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Resumen

Existen algoritmos de inteligencia colectiva basado en el forrajeo de bacterias, pero con la
dificultad de que no cualquier usuario pueda utilizar debido a la interaccion directa con el codigo
que se necesita para poder calibrar los pardmetros propios del algoritmo. Tomando en cuenta la
sensibilidad de los pardmetros, la calibracion requiere de mucho tiempo y conocimientos de
programacion.

En este trabajo de tesis se disefia y se programa una interfaz gréfica en la cual el usuario final
pueda calibrar de una manera més répida y sin necesidad de manipular las lineas de codigo del
algoritmo. Este disefio fue implementado utilizando diagramas UML y como resultado se obtiene
una interfaz aplicada a un problema conocido como resorte tension/compresion, donde el usuario
puede configurar la ejecucion y calibrar los parametros propios del algoritmo que son sugeridos
para una buena calibracion. Ademas, la interfaz tiene como funcion mostrar los resultados
obtenidos después de la ejecucion, exportarlos a una hoja de célculo de Microsoft Excel, mostrar
gréfica de convergencias y estadisticas basicas que son necesarias para que el usuario final tome
una decision de los resultados considerados a utilizar. Se realizaron 30 ejecuciones
independientes del algoritmo TS-MBFOA con el problema de prueba y fue comparado con el
algoritmo MBFOA (version anterior), obteniendo que TS-MBFOA tiene mejor resultados con

menor ndmero de evaluaciones.



Introduccidén

Los algoritmos de inteligencia colectiva son algoritmos que simulan el comportamiento de
especies simples e inteligentes, como las abejas, hormigas, bacterias, etc. Se trata de un grupo
diferente a los algoritmos populares llamados evolutivos. Entre los algoritmos de inteligencia
colectiva encontramos el algoritmo de forrajeo de baterias, el cual permite que las bacterias
maximicen su concentracion de nutrientes en un espacio de busqueda, todo en cuatro pasos:
quimiotéxis (nado-giro), agrupamiento, reproduccion y eliminacion-dispersion. Este algoritmo ha
sido estudiado y analizado para resolver problemas de optimizacion sin restricciones y con
restricciones usando reglas de factibilidad que no requiere el aumento de parametros a calibrar
por el usurario final. Sin embargo, cabe destacar que este algoritmo tiene muchos parametros a
calibrar y uno de los mas sensibles es el tamafio de paso.

El algoritmo de forrajeo de bacterias ha sido poco estudiado e implementado para la solucion de
problemas de optimizacion, ademas de que no se cuenta con un codigo abierto en donde los
usuarios puedan consultar, administrarlo o configurarlo para su propia necesidad.

El principal objetivo de esta tesis es desarrollar una interfaz donde el usuario final pueda calibrar
los pardmetros del algoritmo, determinar la duracién generacional del algoritmo y visualizar los
resultados usando grafico de convergencia y estadisticas basicas, entre otras métricas. Esta
interfaz es disefiada a través de diagramas UML, ademas de la implementacion en Matlab, una
herramienta de software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado con un

lenguaje de programacién M.
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Capitulo I. Generalidades

En este capitulo se destacan las generalidades correspondientes a la evolucion del algoritmo TS-
MBFOA vy sus implementaciones en diferentes areas, ademas se plantea el problema con sus

delimitaciones, los objetivos que se alcanzaron y la justificacion.

1.1 Antecedentes

El computo bio-inspirado ha venido progresando sobre los métodos de computacion clésicos,
utilizando procedimientos que reproducen ciertas propiedades inspiradas en la naturaleza, como
el comportamiento de ciertas especies animales en la basqueda de alimento o refugio, con el fin
de diversificar los resultados obtenidos en la medida que se obtengan mejores resultados (Florez,
Diaz, Gémez, Bautista & Delgado, 2018).

Actualmente, los ingenieros se asisten con herramientas como Disefio Asistido por Computadora
(CAD) para disefar sistemas. Por ejemplo, el disefio de maquinas como automoviles, aviones,
aparatos electrodomésticos, retroexcavadoras, camaras fotograficas automaticas, entre otros mas
que son considerados como problemas complejos, debido a lo dificil que es resolverlos, ya que
involucran muchos objetivos o compromisos que generalmente se encuentran en conflicto
(Papalambros & Wilde, 2000). Esto implica tener experiencia y conocimiento de las herramientas
computacionales, ya que no son féaciles de configurar.

Actualmente, existen técnicas que buscan soluciones buenas en tiempos razonables conocidas
como metaheuristicas. Algunas de estas técnicas emulan o simulan procesos naturales o
evolutivos que se agrupan en los llamados algoritmos bio-inspirados (Bosman, 2007), los cuales
son parte del computo bio-inspirado. Estos algoritmos surgen con la motivacion de mejorar
méaquinas de busqueda y resolver problemas de optimizacion a través de la simulacion de
procesos inteligentes y colaborativos. Para resolver dichos problemas es necesario simular
procesos naturales, los algoritmos bio-inspirados engloban un conjunto de algoritmos que
permiten esta simulacion (Engelbrecht, 2006).

De acuerdo al fenémeno natural en que basan su disefio se clasifican en dos grupos: los

Algoritmos Evolutivos (AE) cuyo funcionamiento se basa en emular el proceso de evolucion



natural y la supervivencia del més apto (Eiben & Smith, 2003), y los Algoritmos de Inteligencia
Colectiva (AIC) los cuales basan su funcionamiento en comportamientos sociales y cooperativos
de organismos simples como insectos y aves (Engelbrecht, 2006).
Uno de los algoritmos méas novedosos del area de Inteligencia Colectiva es el que emula el
comportamiento de forrajeo a nivel de bacterias. Las ideas iniciales de este algoritmo basado en
bacterias fueron propuestas por Bremermann (1974) y luego aplicadas por Bremermann y
Anderson (1989) en el entrenamiento de una red neuronal. Sin embargo, existen AIC mas
recientes que aun no han sido estudiados con profundidad como el Algoritmo de Optimizacion
basado en el Forrajeo de Bacterias (BFOA por sus siglas en inglés, Bacterial Foraging
Optimization Algorithm). A partir de las ideas iniciales de Bremermann, Passino (2002) propone
BFOA, en el cual cada bacteria trata de maximizar su energia obtenida por unidad de tiempo
empleada en el proceso de forrajeo, donde también evade sustancias nocivas. Méas aun, las
bacterias se pueden comunicar entre si mediante la segregacion de sustancias. En el BFOA se
tienen cuatro procesos principales:

1. Quimiotéxis (nado-giro).

2. Agrupamiento.
3. Reproduccion.
4

Eliminacion-dispersion.

Las bacterias son soluciones potenciales al problema, y su ubicacion representa los valores de las
variables de decision del problema. Las bacterias pueden moverse (generar nuevas soluciones)
mediante el ciclo quimiotaxico; se genera ademas un movimiento mediante la atraccion que
ejercen soluciones en zonas prometedoras a otras soluciones del espacio de busqueda, se permite
la reproducciodn de las mejores soluciones y finalmente se eliminan del cimulo aquellas bacterias
localizadas en zonas de baja calidad.
En MBFOA (por sus siglas en inglés Modified Bacterial Foraging Optimization Algorithm), un
algoritmo basado en BFOA, se tiene un mecanismo para el manejo de las restricciones basado en
reglas de factibilidad (Deb, 2000) y una disminucion de parametros respecto a los del BFOA
original. Ademaés, el MBFOA se aplico a un conjunto de problemas de disefio en ingenieria
quimica e ingenieria mecanica obteniendo resultados competitivos. Por otro lado, el MBFOA se
2



aplicd a la resolucion de un problema de diseio mecanico bi-objetivo en presencia de
restricciones en (Mezura-Montes, Portilla-Flores & Hernandez-Ocafia, 2011).

Las modificaciones realizadas a MBFOA para mejorar su rendimiento en Problemas de
Optimizacion Numeérica con Restricciones (PONR) se llamo IMBFOA (por sus siglas en inglés
Improved Modified Bacterial Foraging Optimization Algorithm), la cual implementa un
mecanismo de sesgo para crear la poblacion inicial, dos operadores de nado, un operador
diferente de direccion aleatoria, tamafios de paso dinamico y un buscador local. Esta propuesta se
integra a MBFOA uno de los métodos de programacién matematica mas exitosos llamado
Sequential Quadratic Programming (SQP, por sus siglas en inglés) (Powell, 1978) como
buscador local con el objetivo de acercar o introducir a las bacterias dentro de la region factible o
sacar de optimos locales a las bacterias y moverlas a otro lugar dentro de la region factible
(Hernandez-Ocafia, Mezura-Montes & Pozos-Parra, 2016).

La propuesta TS-MBFOA (por sus siglas en inglés Two-Swim Modified Bacterial Foraging
Optimization Algorithm), intercala dos nados en el proceso quimiotéxico, el primero es el nado
original a excepcion del tamafio de paso el cual se propone sea aleatorio y el segundo nado
incluye el operador de mutacion usado en los algoritmos evolutivos, la inclusién de ambos para
mejorar la capacidad de exploracion y explotacion del algoritmo (Hernandez-Ocafa, Pozos-Parra,
Mezura-Montes, Portilla-Flores, Vega-Alvarado & Calva-Yafez, 2016). El algoritmo derivado
TS-MBFOA normalizado llamado NTS-MBFOA, por sus siglas en inglés, fue propuesto para
resolver problemas de optimizacion numérica con restricciones de diseid en Ingenieria
Mecénica. La propuesta hace uso de una técnica sencilla de normalizacion que no incluye mas
pardmetros al algoritmo. Esta misma fue probada en los problemas de optimizacion conocidos
como: resorte de tension/compresion y recipiente de presion (Herndndez-Ocafia, Ovando-
Bautista, Aquino-De La Cruz & Gaitan-Capetillo, 2018).

Los algoritmos metaheuristicos poseen sus propios pardmetros que corresponden a cada uno de
sus procesos, dichos parametros son independientes de las variables del problema a resolver y
deben ser calibrados o ajustados de tal forma que permitan un mejor rendimiento del algoritmo,
es decir, que el algoritmo encuentre soluciones optimas globales con un costo computacional

moderado, no excesivo. El tiempo de ejecucidn esta implicito. Encontrar la calibracion perfecta
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de los parametros de un algoritmo es una tarea dificil de completar y ain maés si el ajuste de
pardmetros es directo en las lineas de codigo del algoritmo sin ayuda de una interfaz grafica.
BFOA ha sido escasamente utilizado en la solucién de problemas de optimizacion numérica con
restricciones, en la mayoria de los casos los usuarios hacen uso del algoritmo a nivel de codigo.
Una interfaz para la calibracion de pardmetros de algin modo permite que el usuario final realice
esta tarea de manera mas rapida y con el minimo esfuerzo.

La evolucion de la interfaz grafica surge en el afio 1973 en el centro de investigacion Xerox Alto,
el objetivo de encontrar un modelo 6ptimo de interaccidn humano-computadora, pasa por un
proceso de madurez donde se definen sus elementos basicos, para acabar convirtiéndose en un
producto de uso estético dentro del software, donde la interfaz méas alld de un medio de
interaccion Optimo, se transforma en un objeto inteligente abierto a los procesos de
personalizacion por parte del usuario.

Con base en las investigaciones, se podria definir la Interfaz Gréafica de Usuario (GUI, por sus
siglas en inglés), en el contexto de la interaccion humano-computadora, como un artefacto
interactivo, que por su disefio y a través de ciertas interfaces humanos, posibilita la interaccion de
una persona con el sistema informatico, haciendo uso de las gramaticas visuales y verbales.

La historia de la interfaz grafica ha estado marcada en su evolucion por dos factores decisivos: la
investigacion y el negocio. El origen de su nacimiento est4 en la bldsqueda de un método de
interaccidén amigable con las computadoras que superen la interfaz de linea (Exposito, 2006).

El objetivo principal de este trabajo de tesis fue realizar una interfaz para el ajuste de los
pardmetros del algoritmo basado en el forrajeo de bacterias TS-MBFOA de manera
independiente al problema en particular a resolver. La propuesta derivada fue probada en un
algoritmo de disefio ingenieril conocido como resorte de tension/compresion. Los resultados
obtenidos se validaron usando estadisticas basicas como media, desviacion estandar, mejor y peor

resultado.



