. Ha liderado diversos proyectos de investigacion dedicados al estudio de
técnicas heuristicas en la resolucion de problemas de optimizacion. Es coautor de articulos de
investigacion publicados en revistas internacionales como Studies in Locational Anélisis, European
Journal of Operational Research, Journal of Heuristics, Fuzzy Sets and Systems, BMC Bioinformatics y
Parallel Computing, actuando como editor invitado en algunas de ellas.

Sociedad Canaria Isaac ]'V?wton Vol. 71 + agosto de 2009 | 27
de Profesores de Matematicas

N BRI R | Dbt Bieoy § ROl n & i 0|

7o'y o) o et et § R & S0 e |

I




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000500044004600206587686353ef901a8fc7684c976262535370673a548c002000700072006f006f00660065007200208fdb884c9ad88d2891cf62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef653ef5728684c9762537088686a5f548c002000700072006f006f00660065007200204e0a73725f979ad854c18cea7684521753706548679c300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b370c2a4d06cd0d10020d504b9b0d1300020bc0f0020ad50c815ae30c5d0c11c0020ace0d488c9c8b85c0020c778c1c4d560002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken voor kwaliteitsafdrukken op desktopprinters en proofers. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents for quality printing on desktop printers and proofers.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure true
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles true
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