1.2 Planteamiento del problema

1.2.1 Definicién del problema

En areas como Medicina, Ingenieria, Mecatronica, Aerondutica, entre otras, se requieren del uso
de herramientas alternativas para solucionar problemas optimizacion complejos. Los algoritmos
bio-inspirados han sido de mucho interés para los investigadores y profesionales al obtener
resultados competitivos y favorables al solucionar problemas de optimizacion global.

Una de las estrategias de inteligencia colectiva es el algoritmo BFOA, que simula el forrajeo de
bacterias. Esta propuesta ha sido modificada y aplicada exitosamente para resolver problemas de
prondstico (Majhi & Panda, 2007), reduccién de pérdidas de transmision (Mishra, Redely, Rao &
Santosh, 2007) e identificacion de sistemas dinamicos no lineales (Majhi & Panda, 2007).
También ha sido combinado con otros algoritmos para solucionar problemas multimodales
(Biswas, Dasgupta, Das & Abraham, 2007). Recientemente ha sido utilizada para resolver
problemas de disefios ingenieril conocido como resorte de tension/compresion, mecatronica
(Herndndez-Ocafia, et al., 2016) y menas nutritivos (Hernandez-Ocafia, Chavéz-Bosquez,
Hernandez-Torruco, Canul-Reich & Pozos-Parra, 2018) con éxito. Sin embargo, para lograr
diferentes resultados 6ptimos es necesario la calibracion o ajuste de parametros propios del
algoritmo y asi dar un conjunto de soluciones factibles al usuario final de las cuales tomara la
mejor de acuerdo a sus necesidades, facilitando con esto la toma de decisiones.

Para el ajuste de pardmetros del algoritmo es necesario interactuar directamente con las lineas de
cbdigo y se debe tener conocimiento programacion; esto implica un consumo de tiempo excesivo
para quien no conoce cOmo esta estructurado el algoritmo. La problematica que se desea resolver
en este proyecto es la facilidad del ajuste de parametros del algoritmo por medio de una interfaz,
que permita modificar estos datos de manera rapida y asi ahorrar tiempo en la ejecucion del
algoritmo, lo cual conlleva a la generacion de soluciones del problema a resolver. Con base a
investigaciones llevadas a cabo sobre la existencia de alguna interfaz para la calibracion de
BFOA, se encontrd que solo existen interfaces disefiadas para resolver un problema en especifico
tales como: Algoritmo de Optimizacion del Forrajeo de Bacterias para planificacion de Menu
(Hernandez-Ocafa, et al., 2018), una herramienta Matlab GUI para la optimizacion de
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programacion de sistemas de fabricacion flexibles utilizando enfoques convencionales y

evolutivos (Kumar, Veeranna, Durgaprasad & Sarma, 2013), planificacion de estrategias de la

ruta de un barco para evitar la colision usando BFOA (Hongdan, Sheng & Lanyong, 2015), entre

otras, la cual son presentadas en capitulo I1.

En este proyecto se implementd una interfaz grafica de usuario que formara parte de un sistema

integral el cual permita la calibracion de TS-BFOA en problemas de las diferentes areas.

1.2.2 Delimitacion de la investigacion

1.2.21 Alcances

La interfaz disefiada contempla el ajuste de los parametros del algoritmo para su
ejecucion: numero de bacterias, tamafio de paso, factor de escalamiento, ciclo
quimiotéxico, bacterias a reproducir, frecuencias del ciclo de reproduccién, bacterias a
eliminar y el nimero de evaluaciones.

La interfaz visualiza el grafico de convergencia y los resultados del algoritmo en la
solucion del problema de optimizacion como: funcion objetivo, suma de violacion de
restricciones, tiempo de ejecucion y el valor de las variables de decision.

La interfaz permite que el usuario final pueda detener y ejecutar el algoritmo.

EL disefio de diagramas UML permite un mejor disefio y programacion de la interfaz.

El algoritmo encuentra en todos sus experimentos soluciones factibles.

El algoritmo con la interfaz fue probado en el problema de minimizacion del resorte de
tension/compresion.

Los resultados obtenidos fueron evaluados usando medidas de estadisticas basica como
son: media, desviacién estandar, mejor y peor resultado para conocer la calidad y
consistencia del algoritmo, asi como la prueba no paramétrica llamada Wilcoxon Signed
Rank Test.

Los gréficos de convergencia fueron usados para la interpretacion del rendimiento del

algoritmo.



1.2.2.2 Limitaciones

La interfaz disefiada es solo para el algoritmo llamado TS-MBFOA, el cual se utilizé tal
cual fue propuesto por sus autores.

La interfaz elaborada solo contempla el ajuste o calibracion de los principales parametros
del algoritmo.

No se realizd una revision del estado del arte de los algoritmos bio-inspirados que
optimizan el problema del resorte de tension/compresion.

No se realizaron estudios sobre sensibilidad de parametros al algoritmo basado en el
forrajeo de bacteria.

No se realizo estudios del rendimiento en linea del algoritmo, esto es el analisis del
comportamiento del algoritmo en una ejecucion; en este trabajo solo se estudid el
rendimiento del algoritmo a través de los resultados obtenidos visualmente en la grafica

de convergencia.

1.2.3 Pregunta de investigacion

Con el objetivo de construir una GUI se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢Cudl es el rendimiento del algoritmo TS-MBFOA al ser desarrollado y ejecutado usando una

GUI, al resolver el problema de optimizacién numérico con restricciones conocido como resorte

tension/compresion?

1.3

Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Disefar una interfaz grafica que permita el ajuste eficiente de parametros propios del algoritmo

basado en el forrajeo de las bacterias TS-MBFOA en la solucion de problemas de optimizacion

global con restricciones.



1.3.2 Objetivos especificos

e Disefar la interfaz para el mddulo de ajuste de pardmetros el algoritmo basado en el
forrajeo de bacterias.

e Implementar los diagramas UML para comprender la interfaz propuesta.

e Implementar el algoritmo TS-MBFOA para resolver el problema de resorte de
tension/compresion y determinar la combinacion de parametros que permita el mejor
desempefio del algoritmo.

e Validar los resultados con las medidas de rendimiento estadistico, prueba no paramétrica,
Wilcoxon Signed Rank Test y gréfico de convergencia.

e Adaptar el algoritmo TS-MBFOA a la interfaz gréafica.

e Comparar el algoritmo TS-MBFOA con la propuesta MBFOA.

1.4  Justificacion

Buscar soluciones de buena calidad en tiempos razonables para problemas de optimizacién
numérica con restricciones y herramientas como la programacion matematica, programacion
asistida por computadora y las metaheuristicas puede volverse una tarea compleja si no se tiene
un conocimiento previo de estas herramientas. Las metaheuristicas son algoritmos que favorecen
la solucion de problemas de optimizacion de manera rapida dando al usuario un conjunto de
soluciones factibles que facilitan la toma de decisiones, algo que la programacién matematica y la
programacion asistida por computadora no permite. Las metaheuristicas son inspiradas en la
naturaleza se dividen en dos grandes grupos, en el primero se emulan o simulan procesos
naturales o evolutivos que se agrupan en los llamados Algoritmos Evolutivos, y el segundo grupo
se encuentran algoritmos que emulan el comportamiento colaborativo de ciertas especies simples
e inteligentes, dicho grupo es llamado Algoritmos de Inteligencia Colectiva. Una de las
metaheuristicas de Inteligencia Colectiva es el algoritmo basado en el forrajeo de bacterias
Ilamado TS-MBFOA el cual consiste en realizar cuatros proceso; quimiotaxis (nado-giro),
agrupamiento, reproduccion y eliminacion-dispersién, estos procesos son soluciones potenciales
a maltiples problemas. Para la calibracion de parametros del algoritmo TS-MBFOA se tiene la

necesidad de interactuar directamente con las lineas de codigo y tener conocimiento
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computacional. Sin embargo, para dar solucién a esta problemética en este trabajo se desea
facilitar la calibracion de pardametros del algoritmo por medio de una interfaz gréfica de usuario,
que permita modificar estos datos de manera rapida y asi ahorrar tiempo en la ejecucion del
algoritmo. Al ser ejecutado el algoritmo serd posible visualizar sus resultados como la funcion
objetivo y gréafico de convergencia, partiendo de estos resultados como soluciones factibles para
la solucion de problemas de optimizacion. El algoritmo ya implementado en GUI estd
desarrollado con el fin de que sea parte de un sistema integral el cual podrd dar posibles
soluciones a problemas complejos en multiples areas como: Medicina, Ingenieria, Mecatronica,

Aerondutica, entre otras.

1.5 Metodologia utilizada

Segun la literatura especializada todo trabajo de investigacion se sustenta en dos enfoques
principales: el enfoque cuantitativo y el enfoque cualitativo, los cuales de manera conjunta
forman un tercer enfoque: el enfoque mixto. Los enfoques principales emplean procesos
cuidadosos, metddicos y empiricos en su esfuerzo para generar conocimiento, sin embargo,
aunque las aproximaciones cuantitativa y cualitativa comparten esas estrategias generales, cada

una tiene sus propias caracteristicas (Hernandez-Sampieri, Fernandez-Collado & Baptista, 2010).

Con relacion a la implementacion de esta tesis se ha utilizado un enfoque cuantitativo debido a
que se utiliz6 medidas estadisticas como mejor, peor, media, mediana y desviacion estandar de
los resultados obtenidos de la implementacién del algoritmo TS-MBFOA con una GUI, ademas
de la prueba no paramétrica llamada Wilcoxon Signed Rank Test. Los resultados se han
concentrado en tablas y gréaficos de convergencia. Dicho algoritmo parte de una poblacion inicial
de soluciones aleatorias y en la interfaz se puede contemplar el ajuste de los pardmetros del
algoritmo para su ejecucion, los cuales son: nimero de bacterias, tamafio de paso, factor de
escalamiento, ciclo quimiotaxico, bacterias a reproducir, frecuencias del ciclo de reproduccion,

bacterias a eliminar y el nimero de evaluaciones.

Debido a las investigaciones realizadas en este proyecto, las fuentes de investigacion se basan en

las fuentes secundarias, las cuales se pueden conocer por el nombre de “obras de referencia”,
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pues su intencion es proporcionar datos puntuales de consulta rapida (Silvestrini & Vargas,
2008).

Algunas fuentes de investigacion secundarias que se utilizaron en este proyecto son: tesis de
diversos autores, articulos sobre la existencia de interfaces del BFOA, tutoriales acerca del uso y

manejo de ciertas herramientas software, entre otras muchas ya referenciadas.

Para la recoleccion de datos se hizo uso de tablas donde se concentraron los resultados arrojados
por las ejecuciones independientes realizadas por el algoritmo al resolver el problema de
optimizacion y asi poder ser evaluado el rendimiento y funcionabilidad de la interfaz que permite

calibrar los pardmetros del algoritmo y visualizar sus resultados obtenidos.

Para el buen desarrollo de la GUI se ha utilizado la programacién modular ya que ésta es un
paradigma de programacion que consiste en dividir un programa en médulos o subprogramas con

el fin de hacerlo mas legible y manejable (Joyanes-Aguilar, 1990).

En este proyecto de tesis se ha implementado la programacion modular, la cual permitié un mejor
manejo del algoritmo TS-MBFOA, ya que se buscaba obtener todos los parametros del algoritmo
e implementarlos en la interfaz, que permite la modificacion de los mismos de una manera

eficiente.

Para lograr la manipulacién de estos es necesario usar un lenguaje que permita ejecutarse tanto en
el entorno interactivo, como a través de un archivo de script (archivos *.m). Matlab se desarrolla
en un lenguaje de programacién propio (lenguaje M) este permite hacer operaciones de vectores,

matrices, funciones, calculo lambda, y programacién orientada a objetos (Goering, 2004).

El éxito de los proyectos de desarrollo de aplicaciones o sistemas se debe a que sirven como
enlace entre quien tiene la idea y el desarrollador. El UML (Lenguaje Unificado de Modelado) es
un lenguaje grafico de propoésito general y considerada una herramienta que cumple con esta
funcién, ya que le ayuda a capturar la idea de un sistema para comunicarla posteriormente a quien
esté involucrado en su proceso de desarrollo; esto se lleva a cabo mediante un conjunto de

simbolos y diagramas (Schmuller, 2001).Uno de los principales usos del UML es para visualizar,
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especificar, construir y documentar los componentes de un sistema de software (Booch,
Rumbaugh & Jacobson, 2004). Los expertos de software crean diagramas de UML para ayudar a
los desarrolladores a construir el software. Si es entendido el vocabulario del UML (los
elementos representativos de los diagramas y su significado) se puede comprender y especificar

con mucha mas facilidad un sistema.

El UML estad compuesto por diversos elementos gréaficos que se combinan para conformar una
amplia variedad de diagramas y dictar la manera en que es disefiado un sistema, los diagramas
mas comunes son: diagrama de clases, diagrama de objetos, diagrama de caso de uso, diagrama
de estado, diagrama de secuencia, diagrama de actividad, diagrama de tiempo, diagrama de
componentes y diagrama de despliegue. La finalidad de los diagramas es presentar diversas
perspectivas de un sistema, a las cuales se les conoce como modelo. Es importante destacar que
un modelo UML describe lo que supuestamente hard un sistema, pero no dice codmo implementar
dicho sistema (Schmuller, 2001).

En la presente tesis se utilizaron 6 diagramas del modelo UML.: Clases, Casos de Uso, Secuencia,
Actividad, Tiempo y Despliegue, los cuales se utilizaron para implementarla interfaz de usuario
para el ajuste de parametros del algoritmo TS-MBFOA, descartando 3 diagramas debido a que su
implementacién no fue requerida para este proyecto. A continuacion, se describen brevemente los

6 diagramas utilizados.

Diagrama de clases

El propdsito de un diagrama de clase es describir las clases que conforman el modelo de un
determinado sistema. Dado el caracter de refinamiento iterativo que caracteriza un desarrollo
orientado a objetos, el diagrama de clase va a ser creado y refinado durante las fases de analisis y
disefio, estando presente como guia en la implementacion del sistema (Garcia-Pefialvo & Pardo-
Aguilar, 1998).

Se puede decir que existen tres perspectivas diferentes desde las cuales se pueden utilizar los

diagramas de clase:
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1. Conceptual: EI diagrama de clase representa los conceptos en el dominio del problema
que se esta estudiando. Este modelo debe crearse con la mayor independencia posible de

la implementacion final del sistema.

2. Especificacion: El diagrama de clase refleja las interfaces de las clases, pero no su
implementacién. Aqui las clases aparecen méas cercanas a los tipos de datos, ya que un

tipo representa una interfaz que puede tener muchas implementaciones diferentes.

3. Implementacion: Esta vista representa las clases tal cual aparecen en el entorno de

implementacion.

Diagrama de caso de uso

El caso de uso es un concepto que ayuda a un analista a comprender la forma en que un sistema
debera comportarse. Le ayuda a obtener los requerimientos desde el punto de vista del usuario.
Una de las finalidades del proceso de anélisis es generar una coleccién de casos de uso
(Schmuller, 2001), que posteriormente se traducira en diagramas de casos de usos. Los diagramas
de caso de uso son una técnica para capturar requisitos o informacién de como un sistema o
negocio trabaja, y estdn compuesto por los casos de uso, los actores que se pueden definir como
algo con comportamiento, como una persona (identificada por un rol), sistema informatizado u

organizacion (Larman, 2003), y las relaciones existentes entre ambos.

Diagrama de secuencia

Un diagrama de secuencia se usa para mostrar las comunicaciones dinamicas entre objetos
durante la ejecucion de una tarea. Este tipo de diagrama muestra el orden temporal en el que los
mensajes se envian entre los objetos para lograr dicha tarea. Puede usarse un diagrama de
secuencia para mostrar las interacciones en un caso de uso 0 en un escenario de un sistema de

software (Pressman, 2010).

Diagrama de actividad
Los diagramas de actividades son parte de los diagramas de comportamiento UML, que describen
la funcionalidad del software en un nivel alto de abstraccion. Los diagramas de actividades
12



describen los flujos de control que son creados, desde los modelos de procesos del negocio hasta
los modelos de operacion del sistema descritos por elementos tales como: modelos de casos de
uso (flujos basicos, subflujos y flujos alternos), clases, operaciones, interfaces, componentes y
colaboraciones. Un diagrama de actividades esta compuesto por elementos de modelo
identificados como nodos de accién (actividad/accion, llamada a actividad externa o subproceso),
nodos de control, nodos objeto, flujos de control y flujos de objeto (Tabares, Pineda & Barrera,
2008).

Diagrama de tiempo

Los diagramas de tiempos de UML se usan para mostrar el cambio en el estado o valor de uno o
mas elementos en el tiempo. Este también puede mostrar la interaccion entre los eventos de

tiempos, las restricciones de tiempos y la duracion que los gobiernan (Sparx-Systems, 2018b).

Diagrama de despliegue

Un Diagrama de Despliegue modela la arquitectura en tiempo de ejecucion de un sistema. Esto
muestra la configuracion de los elementos de hardware (nodos) y muestra como los elementos y

artefactos del software se trazan en esos nodos (Sparx-Systems, 2018a).
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Capitulo 1. Marco tedrico

En este capitulo se describe los siguientes puntos: marco referencial en el cual se hace mencion
de los problemas en el que se ha aplicado el algoritmo BFOA vy trabajos relacionados donde se
usa una interfaz grafica para su aplicacién y funcionamiento, el marco conceptual donde se
presenta los conceptos basicos del proyecto, ademas de incluir el marco tecnolégico donde se
hace mencion de la herramienta para el desarrollo de la GUI y el marco legal donde se muestra el

ndmero de licencia utilizado.

2.1  Marco referencial

En la literatura especializada existen propuestas que brindan solucién a problemas particulares
donde es utilizado el algoritmo BFOA con una implementacion en interfaz gréafica. Cada
propuesta tiene sus caracteristicas y ofrecen graficas sobre las posibles soluciones existente para
cada problema. A continuacion, es presentado lo referente a las propuestas encontradas con
relacion a la GUI de BFOA.

2.1.1 BFOA generando un Menu nutricional

Planificacion de menus nutritivos utilizando BFOA con algunas adaptaciones menores, en una
interfaz gréafica disefiada en lenguaje M y Matlab R2009b (Herndndez-Ocafia et al., 2018)
donde los autores proponen a una version del algoritmo llamada TS-MBFOA, en la cual se
usan dos nados en el ciclo quimiotaxico. En esta propuesta, el algoritmo es visualizado en una
interfaz grafica donde el usuario final puede ingresar datos que permiten generar sus menus
nutricionales y visualizar los resultados. La serie de elementos que integran la interfaz son:
etiquetas de textos, botones, editor de textos, una tabla y cuadros de listas. En la Ilustracién

2.1 se puede observar la interfaz propuesta.
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llustracion 2.1 Generador de Mends.

2.1.2 Optimizacion de programacion de sistemas de fabricacion flexibles

utilizando enfoques convencionales y evolutivos

En la propuesta los autores han desarrollado procedimientos de optimizacidn basados en tres
enfoques: algoritmo genético, evolucién diferencial y algoritmo BFOA. Estos se implementan
con éxito para resolver los problemas de optimizacién de programacion de Sistemas de
Fabricacion Flexibles (FMS, por sus siglas en inglés). En la propuesta se ha desarrollado una
interfaz basada en Matlab utilizando la version 7.1, con la finalidad de automatizar el proceso
de optimizacion al proporcionar al usuario una interfaz sencilla y también para proporcionar
una herramienta automatizada para la optimizacion de programacion utilizando enfoques
convencionales y evolutivos. (Kumar et al., 2013). La interfaz grafica disefiada por sus autores
cuenta con elementos como: etiquetas de textos, menis emergentes (lista desplegable) y cajas
de texto. Estos elementos permiten al usuario el ajuste adecuado para la ejecucion del

software. Cabe destacar que los valores solicitados no son los parametros del algoritmo

15



BFOA, sino parametros del problema a resolver. En la llustracion 2.2 se muestra la interfaz de
secuencias usando BFOA.

lustracion 2.2 GUI correspondiente a secuencias de trabajo usando BFOA.

2.1.3 Planificacion de estrategias de la ruta de un barco para evitar la
colision usando BFOA

La propuesta consiste en el proceso dindmico de evitar la colision, la cual se demuestra a
través de la interfaz del entorno VC ++ 9.0 basado en VS2010 (llustracién 2.3), que muestra
los pardmetros de comparacién de evitarla colision y verifica directa y visualmente la
viabilidad y superioridad de aplicar este algoritmo a una nave inteligente para evitar colisiones
(Hongdan et al., 2015). La interfaz propuesta cuenta con componentes de uso general como:
etiquetas de texto para guiar al usuario, cajas de textos para recibir los valores
correspondientes al problema de comparacion para evitar la colisién, lista donde se muestra

una serie de resultados y una gréafica correspondiente a la colision.
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llustracién 2.3 Interfaz para evitar la colision de un barco usando BFOA.

2.1.4 Controlador de orden factorial basado en BFOA para sistemas de
control de generacién automatica de area multiple con almacenamiento de

energia capacitiva

La propuesta investiga la eficacia de un controlador de orden fraccional y la configuracién de
ganancia optima de los controladores. BFOA busca minimizar una integral del indice de
rendimiento de error absoluto ponderado en el tiempo. Las simulaciones del sistema de prueba
se realizan con el software Matlab/Simulink y se valida el rendimiento dindmico del
controlador (Pappachen & Fathima, 2015). En la llustraciéon 2.4, se presenta una grafica con
resultados presentados por los autores, la cual es la unica imagen proporcionada por los

autores.
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llustracion 2.4 Grafica generada en Matlab para funciones de sefiales de entrada.

2.1.5 Analisis comparativo de la técnica de doble marca de agua basada
en imagenes médicas seguras utilizando BFOA

La interfaz gréfica propuesta por Reddy & Siddaiah (2016) es disefiada como una herramienta
integral capaz de realizar marcas de agua y diferentes andlisis segun lo requiera el usuario
(llustracion 2.5). El objetivo de esta herramienta es que permita al usuario tener facilidad de
operacion para cargar la imagen, marcarla con el agua, cifrarla y también recuperar la imagen
original cuando sea necesario. La herramienta esta codificada utilizando Matlab version 7.1.
La GUI cuenta con elementos graficos como son: paneles y etiquetas de texto que guian al
usuario, botones que permiten al usuario elegir y mostrar la imagen, menus emergentes (lista
desplegable) para elegir las posibles configuraciones de la imagen segun la necesidad del
usuario y axis que visualizan la imagen con sus diferentes capas de configuracion. Este
sistema no cuenta con una calibracion directa del algoritmo BFOA, solo permite al usuario
determinar la calibracion correspondiente al problema. Cabe mencionar que esta propuesta
solo muestra los resultados, ya que no cuenta con un elemento para poder exportar para asi

poder visualizar en algun software secundario.
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llustracién 2.5 GUI propuesta para cargar imagen médica usando BFOA.

2.1.6 Reconocimiento de imégenes de huellas dactilares utilizando
BFOA

Los autores proponen mejorar la tasa de reconocimiento del sistema de verificacion de huellas
dactilares por medio de una interfaz de usuario que se implementa utilizando Matlab 7.11.0. El
disefio de la GUI esta preparado en Matlab para un facil acceso o uso del sistema (Brar &
Singh, 2014). El disefio en Matlab se muestra en la Ilustracion 2.6. Los elementos principales
del software son: etiquetas de texto, radio botones, axis reconocedor de huellas y botones,

ademas de un panel adicional para la visualizacion de huella como resultado final.
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llustracion 2.6 GUI reconocedor de huellas dactilares utilizando BFOA.

2.1.7 Diagnostico del cancer de pulmén mediante la fusion de las
maquinas de vectores de soporte y la red neuronal de propagacién hacia
atras

Esta propuesta proporciona un modelo de red neuronal y maquinas de soporte vectorial para la
deteccidn temprana del cancer de pulmoén. La simulacion de rendimiento se lleva a cabo en un
entorno Matlab 7.10 (llustracién 2.7). ElI Matlab ha incorporado una caja de herramientas de
red neuronal y se ha implementado maquinas de soporte vectorial usando dos pasos de
entrenamiento y fases de prueba (Kaur & Singh, 2013). Esta propuesta solo cuenta con una
serie de botones para poder seleccionar una determinada tarea de la imagen, axis para la
visualizacion del pulmdn y un par de lista donde se imprime los resultados correspondientes al
problema.
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llustracién 2.7 GUI para la detencion de cancer del pulmén.

2.1.8 Algoritmo hibrido con un adaptativo BFOA y DWT-SVD marca
de agua con encriptacion

BFOA adaptado y unido al DWT-SVD (Discrete Wavelet Transform and Singular Value
Decomposition, por sus siglas en inglés) con cifrado donde se propone un enfoque de
optimizacion de objetivos multiples, ademas se considera que la imagen médica es la marca de
agua incorporada en una imagen natural para evitar la intencidn de atacar la imagen médica.
BFOA se emplea para optimizar la funcién objetivo para elegir un tipo correcto de wavelet y
factor de escala (Venugopal & Siddaiah, 2014). En la propuesta es presentada una GUI que le
permite al usuario tener facilidad de operacion para cada caso de manipulacién sobre la imagen
cuando sea necesario. La robustez y la integridad de la marca de agua se prueban midiendo
diferentes parametros de rendimiento y sometiendolos a varios ataques. En la propuesta se utiliza
componentes béasicos para el problema a resolver, descartando la calibracion de los parametros

propios del algoritmo BFOA y las otras técnicas utilizadas por sus autores.

De acuerdo a las propuestas revisadas que implementan BFOA con ayuda de una interfaz gréafica,
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se observa que el software en comun de desarrollo es Matlab, los autores hacen uso de la interfaz
para ingresar los datos de entrada para el problema a resolver y/o mostrar los resultados en las
gréficas que permite generar Matlab. En ninguno de los casos revisados se hace uso de la interfaz
para ingresar y/o calibrar los pardmetros de entrada del algoritmo. Tampoco se visualiza el
rendimiento del algoritmo usando alguna métrica de desempefio o gréficas como la de
convergencia. Finalmente, en ninguna de las propuestas es posible exportar los datos generados

por el algoritmo.

2.2 Marco conceptual

A continuacion, se describen las caracteristicas de los AEs y se hace mencion de algunos AICs,
Posteriormente se presenta los conceptos relevantes del proyecto, el cual para su mayor
comprension de ellos mismos se describen a continuacién y asi poder tener en cuenta que es lo

que se busca al ejecutar el algoritmo TS-MBFOA.

2.2.1 Algoritmos evolutivos

Durante las Gltimas décadas ha habido un creciente interés en algoritmos basados en el principio
de la evolucién. Los algoritmos evolutivos (AE) son métodos robustos de bldsqueda, que permiten
tratar problemas de optimizacion donde el objetivo es encontrar un conjunto de parametros que
minimizan o maximizan una funcién de adaptacion. Entre los AE mas conocidos se incluyen los
Algoritmos Genéticos (AG), la Programacion Genética (PG), las Estrategias Evolutivas (EE), la
Programacién Evolutiva (PE) y la Evolucion Diferencial (ED). Estos modelos basan su
funcionamiento en la teoria neodarwinista de la evoluciéon natural y la supervivencia del
individuo mas fuerte donde la evolucion se lleva a cabo a nivel genético (Hernandez-Ocafia &
Mezura-Montes, 2009).

Los AE son una familia de métodos de optimizacién, la idea fundamental de estos algoritmos es
mantener un conjunto de individuos que representan una posible solucién del problema. Estos
individuos se mezclan y compiten entre si, siguiendo el principio de seleccion natural por el cual
solo los mejor adaptados sobreviven al paso del tiempo. Esto redunda en una evolucion hacia

soluciones cada vez mas aptas (Gutiérrez & Diaz, 2014).
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2.2.2 Algoritmos de inteligencia colectiva

La Inteligencia Colectiva (IC) es parte de los algoritmos metaheuristicos inspirados en la
naturaleza. La IC descubre y analiza el comportamiento colaborativo y asociativo de animales
como una parvada de aves, un conjunto de peces, una colonia de hormigas, de abejas y de
bacterias en bldsqueda de alimento y/o refugio. Es importante observar, que en los grupos de
animales mencionados sobreviven la mayoria de sus integrantes y que todo el grupo sigue por
instinto a un lider, dicho elemento es el que tiene la mejor orientacidén o posicion para encontrar
alimento o refugio o simplemente para dirigir al grupo de un lugar a otro (Engelbrecht,
2006);(Kennedy & Eberhart, 2001).

Una de las caracteristicas importantes de estos grupos de animales es que son colaborativos, es
decir, se apoyan unos con otros para alcanzar un objetivo y esto se logra a través de la
comunicacion existente entre ellos. Por ejemplo, para las parvadas de aves, la comunicacién se da
cuando las aves del grupo identifican al lider, que en su caso es el ave que va a la cabeza de la
parvada y deciden seguirlo, ya que su velocidad de vuelo debido a la posicion en la que va es
rapida o satisfactoria; los peces también tienen su mecanismo de comunicacién parecido al de
parvada de aves pero es con el fin de nadar rapido; las hormigas son un caso excepcional, se
conoce que son muy trabajadoras y que la comunicacion para encontrar alimento y dirigirse
hacia el camino més corto es a través de la feromona que van depositando al recorrerlo. Las
abejas tienen distintos tipos de comunicacion, por ejemplo, la danza o revoloteo de alas y
contacto de antenas 0 manos que utilizan para indicar la direccion de vuelo y distancia del lugar
donde se encuentra el alimento e indicar la calidad del néctar. Por ultimo, las bacterias, las cuales
al hacer la busqueda de nutrientes utilizan sus quimicos atrayentes para comunicarse e indicar

qué lugares son promisorios.

Debido al analisis del comportamiento de estos grupos colaborativos, surge la IC, la cual hace
referencia a la solucion de problemas de comportamiento que surgen de la interaccion de los
integrantes del grupo; y la IC computacional, se refiere a los algoritmos que emulan dichos
comportamientos. Los primeros algoritmos de IC que surgieron fueron PSO (Kennedy &

Eberhart, 1995) que emula el comportamiento de parvada de aves, ACO (Dorigo, Maniezzo &
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Colorni, 1996) que emula el comportamiento de colonias de hormigas y el algoritmo basado en el
forrajeo de las bacterias BFOA (Passino, 2002).

Tomando el interés de la tesis no se describen como tal todos los algoritmos de inteligencia
colectiva ya que para este trabajo solo es necesario conocer el BFOA y sus mejoras para la
implementacion de la interfaz de usuario para el ajuste de pardmetros. Debido a la gran
popularidad de los algoritmos de inteligencia colectiva se toma un modelo de optimizacion
basado en el forrajeo de bacterias (BFOA) y a partir de este mismo, se utiliza por su potencial
para resolver problemas de optimizacion. En el capitulo 11, se describe BFOA y dos de sus

mejoras mas populares que se han implementado por sus autores como: MBFOA y TS-MBFOA.
2.2.3 Componentes de un problema de optimizacion

Optimizacion
La optimizacion es un proceso que pretende encontrar una solucion o conjunto de soluciones que
maximice o minimice una cierta medida de calidad, conocida como funcién objetivo. Dentro de
los conceptos mas destacados para el término optimizacién se encuentran: el proceso de buscar la
mejor solucién posible a un problema, bajo ciertas circunstancias (Sierra, 2006) y el método
matematico para determinar los valores de las variables que hacen maximo el rendimiento de un
proceso o sistema (RAE, 2008).

Los métodos de optimizacion son conocidos como técnicas de programacion matematica, las
cuales son aplicables a problemas de toma de decisiones, asi como al establecimiento de las
mejores soluciones posibles. Segun Deb (1995) los problemas de optimizacion pueden
clasificarse de acuerdo a las siguientes caracteristicas:
1. Basandose en la existencia de restricciones:
e Con restricciones.
e Sin restricciones.

2. Basandose en la naturaleza de las variables de decision:
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e Problemas estaticos o paramétricos.

e Problemas dinamicos o de trayectorias (las variables son funcién de un
parametro determinado).

Basandose en la naturaleza de las ecuaciones involucradas:

e Problemas lineales.

e Problemas no lineales.

e Problemas de programacion geométrica.

e Problemas de programacién cuadratica.

Basandose en los valores permisibles de las variables de disefio:

e Problemas de programacion entera.

e Problemas de programacion con valores reales.

e Problema donde se busca un orden Optimo de elementos, (problema de
optimizacion combinatoria).

Basandose en la naturaleza determinista de las variables:

e Problemas estocasticos.

e Problemas deterministas.

Basandose en la separabilidad de las funciones:

e Problemas separables.

e Problemas no separables.

Basandose en el nimero de funciones objetivo:

e Mono-objetivo.

e Multi-objetivo.
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Los problemas de optimizacion en su forma matematica presentan caracteristicas especiales
como: funcion objetivo lineal o no lineal, con restricciones de igualdad (lineal o no lineal) o
desigualdad (lineal o no lineal), con restricciones activas y diferente nimero de variables en el

problema.

Con base a las investigaciones, Hernandez-Ocafia (2009) apunta que existen tres grandes
componentes para un problema de optimizacion, estos son: funcion objetivo, variable de disefio y
restriccion de disefio. A continuacion se presenta una breve descripcion de cada una de los

componentes mencionados.

Funcion objetivo
La funcidn objetivo representa la relaciébn matematica que permite cuantificar el desempefio del
sistema u objeto de interés, la cual es determinada después de un profundo analisis del problema.
En la funcién objetivo es donde se evalla el conjunto de valores del vector de variables de disefio

para determinar si éstos son los valores segun sea el caso.

Variables de disefio

Las variables de disefio son el conjunto de elementos paramétricos que describen el sistema u
objeto de interés, donde cada variable proporciona una informacion minima que en conjunto
permiten describir el sistema u objeto para ser disefiado de manera éptima. Las variables de
disefio las establece el disefiador cuando hace el analisis del sistema u objeto y determina el rango
de valores factibles que puede tomar cada una de las variables, esto con el fin de que, al momento
de encontrar los valores 6ptimos, el disefio sea factible de construir. Cuando el disefio del sistema
u objeto se lleva a cabo tomando en cuenta el conjunto de variables de disefio, se denomina

disefio paramétrico.

Restricciones de disefio

Las restricciones de disefio son el conjunto de limitaciones del sistema que se deben satisfacer
para producir un disefio aceptable. Las restricciones de comportamiento o desempefio del sistema

son denominadas restricciones funcionales o de comportamiento, mientras que las restricciones
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que representan limitaciones fisicas tales como disponibilidad, facilidad de fabricacion y
transpirabilidad son denominadas restricciones geométricas. Las restricciones son estaticas
cuando Unicamente dependen de la evaluacion del conjunto de pardmetros del sistema. Cuando
se involucran aspectos dindmicos (control o estados del sistema) o cuando se evalGan en un
periodo de tiempo (intervalo de tiempo durante el que se optimiza el sistema), las restricciones

son dindmicas.
2.3 Marco tecnologico

2.3.1 Lenguaje de programacion

Matrix Laboratory, cominmente conocido como Matlab, es un entorno de programacion para el

desarrollo de algoritmos, el analisis de datos, la visualizacion y el calculo numérico.

Las aplicaciones de Matlab se desarrollan en un lenguaje de programacion propio. Este lenguaje
es interpretado y puede ejecutarse tanto en el entorno interactivo como a través de un archivo de
script (archivo*.m). Este lenguaje permite operaciones de vectores y matrices, funciones,

calculo lambda, y programacion orientada a objetos (Georing, 2004).

Debido a la necesidad que se tiene de implementar la GUI para la utilizacion del algoritmo TS-
MBFOA se requiere el uso de tecnologias apropiada para los fines que se desea, es por ello que a

continuacion se describe dicha tecnologia y los pasos generales para desarrollar una GUI.

2.3.2 GUI en Matlab

Matlab dispone de un mdédulo denominado GUIDE (Graphical User Interface Development
Environment) que permite crear de modo interactivo una GUI. Aun cuando seria posible escribir
un archivo .m que contenga todos los comandos para elaborar una GUI, es mucho mas facil

utilizar el GUIDE porque permite hacerlo interactivamente.

2.3.3 Construccion interactiva de una GUI

La elaboracion de una GUI incluye dos tareas basicas como son:
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e Disefio de la GUI: distribucion de los componentes de la interfaz.
e Programacion de la GUI: programacion de cada componente.

Disefio de una GUI se dispone de varias opciones diferentes para acceder a la herramienta
GUIDE en Matlab, accediendo a traves del menu File, del boton Start del acceso directo de

Matlab Toolbar o simplemente introduciendo >>guide en la ventana de comandos.

Tras ejecutar cualquiera de las acciones que inician la herramienta aparecerd una ventana de
seleccion denominada GUIDE Quick Start que ofrece la posibilidad de escoger entre crear una
nueva GUI en blanco o abrir uno existente como ejemplo. Para disefiar el aspecto visual de una
GUI, completamente desde cero, se requiere seleccionar la opcion Blank GUI (Default).

Inmediatamente aparece la pantalla principal de GUIDE.
En esta ventana se pueden distinguir tres secciones fundamentales:

e Barra de herramientas. Compuesta tanto de las funciones basicas (crear nueva figura,
abrir, guardar, etc.) y las funciones necesarias para disefiar una GUI, detalladas a

continuacion.

- Alineacion de objetos: sobre los objetos seleccionados permite realizar

diferentes tipos de alineado.
- Editor de menus: permite disefiar una estructura de menus desplegables.

- Editor de orden de tabulacion: permite configurar el orden de desplazamiento

del foco sobre los objetos de la GUI al pulsar la tecla de tabulacion.

- Editor de barra de herramienta: permite crear una barra de herramientas con

las funcionalidades deseadas en la interfaz.

- Editor de ficheros M: abre el archivo .m donde se encuentra el codigo fuente
de la interfaz.

28



- Inspector de propiedades: posibilita la modificacion de las propiedades de los
objetos creados.

- Buscador de objetos: muestra la estructura jerarquica de los objetos.
- Ejecutar: guarda y ejecuta el codigo fuente asociado a la GUI.
e Areade disefio. Zona donde se ubican los objetos.

e Paleta de componentes. Muestra todos los objetos disponibles para la realizacion de la

interfaz.

GUIDE dispone de una amplia paleta de componentes para realizar la interfaz gréfica. Para
situar estos objetos se debe arrastrar desde la paleta hasta el area de disefio. Las propiedades
de estos objetos se gestionan a traves de la opcion Property Inspector a la cual se accede al
hacer click con el boton derecho sobre el objeto en si. Se modelan tanto las propiedades
fisicas (tamarfio, tipo de fuente, posicion, etc.) como las propiedades relativas a aspectos de

programacion (tag, callback, etc.).

2.3.4 Programacion de una GUI

Una vez concluido el disefio de la interfaz, GUIDE genera automaticamente un archivo .m que,

en resumen, contiene:
e (Codigo de inicializacién de la GUI.
e Cadigo para implementar tareas previas a la visualizacion en pantalla de la GUI.

e Cadigo de los callbacks (funciones que responden al evento generado por una accion del

usuario).

Cada componente tiene sus propios callbacks al igual que propiedades. De este modo, el
disefiador simplemente debe codificarlas asignando a cada componente la funcion deseada
(Muragéan, 2012).
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2.4  Marco legal

Para el buen disefio y desarrollo de la GUI basada en TS-MBFO se tiene la necesidad de usar
tecnologia adecuada, por ello es necesario adquirir permisos legales. Como anteriormente se ha
sefialado, se utiliza Matlab para el desarrollo de la GUI y en él, la ejecucién de algoritmo TS-
MBFOA.

Matlab es una herramienta que permite la construccion de la interfaz que se tiene como objetivo
en esta tesis, por lo tanto, para el uso legal se adquiere una licencia con numero 40693036 y asi

poder lograr los planteado sin problemas de disefio limitado en el uso de dicha herramienta.
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Capitulo I11. Algoritmos basados en el forrajeo de

bacterias

En este capitulo es detallado el origen del algoritmo BFOA y las mejoras implementadas por sus

autores.

3.1 Algoritmos de Optimizacion basado en el Forrajeo de Bacterias
(BFOA)

ElI BFOA es un algoritmo que ha sido utilizado para resolver problemas de optimizacion
numérica con y sin restricciones, tanto en funciones de prueba como en problemas particulares
modelados como un problema de programacion no-lineal. EI BFOA, propuesto por Kevin M.
Passino en el afio 2002, simula el proceso completo de forrajeo de las bacterias E. Coli:
quimiotaxis (movimientos de nado-giro), agrupamiento (comunicacién entre las bacterias),
reproduccion (duplicacion de las mejores bacterias) y eliminacion-dispersion (eliminacién de la

peor bacteria y creacion de una nueva).

El modelado de la busqueda de alimento o forrajeo de las bacterias mediante el BFOA, se lleva a

cabo de la siguiente manera:
i.  Inicialmente, las bacterias son distribuidas al azar sobre el mapa de nutrientes.

ii. En la lra. generacion, las bacterias (E. Coli) se mueven hacia los puntos de
concentracion de nutrientes (dentro de esta generacion ocurre una eliminacion y
dispersion), algunas bacterias se acercan a puntos de sustancias nocivas, después
ocurre la reproduccion y posteriormente casi todas las bacterias se colocan en puntos

de concentracion de nutrientes.

iii.  En la 2da. generacion, las bacterias han encontrado los puntos de concentracion de

nutrientes, aungue no todos estos puntos son Optimos, es decir, los méas altos de
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concentracion de nutrientes (las bacterias se enfrentan a sustancias nocivas, las cuales
no permiten que las bacterias encuentren el mejor punto, pero estas se agrupan,
utilizando la comunicacién mediante segregacion de atrayentes y realizan la basqueda
juntas). Las bacterias realizan de nuevo el proceso quimiotaxico para posteriormente

hacer agrupamiento, reproduccion y eliminacion-dispersion mostrando.

iv.  Enla3ra. generacion, las bacterias encuentran el punto mas alto de concentracion de

nutrientes.

v. En la 4ta. generacion, las bacterias permanecen en ese punto y la blsqueda de
alimento ha terminado; se dispersan nuevamente y buscan una nueva fuente de

nutrientes (repetir generaciones).

Durante estas generaciones, las bacterias se enfrentan a varias problematicas en la
busqueda de sus alimentos, por ejemplo: ambientes nocivos que deben detectar y
retroceder en su viaje, hecho que causa la eliminacién vy dispersion (para ello, estas
bacterias se agrupan y son capaces de producir y secretar sustancias quimicas que son usadas
como mecanismo de sefializacién y comunicacion entre ellas), el tiempo de vida de las
bacterias, el recorrido que tienen que hacer para encontrar el punto 6ptimo de
concentracion de nutrientes. Usando el modelo biolégico que permite encontrar este punto
Optimo, tomamos en cuenta estas posibles restricciones y se calcula la suma de las sefiales

enviadas por cada una de las otras bacterias de la colonia, obteniendo asi el punto deseado.

Basados en estos pasos, Passino propuso el algoritmo de optimizacién de bacterias en

bdsqueda de alimento.

El paso quimiotaxico fue modelado por Passino con la generacion de direcciones aleatorias,

ver la siguiente ecuacion 3.1.

A(i)
VAW@D)T A®)

(3.1)
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donde A(i)T es un vector aleatorio con distribucién uniforme generado con elementos dentro
de un intervalo: [-1, 1]. Después de esto, cada bacteria 8° (j, k, I) en su ciclo j, en su ciclo de
reproduccion k y en su ciclo de eliminacién-dispersion | modifica su posicion como se indica

en la siguiente ecuacion:

0+ 1,k 1) = 6'(, k1) + CHD®)
(3.2)

La ecuacion 3.1 representa un giro (busca direccion) y la ecuacion 3.2 representa un nado con
tamarfio de paso Ci. El nado sera repetido Ns veces si la funcion objetiva en la nueva posicion
es mejor que en la previa: f (@' + 1, k, 1)) < £ (@ (j, k, I)).

El paso de reproduccion consiste en ordenar la poblacion de bacterias 6'(j, k, ) Vi, i=1,...,Sb
basado en el valor de su funcion objetivo £ (@' (j, k, 1)) y eliminar aquellas bacterias con el
peor valor S;. La otra mitad sera duplicada para mantener un tamafio de poblacion

constante.

El paso de eliminacion-dispersion consiste en eliminar cada bacteria 6'(j, k, 1) v, i = 1,...,Sh
con probabilidad 0 < Peg < 1.

El pseudocddigo derivado es presentado en la llustracion 3.1, donde los parametros de
entrada son: el nimero de bacterias Sp, limite del paso quimiotaxico N, limite del paso de
nado Ns, limite del ciclo de reproduccidn Ny, nimero de bacterias a reproducir Nsr, limite del
ciclo de eliminacion-dispersion Ned, tamafio de paso (Ci) y probabilidad de eliminacion-

dispersion (Ped).
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Generar una poblacion inicial aleatoria 6¢(5,k, 1) ¥i, i =1,...,5,
Evaluar f(0%(j, k1)) Vi, i=1,...,5,
for [=1 to N4 do
for k=1 to N,. do
for j=1 to N. do
for i=1 to Sy do
| Realizar el proceso quimiotéxico para la bacteria 6°(7, k, 1), los nados son limitados por Ns
end
end
Realizar el proceso de reproduccion ordenando [las bacterias y eliminar a las peores bacterias Sy — Sp v
duplicar a las mejores.

end
Realizar el paso de eliminacion-dispersion para todas las bacterias 6*(7, k, 1) Vi, i = 1,..., Sy con probabilidad
0<Py<1

end

lustracion 3.1 Pseudocddigo de BFOA.

Los parametros que utiliza el BFOA son numerosos Yy los ciclos que intervienen en él hacen que

sea un algoritmo complejo, produciendo en primera instancia un nimero elevado de evaluaciones

y por consiguiente un algoritmo lento. Ademas, la calibracion de parametros puede ser

complicado para el usuario. En la Tabla 3.1 se muestran los parametros utilizados por el BFOA.

Simbolo Nombre Descripcion
Sh Bacterias Numero de soluciones en la poblacién (bacterias).
Nc Paso quimiotéxico Numero de veces que la poblacién de bacterias podran nadar o girar.
Ns Nado Numero exacto de limites en que la bacteria podra nadar.
Nre Reproduccién Numero de veces que la poblacién de bacterias se reproducira.
Sr Reproducir de bacterias Numero de bacterias, que se reproduciran de toda la poblacién.
Ned Eliminacion-dispersion Numero de veces en que se aplicara eliminacion-dispersion en la
poblacion de bacterias.
Ci Es el tamafio o el paso que la bacteria en proceso podra avanzar de un
Tamafio de paso punto a otro en su busqueda, limitado por las dimensiones del
problema.
Ped Probabilidad de Determina qué bacterias de la poblacion serdn eliminadas y
eliminacién-dispersion dispersadas en la nueva area de bisqueda.

Tabla 3.1 Descripcion de los parametros del BFOA.
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3.2 Algoritmos de Optimizacion basado en el Forrajeo de Bacterias
Modificado (MBFOA)

El MBFOA es un algoritmo propuesto por (Hernandez-Ocafia & Mezura-Montes, 2009) en el
cual se implementan varios mecanismos que permiten al algoritmo resolver problemas de

optimizacion mono-objetivo con restricciones.
Los cuatro mecanismos del MBFOA son los siguientes:

1. Un solo ciclo que incluye el ciclo quimiotaxico, la reproduccion y eliminacion-
dispersion. El ciclo de generaciones es controlado por el numero méximo de
generaciones (GMAX), en el cual las bacterias realizan su ciclo quimiotaxico.
Después de esto se lleva a cabo una sola reproduccion y una eliminacion-dispersion
dentro de un mismo ciclo de generacion. En el paso de eliminacion-dispersion sélo se

elimina a la peor bacteria de la poblacién.

2. Tamaiio de paso diferente para cada variable de disefio. El tamafio de paso C(i) es
definido considerando los limites inferior y superior Li y Ui para cada variable de
decision x;, usando la ecuacion 3.3.

A -

C(@i) =R *( v%i)

3.3)

donde C(i) es el tamafio de paso que, en este caso, ya no esta definido por el

usuario, A — es la diferencia Ui- Li, nes el nimero de variables en el problema

xj
de optimizacion y R es el porcentaje del total del tamafio de paso a ser usado,
un tamafio de paso inicial pequefio suele ser conveniente en optimizacion
restringida, conclusiones que se reportan en (Hernandez-Ocafia & Mezura-Montes,
2009).
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En este mismo proceso se asegura que los elementos en — (variables de disefio) no
X

rebasen sus limites establecidos L; < X; < Ui, Vi = 1, ..., n, mediante el siguiente

método:
Si xi < Li entonces:
Xi = 2L — X; (3.4)
Si x; < Ui entonces:
Xi = 2U; — X; (3.5)

El manejo de las restricciones del problema se realce usando las reglas de factibilidad
de Deb (2000), estas reglas son usadas en el proceso quimiotéxico (especificamente en

el nado), reproduccién y eliminacion-dispersion.

Comunicacion entre las bacterias y la mejor bacteria de la poblacién de una

generacion.

En ciertas iteraciones del ciclo quimiotaxico (a la mitad y al final) se permite que cada
bacteria de la poblacion se oriente y nade orientada por la direccion de mejor bacteria

de la poblacién (efecto de swarming) calculado como se indica en la ecuacion 3.6:
0'G+1,6) = 6'G,6) + B(P(G) — 6'(j,6))
(3.6)

donde 6%(j + 1,G) es la nueva posicion de la bacteria i, 65 (G) es la actual posicion
de la mejor bacteria generacién es hasta G y £ es un parametro llamado factor de

escalamiento, el cual regula qué tan cerca estara la bacteria i de la mejor bacteria 6.

Los pasos restantes del ciclo quimiotaxico son realizados como se indica en la

ecuacion3.7:

0'(j,+1,G6) = 6(j,G) + C()D(>)
(3.7)
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donde la direccion aleatoria de las bacterias es modelada por la ecuacion 3.8:
A(i)
JADTA®)

o) =

(3.8)

A(i)" es un vector aleatorio generado con elementos dentro de un intervalo [-1, 1]. Los

parametros de MBFOA se describen en la Tabla3.2.

Simbolo Nombre Descripcién
Sh Bacterias Numero de soluciones en la poblacién (bacterias).
GMAX Generaciones Namero de generaciones del algoritmo generado, calculado a partir el
namero de las evaluaciones permitidas con la formula (Sb/Nc).

Nc Paso quimiotaxico Namero de veces que la poblacion de bacterias podran nadar o girar.

Sr Reproduccién Numero de veces que la poblacion de bacterias se reproducira.
Escalamiento Numero de bacterias, que se reproduciran de toda la poblacién.

R Tamafio de paso Es el tamafio o el paso que la bacteria en proceso podra avanzar de un

punto a otro en su basqueda, limitado por las dimensiones del problema.

Tabla 3.2 Descripcion de los parametros del MBFOA.

El pseudocddigo del MBFOA es presentado en la llustracion 3.2, sus parametros de
entrada son el nimero de bacterias Sp, limite del paso quimiotaxico N¢, nimero de
bacterias a reproducirse Sy, factor de escalamiento £, porcentaje del tamafio de paso R

y el nimero de generaciones GMAX.

for

Crear una poblacion inicial de bacterias 6%(5,0) ¥i, i=1,...,Sp
Bvaluar f(6%(5,0)) Vi, i =1,..., 5

G=1to GMAX do

for i=1 to Sy do

for j=1 to N. do
Realizar el proceso quimiotixico (nado-giro) para la bacteria 8%(j, G) usando las reglas de factibilidad v
las Ec.3.5 v 3.4

end

end

Realizar el proceso de reproduccion ordenando las bacterias con base en la técnica de manejo de restricciones,
eliminar a las peores bacterias Sy — Sy v duplicar a las mejores.

.....

reglas de factibilidad y generar una nueva aleatoriamente.
end

lustracion 3.2 Pseudocédigo de MBFOA.
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3.3 TS-MBFOA

TS-MBFOA intercala dos nados en el proceso quimiotaxico, el primero es el nado original a
excepcion del tamafio de paso el cual se propone sea aleatorio y el segundo nado incluye el
operador de mutacion usado en los algoritmos evolutivos, la inclusion de ambos para mejorar la
capacidad de exploracién y explotacion del algoritmo. Aunque en el estado del arte existen
propuestas basados en BFOA que utilizan el operador de mutacion dentro del proceso de
busqueda, asi como: la propuesta de una hibridacion de BFOA con la técnica de optimizacion de
Evolucion Diferencial (Biswas, Dasgupta, Das & Abraham, 2007), resolucion del problema de
formacion en el sistema de fabricacion celular (Nouri & Hong, 2012), propuesta de un algoritmo
genético basado en BFOA (Kushwaha, Bisht & Shah, 2012), entre otras, ninguna de ellas incluye

el operador de mutacién como mecanismo de nado.

Operadores de nado

En proceso de quimiotaxis, dos nados se intercalan, en cada ciclo solo un nado de explotacion o
exploracion es realizado. El proceso comienza con el nado de explotacion (nado clésico). Sin
embargo, una bacteria no necesariamente intercalara exploracion y explotacion en los nados, ya
que si la nueva posicion de un nado dado, 8i(j,+ 1, G) tiene una mejor aptitud (basado en las
reglas de factibilidad) que la posicion original 8:(j, G) , otro nado en la misma direccion se
Ilevara a cabo en el siguiente ciclo. De lo contrario, un nuevo giro sera calculado. El proceso se

detiene después de N¢ intentos.

El nado de exploracion usa la mutacion entre bacterias y es calculado con la ecuacion 3.9.

0'G,+1,6) = 0'(G,6) + (B —1) (671(,6) — 67,(j, 6))
(3.9)

donde 67,(j,G) y 8",(j,G) son dos bacterias diferentes seleccionadas aleatoriamente de la
poblacion. g es un pardmetro definido por el usuario utilizado en el operador de agrupamiento, el
cual define la cercania de la nueva posicion de una bacteria con respecto a la posicion de la mejor
bacteria de la poblacion, en este operador, f - 1 es un pardmetro de control positivo para escalar

los diferentes vectores en (0,1], es decir, escalas de la zona donde una bacteria puede moverse.
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La llustracion 3.3 muestra el comportamiento de este operador de nado utilizando un espacio de
dos variables de decision, cada uno en dentro del rango [-5, 5].

bact2
Tel (bactl-bact2)

~

bactP

(B-1)*(bact1-bact2) 5@
_—"  bact1
/

- bactnw

4 T T 1

-5 -3 -1 1 2 5

Bacteria en proceso
’ Nueva bacteria después de mutacion
3 1 @ Bacteria seleccionada aleatoriamente
] Mejor bacteria de la poblacidn

llustracién 3.3 Comportamiento del nado de exploracion.

El nado de explotacion es calculado con la ecuacion 3.10:

0'(j,+1,6) = 0'(j,G) + C(i,G) B(i)
(3.10)

donde @(i) se calcula con el operador de giro original de BFOA (ecuacion 3.8) y C(i, G) es el

tamarfio de paso aleatorio de cada bacteria actualizado con la ecuacién 3.11:

C(i,G) = R = 0(i)
(3.11)

donde O(i) es un vector generado de forma aleatoria de tamafio n con elementos dentro
del rango de cada variable de decision: [Uk, L] k= 1,..ny R es un parametro definido
por el usuario para escalar el tamafio de paso, este valor debe ser cercana a cero, por
ejemplo. 5.00e-04. EIl tamaiio inicial C(i, 0) se genera utilizando 6(i). Este tamafio de paso
aleatorio permite que las bacterias se puedan mover en diferentes direcciones dentro del espacio
de busqueda y evita la convergencia prematura como se sugiere en (Kasaiezadeh, Khajepour &
Waslander, 2014).
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La llustracion 3.4muestra el comportamiento del nado de explotacion, este ejemplo utiliza el
mismo espacio de busqueda de la Ilustracion 3.3. En este caso, la bacteria en proceso buscara en
un espacio mas pequefio cerca de su punto original, la zona marcada con el circulo dibujado con

lineas de puntos.

L
]

bact2
4 L
3 -
bactP
-
2 .."'s. o
'y J i
1 - . .‘ bact1
) T G T
5 3 1, 1 3 5
Bacteria en proceso
-2 | 4 Nueva bacteria después de mutacién
3 @ Bacteria seleccionada aleatoriamente
[ Mejor bacteria de la poblacion
4
5 .

llustracién 3.4 Comportamiento del nado de explotacion.

Es importante remarcar que el nado de exploracion (ecuacion 3.9) realiza movimientos mas
grandes debido a la mutacién con bacterias seleccionadas aleatoriamente dentro del espacio de
busqueda. El nado de explotacion (ecuacién 3.10) genera pequefios movimientos utilizando el

tamarfio de paso aleatorio en el proceso de blsqueda.

En el ciclo medio del proceso quimiotaxico es aplicado el operador de agrupamiento empleando
la ecuacion 3.6. Un ejemplo de su comportamiento se muestra en la lustracion 3.5, donde £ es un
parametro positivo definido por el usuario entre (1, 2). Sin embargo, en esta propuesta si una
solucidn viola el limite de las variables de decision, a diferencia de MBFOA, una nueva solucion
de xi es generada aleatoriamente entre los limites inferior y superior Li < xj < Ui de las variables

de decision.

40



w
1

ax
3 - &
°
. 2
P _é‘? [ ]
k= bactP
1+ badB @ bactl
" Gu:lnw
) T T o T T 1
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Bacteria en proceso
-2 - 4 Nueva bacteria después de mutacion
(@ Bacteria seleccionada aleatoriamente
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lustracién 3.5 Comportamiento del nado de agrupamiento.

La llustracion 3.6 muestra la posicion final de las bacterias después de un nado de exploracion,
un nado de explotacion y un agrupamiento. Sin embargo, este comportamiento puede ser

diferente debido a que los nados no son secuenciales en el proceso quimiotaxico.

bact2
4 4+
3 -
2 - 2
1 bacta bact3 bactl
¢ ¢
) T T G T T 1
5 3 1 1 3 5
-1
iy
3 - . L
4 Bacteria después del proceso quimiotéaxico
4
5 -

llustracién 3.6 Bacterias después de un nado de exploracion, un nado de explotacién y un agrupamiento.

Es importante mencionar que el operador de busqueda local SQP es utilizado solo en la primera y
en el ciclo medio de las generaciones del algoritmo. La estructura de TS-MBFOA se muestra en

la lustracion 3.7, el pseudocddigo correspondiente se presenta en la llustracion 3.8 donde los
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pardmetros de entrada son: nimero de bacterias Sy, limite del ciclo quimiotaxico N¢, nimero de
bacterias a reproducir Sy, factor de escalamiento S para el operador de agrupamiento, R factor de
escalamiento para el tamafio de paso, frecuencia de la reproduccion RepCycle, nimero de
generaciones GMAX, frecuencia del buscador local LSc. Las modificaciones y nuevos

mecanismos propuestos son remarcados con texto negritas.

Generaciones(s)
| v
Bacteri H?‘Uimi?tax.isl . Reproduccion Eliminacién-
cteria 0% Nacas-giro, I > (if Repeycle==G) > dispersion 5. Calcular - Mejor
M;::::‘: + | Tamafio de paso : é bacteria
Bacteria Bacteria Peor Bacteria v
4 e —- Buscador local
Hasta el maximo nimero de G Mejor bacteria
llustracion 3.7 Procesos generales de TS-MBFOA.
Crear una poblacién inicial de bacterias usando el mecanismo de sesgo 8%(4,0) Vi, i = 1,..., S

Tvaluar f(0%(4,0)) Vi, i =1,...,8,
for G=11o GMAX do
for i=1I to Si do
for j=1 to N do
En el proceso quimiotaxico intercalar los nados propuestos con las Ecs. 5.1 v 5.2. Aplicar el
‘ operador de agrupamiento con la Ec. 3.4 usando 3 para la bacteria 6%(j, G)
end
end
if G mod RepCycle == 0 then
‘ Realizar el proceso de reproduccién ordenando la poblacién de acuerdo a las reglas de factibilidad y eliminar a
S, peores bacterias y duplicar el resto de bacterias Sp — Sy
end
Realizar el proceso de eliminacién-dispersiéon eliminando a la peor bacteria 6% (7, G) de la poblacién actual
considerando la técnica de manejo de restricciones.
Actualizar el vector de tamano de paso usando la Ec. 5.3
if G mod LSg==0 then
Aplicar SQP a la mejor bacteria de la poblacion. Si la bacteria obtenida es mejor, ésta reemplaza a la
‘ mejor bacteria.

end
end

llustracién 3.8 Pseudocddigo de TS-MBFOA.
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Capitulo IV. Aplicacion de la metodologia y desarrollo

En este capitulo se muestra la metodologia ya implementada en este proyecto, con los diagramas

UML vy sus diferentes descripciones de cada uno de ellos. Ademas, se muestra detalladamente la

construccion de la GUI, y una breve descripcion de sus componentes.

4.1

Modelo de desarrollo

4.1.1 Diagrama de clases

El diagrama de clases representa como trabaja internamente el algoritmo TS-MBFOA,

gréficamente. En la llustracion 3.1 se puede observar que se desglosa desde la clase principal

Config y sus funciones a las demas clases, todas dependiendo unas de otras.

Config

+problems
+ejecuciones
+5b

+Nc

+p

+5r

+R

rangoVariables

+Gmax
+RepCycle
+btniniciar_Callback()

T

+numVariables

eliminacionD

+numVariables

+evaluacions(bacterias, prob)

+yariables TSR AN SN . W +rangoVariables
+rangoVariablesResorte()
+rangoVariablesRecipiente() +rangoVariables(prob)
i
poblacion evaluacions quimiotaxis reproduccion

+numVariables +numVariables +numVariables +bacteria

+rangoVariables +bacteria +bacteria +repro

+ i + - -

bacteria +resorte(x) Ne +reproduccion(bacteria, repro)
+im_inferior() +Cresorte(x) +angulo(var)

+lim_superior{)

+recipienta(x)
+Crecipiente(x)

+evaluacions(newbacteria, prob)
+ordenar(bacteria, prob)

llustracién 4.1 Diagrama de clases.
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Este diagrama se ha implementado para entender como el algoritmo funciona, cuales parametros
son los que admite, su proceso quimiotéxico, la reproduccion y de donde parte la generacion de la

poblacion aleatoria.

4.1.2 Diagrama de caso de uso

La GUI desarrollada para el TS-MBFOA tiene un proceso de ejecucion favorable para el usuario
final, sin embargo, el presente diagrama hace alusién de como el software trabaja y se relaciona
con el usuario (actor) para la obtencion de los resultados a partir de la calibracion de los
parametros del algoritmo. En la llustracion 3.2 se muestra el diagrama de caso de uso del sistema

en cual contiene una breve descripcion de cada elemento que lo conforma.

«includes
Llenado de campos Guardar configuracion
e " 3

-Nombre de la ejecuciél#
-Problema @

-Numero de ejecuciones T
-5b -Nc weinclude»

: -f -Sr
@ R -GMAX
-RepCycle Resultados

-Grafico de
Convergencia
-Estadisticas
basicas

«include»

% _
. Configuracion reciente
Usuario

Se carga configuracién
Producto Contiene la
tltima
configuracidn

de parametros
almacenada.

wwinclude»

Informacion del software

llustracién 4.2 Diagrama de caso de uso.
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Para comprender mejor la representacion del diagrama de caso de uso de la llustracion 4.2, se
presenta una breve descripcion general de los componentes que interactian en las Tabla 4.1,
Tabla 4.2 y Tabla 4.3.

Nombre Nueva ejecucion
Descripcion Ingresa a una nueva ejecucion
Actor Usuario

Precondicion El usuario debe estar dentro de la ventana de nueva ejecucion

El usuario llena los campos necesarios para la ejecucion del algoritmo, guarda la configuracion,

Flujo normal o ] )
inicia el sistema para calcular los resultados, se obtienen los resultados y se exportan
Flujo
El usuario cancela la nueva ejecucion
alternativo
Tabla 4.1 Descripcion de una nueva ejecucion.
Nombre Configuracion reciente
Descripcion Se obtiene la configuracién reciente de los pardmetros
Actor Usuario
Precondicion El usuario debe entrar al apartado de configuracion reciente
Flujo normal Se carga la Ultima configuracidn desde los archivos de almacenamiento
Flujo alternativo El usuario no encuentra la Gltima configuracion en los archivos de almacenamiento
Tabla 4.2 Descripcion de una configuracion guardada.
Nombre Producto
Descripcion Informacion del software
Actor Usuario
Precondicion El usuario debe estar dentro del sistema
Flujo normal El usuario ingresa a la informacion del software, para conocer los datos del desarrollador, afio y
fecha en las que fue creado
Flujo alternativo El usuario sale del sistema

Tabla 4.3 Descripcion de la GUI.
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4.1.3 Diagrama de secuencia

En el diagrama de secuencia se origina la sucesion que el usuario y software toman para ejecutar

y obtener resultados del algoritmo. Dicho diagrama se describe en la Ilustracion 4.3.

Usuario Software
1 : Configuracion
2 : Validacion de campos

4 : Habilita mas campos

A 4

3 : Funcidn

isempty

5: Calibra parametros

6 : Verifica calibracion

A 4

T - Activa inicio

1
-

|_| 8 : En espera de instruccion

9:Inicia o cancela
10 : Inicia

.

:

:

A J

11 : Ejecuta algoritmo

12 : Se muestra resultados
13 : Guarda resultados

llustracion 4.3 Diagrama de secuencia.

A continuacion, se explican los pasos del diagrama de secuencia:
1. El usuario realiza la configuracion.

2. El software valida los campos conforma a la configuracion antes realizada.
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10.

11.

12.

13.

El software ejecuta la funcion isempty para verificar que ningiin campo de la configuracion

este vacio.
Una vez ejecutada la funcion i sempty, se habilita los campos para ingresar datos.
El usuario ingresa la calibracion de parametros segun lo que se desee.

Una vez ingresado los parametros para la calibracion, el software se encarga de verificar los

datos.

Una vez el software verifica la calibracion activa el inicio.

Posteriormente el software queda en espera de instrucciones por el usuario.

El usuario inicia o cancela el proceso.

El usuario permite la ejecucion del proceso.

El software recibe indicaciones del usuario para poder iniciar la ejecucion del algoritmo.
El software muestra los resultados obtenidos durante la ejecucion al usuario.

El usuario guarda los resultados.

4.1.4 Diagrama de actividad

El diagrama de actividad presentado en la llustracion 4.4 representa la funcionalidad y describe el

flujo de control que tiene el software.
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°
!

[ MNueva e jecuciﬁn]

L

i

-.;i, Configurar ejecul:iﬁn]

W
h
[Mensaje de error

A

Y
-

F_

[Ealibrar paraimetrns]

i
[I niciar e jecuciﬂn]

W
[Mnstrar resultadns]

{
G

Exportar

llustracién 3.4 Diagrama de actividades.

A continuacion, se describe la actividad generada en durante la ejecucion del TS-MBFOA.

1. Se genera una nueva ejecucion.

48



10.

11.

Se configura la ejecucion.

Una vez obtenida la configuracion, se valida si es verdadero continte en el paso 7, de lo

contrario seguir con el paso 4.
Se muestra un mensaje de error.

Después de mostrar el mensaje se decide si terminar 0 no el proceso, en caso de no terminar,

es necesario regresar al paso 2, de lo contrario seguir con el paso 6.

Si se selecciona que, si se desea terminar por el error, se muestra el boton para finalizar el

sistema o volver a ejecutar la configuracion (paso 2).
Se agregan los parametros para la calibracion.

Se inicia la ejecucion del algoritmo.

Se obtienen los resultados de la ejecucion anterior.

Se toma la decision de guardar o no guardar. Si no se desea guardar, el software
automéaticamente muestra el botdn salir, una vez seleccionado se termina el proceso, pero si

se desea guardar sigue al paso 11.

Se exporta los resultados obtenidos, y se da clic al boton salir para terminar el proceso.

4.1.5 Diagrama de tiempo

La llustracion 4.5 representa la interaccion entre los eventos de tiempos y la duracion por cada

proceso que requiere el algoritmo al ser ejecutado.

49



Crear ejecucion. —

Configurar ejecucion.

Calibrar parametros.

Validar ejecucion.

Guardar configuracion y
validacién.

L . « Duracién de la ejecucién >
Iniciar gjecucion.

Mostrar resultados.
Exportar.

Salir. -

\ [ \ \ \ \
0 60 120 180 240 300

SEGUNDOS

llustracion 4.5 Diagrama de tiempo.

4.1.6 Diagrama de despliegue

El diagrama de despliegue de la llustracidn 4.6representa mas el como el software se ejecuta y el
hardware que necesita para ser ejecutado, ademas de los requerimientos del hardware que se

solicita para la ejecucion de este.

50

360



g Sistema Operativo
PC _ Escritorio

» Toma de corriente A D _— D . D
* Sistema operativo compatible

con versidn de matlab Matlab.exe Inicio.fig Inicio.m
* Cualguier procesador intel o amd .

x66-64

= 2.6 gb de espacio en hdd para
matlab solamente, 4-6 gb para una
instalacion tipica

* 4 gb de ram

* Se recomienda una tarjeta grafica Config.fig
acelerada por hardware compatible .

con opengl 3.3 con 1gb de ;
memaoria gpu.
-
—— .7

Resultados.fig Resultados.m

‘j

Laptop

v

D Poa— g Mirosoft Excel
Export.xlsx

llustracién 3.6 Diagrama de despliegue.

En el anterior diagrama se muestra los requisitos necesarios de una computadora de escritorio 0
laptop para la instalacién de Matlab, que es la herramienta principal para el desarrollo de la

interfaz de este proyecto, ya que el algoritmo se encuentra implantado en lenguaje M.
4.2  Desarrollo de la Interfaz Grafica de Usuario (GUI)

El software desarrollado para la calibracion de parametros consta de varias interfaces que son
presentadas y explicadas brevemente.
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4.2.1 Pantalla principal

4 Inicio

Archivo  Acerca de L]

o

" TS-MBF(JA

llustracion 4.7 Pantalla principal del software.

En la pantalla principal (llustracion 4.7) se puede visualizar varios elementos que la conforman

como son: menu de opciones, botones de acceso directo y un logo principal.
1. Menu de opciones

El menu de opciones incluye las operaciones que el usuario final va a realizar como hacer una
nueva ejecucion del algoritmo, cargar la Gltima configuracion, salir del software y poder
visualizar la informacion del software (acerca de) esta se muestra en la llustraciéon 4.8. Ademas,

que el usuario podra acceder a ellas por teclado por combinacion de teclas.
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4. |nicio

Archive | Acerca de

- ]
Mueva gjecucion  Ctrl+N

Ultima calibracién Ctrl+L

Salir Ctrl+ X

llustracion 4.8 Menu de opciones del software.

La nueva ejecucion permite al usuario elegir y configurar una nueva ejecucién con los parametros
que el considere ya que permite la toma de decisiones de el mismo. La ultima ejecucién carga la
configuracién anterior que el usuario calibré esto permitiendo que el usuario tome partida de un
cierto punto, recordar con claridad y facilitar la calibracion siguiente. La informacion del
software permite al usuario ser informado en cual version se esta utilizando el software, afio de
desarrollo y los créditos correspondientes para los desarrolladores. Por Gltimo, se presenta la

opcion de salir con la cual culmina la ejecucion del software.
2. Botones de acceso directo

El botdn de acceso directo permite al usuario la forma mas rapida de acceder a las opciones
principales del software ofreciendo la descripcién de lo que hace el botédn al posicionar el puntero
sobre el elemento (llustracion 4.9).
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MNueva ejecucidn.

llustracion 4.9 Botones de acceso directo del software.

Las opciones acceso directo son Nueva ejecucion y Ultima calibracion, estas fueron mencionadas

en el punto nimero 1.
3. Logo principal

El logo principal es el elemento con el cual el software se distingue (llustracion 4.10).

TS-MBF (/A

lustracion 4.10 Logo del software.
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El logo representa el nombre del algoritmo y se visualiza una cantidad de bacterias en su proceso

de agrupamiento. Cabe mencionar que el logo es propiedad del investigador y desarrollador de

esta tesis.

4.2.2 Nueva ejecucion

La ejecucion del algoritmo TS-MBFOA cuenta con la interfaz ya construida la cual en esta se

visualiza varios elementos que ayudan al usuario Configurar, Calibrar, Guardar, Iniciar la

ejecucion y Detener el proceso. Al término de la ejecucidn se muestra el estado en que culmino el

algoritmo y el tiempo transcurrido, ademas de la visualizacion de los datos obtenidos.

A continuacion, se presenta la interfaz general y su descripcion (llustracion 4.11).

4. Ejecucidn de T5-MBFOA - X
Archivo  Acerca de o
LELLE
<— —
< = S o
;. Configuracion de fa ejecucion.
r'S-mBE A
N Problema:
lombre de
la ejecucién: Resorte 35 1. Resorte tension/compresién ~ it ——
<— Numero de ejecuciones: |30 ~
v
Proceso
/h Calibracién de parametros . Proceso terminado con éxito.
En los campos de calibracidn de pardmetros estédn anexados una calibracidn global
sin embargo, usted puede cambiar los valores que considere y personalizar su it Termiee
calibracion . » 4
23 |3 |: 36 3 |2 %6 | 4
Bacterias (Sh): 50 Tamafio de pasos (R): 0.001 Duracién:
P o 1
)] Ciclos quimiotaxicos (Nc): 40 Numero de evaluaciones: 30000
Factor de escalamiento (B):| 1.9 F. de reproduccion (RepCycle): 100
—
Bacterias a reproducir (Sr): 1 » 5
v

_

llustracion 4.11 Interfaz de configuracion y calibracion del algoritmo.
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1. Configuracion de la ejecucion

En esta seccion se agrega el nombre de la ejecucidn, se selecciona el tipo de problema a resolver

y el nimero de ejecuciones del algoritmo
2. Calibracion de parametros

En el siguiente apartado de esta ventana se mostraran todos los datos necesarios para la
calibracién del algoritmo, dependiendo la necesidad del usuario se agregaran ciertos datos los
cuales son: Numero Bacterias (sb), Tamafo de paso (R), Ciclos quimiotaxicos (Nc), Numero de
evaluaciones, Factor de escalamiento (B), F. de reproduccion (RepCycle), Bacterias a reproducir
(Sr). Si el usuario ingresa un valor incorrecto el sistema le hara saber el error, ofreciendo los

valores correctos. EI mensaje de error en caso de ser mostrado es la siguiente Ilustracion 4.12.

4. Fuera de rango — >

o El rango establecido es [10 - 500].

lustracion 4.12 Mensaje de error.

3. Botones de accion

En la parte superior se observan tres botones el primero de Guardar, para guardar la
configuracién y calibracion de los parametros, el boton iniciar, para ejecutar el algoritmo el cual
mostrara una barra de progreso para saber el estado de ejecucion del algoritmo, este se muestra en

la lustracién 4.13y por Gltimo el botdn Detener, para frenar la ejecucion del algoritmo.
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4. En gjecucion — =

Por favor espere ...

[

llustracién 4.13 Barra de progreso.

4. Estado de la ejecucion

Muestra la duracion de ejecucion del algoritmo, la hora de inicio y hora a la que termino de

ejecutarse el algoritmo.
5. Boton de resultados

Este boton se habilita tras haber concluido la ejecucion del algoritmo, para posteriormente

dirigirnos a otra venta de resultados.

4.2.3 Resultados

Los resultados obtenidos parten de la calibracion y configuracion de los pardmetros y estas son
visualizado en la siguiente interfaz la cual se compone de cinco médulos importantes la cuales
son: la configuracion general, resultados finales, estadisticas, grafico de convergencia de
convergencia y un elemento importante que es un botdn para la exportacion de resultados a un
archivo xlsx. A continuacion, se presenta la interfaz general y se describe en breve (llustracion
4.14).
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4 Resultados - x

Archivo  Acerca de El

Resultados de ejecucion: "Resorte 35"

Configuracion Resultados finales Estadisticas
Problema resorte tension/ Diémetro del cable | Digmetro del rollo | N. De rollos invelucrados Funcién objetivo SVR LT ST OETD. 0.0126691
1 0.0518 0.3582 11.2076  0.012669936897340 0~ e e e ar 0.0126782
Corridas: 30 2 0.0518 0.3590 11.1662  0.012678168733929 0
3 0.0516 0.3552 11.3872 0.012673932335544 0 Mediana: 0.0126782
X 0 4 0.0511 0.3428 12,1645 0.012684198891248 0 3 I 5 616488.06
EEER 5 0.0515 0.3527 115452 0.012682854713324 0 esviacion estandar Rl
Cicios quiniotixicos (Nc): “0 6 00515 03524 115618 0012681390735106 0 Peor valar- 00126973
Factor de escalamiento (): 19 7 0.0518 0.3597 11.1306 0.012682732405814 0
S ] 8 0.0520 0.3642 108673 001267127006349% 0 Tasa da factibilidad: 100
~ . 001 9 0.0517 0.3581 112117 0.012670320717036 0 Tasa de éxito: 100
L ) 0 0.0521 0.3664 107594 0012692330704627 0 asa e sxie:
Namero de evaluaciones. 30000 1 0.0519 0.3624 10.9773  0.012682847452273 0w Rendimiento exitoso: 14220 3
F. de reproduccion (RepCycle): 100
Convergencia TS-MBFOA
K E i de la mejor solucién encontrada en la
Fecha: 10-Apr-2019 —8—TS-MBFOA fila17 de |a tabla “Resultados finales”
0.has - J
Duracién Ao g
o
F 014 7
[=]
c
:g o.dhas Exportar
2
S
- L
+~ TS-MBFOA .
- - 0.chz25 1 1 L L
] 05 1 15 2 25 3
Generaciones 144
4 v

llustracidn 4.14 Interfaz de resultados.
1. Configuracion
Se muestra la calibracion y configuracién agregada en la pantalla anterior de manera estética,
para recordar al usuario los datos ingresados.

2. Resultados finales

En esta parte de la interfaz se muestran los resultados finales de las corridas seleccionadas por el
usuario, se muestra una tabla la cual contiene los siguientes datos: diametro de cable, diametro
del rollo, nimero de rollos involucrados, funcién objetivo (se describe en el capitulo 4), Suma de

Violacion de Restricciones (S.V.R.).
3. Estadisticas

Las estadisticas basicas son representadas para la mejor solucion. En esta seccién en la parte

inferior se puede observar un texto resaltado en verde, el cual indica el nimero de fila de la mejor
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solucidn en la tabla que el algoritmo ha encontrado basandose en: mejor, peor, media, mediana y

desviacion estandar.
4. Convergencia

En este apartado se muestra graficamente el comportamiento del algoritmo con respecto a la

mejora de la funcion objetivo durante las generaciones en una ejecucion del algoritmo.
5. Boton de exportar

En la Gltima seccién se puede observar la opcidn de exportar una hoja de calculo de Microsoft

Excel (llustracion 4.15).

[F | = | Archive - u] X
Inicio Compartir  Vista [7]

._;] ] o Cortar 4 B x __ﬁ [T Nuevo elemento - \ﬂ Blavir~  HHseleccionar todo
Wil Copiar ruta de acceso ] Facil acceso ~ [ Modificar Mo seleccionar nada
aral  Copiar Pegal Mover Copiar  Eliminar Cambiar  Nueva Propiedades |
o 7] Pegar accesa directo ho 5 nombre | carpeta = G Historial 25 Invertir selecdén
Portapapeles Organizar Nueva Abrir Seleccionar
T~ » Archive ~» & | Buscaren Archive P
A B T D E -
3t Accese rdpido 1 |CONFIGURACION PROBLEMA RESORTE TENSION/COMPRESION
@ Mesa 2 .
3 |Corridas: 30
&# Dropbox 4 |Bacterias (Sh): 40
5 |Ciclos quimiotacticos (Nc): 24
& OneDrive 6 |Factor de escalamiento (B): 19
[ Este equipo 7 |Bacterias a reproducir (Sr): 1
8 |Tamafio de paso (R): 0.001
o Red 9 |Numero de generaciones (GMAX): 30000
[ DESKTOP-1PTHNG! 10 |Factor de reproduccién (RepCycle): 100
I VURIANA-PC il
12
Ejecucian 1xdsx 13 |ESTADISTICAS DE LA MEJOR SOLUCION
14
15 |Mejor solucién: 0.0126756
16 |Mejor de la ejecucidn: 0.0126756
17 |Mediana: 0.0126756 -
Hojal L] >
Telemento 1 elemento seleccionado 10.7 KB =

llustracioén 4.15 Exportar archivo.

4.2.4 Acercade

En esta seccién se muestra la informacién del software de TS-MBFOA, la version de desarrollo,

autor del algoritmo y desarrolladores (llustracion 4.16).
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4| Acerca de

rsmeroa Acerca de

TS-MBFOA
Version 1.0 (Desarrollado en MATLAB).
2018 TS-MBFOA.

Algoritmo TS-MBFOA propuesto por:
Dra. Betania Hernandez Ocafia

GUI desarrollada por:
José Adrian Garcia Lépez
Juan Carlos Vicente Martinez

llustracion 4.16 Interfaz de informacion del software.
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Capitulo V. Pruebas y resultados

En este capitulo se describen el problema de prueba y los resultados obtenidos de los
experimentos realizados al problema de disefio en ingenieria mecénica, con el fin de analizar el
rendimiento de algoritmo usando una GUI disefiada y programada para el algoritmo TS-MBFOA.
Por ultimo, se presentan el grafico de convergencia y resultados estadisticos para evaluar el

rendimiento de TS-MBFOA, ademas de la prueba no paramétrica Wilcoxon Signed Rank Test.

5.1 Problema de prueba

e Resorte tension/compresion

Se busca minimizar el peso de un resorte de tension/compresion (llustracion 5.1).
Sujeto a restricciones de desviacion minima, tension de corte, frecuencia de oleada,
limites sobre el didmetro exterior, esto sobre variables de disefio. Formalmente, el

problema puede expresarse de la siguiente manera:

Donde se busca minimizar:
(N + 2)Dd?

Sujeto a:
X) =1 DN\ _
91(X) = 71785d%) =

x) = 4D? — dD +( 1 ) L<o
928 = \12566(Dd® — d+)) " \510842) ~ " =

140.45d
— | <
)=

g3(X) = 1‘(

g4(X)=(D—+d)—1so

Donde: 005<d<?
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llustracién 5.1 Representacion del problema de disefio a resolver.

5.2 Medidas de rendimiento

Las estadisticas basicas a utilizar son: mejor y peor resultado, el valor de la media, mediana y

desviaciéon estandar obtenido del conjunto de 30 ejecuciones independientes realizadas al

algoritmo. Otras medidas a utilizar son las siguientes (las primeras cinco son tomadas de Liang,
Philip, Mezura-Montes, Clerc, Suganthan, Coello-Coello & Deb, 2006):

Ejecucion factible: Una ejecucién donde al menos una solucion factible es
encontrada dentro del MA X _FEs.

Ejecucion exitosa: Una ejecucion donde al menos una solucién factible
xque satisface f(x¥) — f(¥ *) < 0,0001 es encontrada dentro del Max_FEs.

Tasa de factibilidad = (nimero de ejecuciones factibles) / total de ejecuciones.
Tasa de éxito = (nimero de ejecuciones exitosas) / total de ejecuciones.
Rendimiento exitoso = media de (evaluaciones por ejecuciones exitosas) X
(namero total de ejecuciones) / (nUmero de ejecuciones exitosas).

Para el problema del Resorte tension/compresion el mejor valor 6ptimo conocido en
el estado del arte es 0.012681.
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Wilcoxon Signed Rank Test: Es una prueba no paramétrica de comparacion de dos
muestras relacionadas. La cual determina que los datos de la poblacion no tienen
una distribucién normal. Esta prueba debe usarse si las diferencias entre pares de
datos no estan distribuidas normalmente. Existen dos versiones ligeramente

diferentes de la prueba:

1. La Signed Rank Test de Wilcoxon compara su mediana de muestra con una

mediana hipotética.

2. La prueba de Wilcoxon matched-pairs sign-rank calcula la diferencia entre
cada conjunto de parejas emparejadas, y luego sigue el mismo procedimiento

que el test de rango armado para comparar la muestra con alguna mediana.

El término Wilcoxon se usa a menudo para cualquiera de las dos pruebas. Esto por
lo general no es confuso, ya que debera ser obvio si los datos coinciden o no. La
hipotesis establece que hay diferencias respecto a la tendencia central de las
poblaciones y puede ser direccional o no. El contraste se basa en el comportamiento
de las diferencias entre las puntuaciones de los elementos de cada par asociado,

teniendo en cuenta no solo el signo, sino también la magnitud de la diferencia.

En este trabajo de investigacion para el calculo de WSRT se utilizard una
calculadora publica encontrada en la web (Statistics, 2017). El nivel de significacion
aplicada es del 95%. En todas las tablas, la propuesta derivada es considerada como

el segundo algoritmo de comparacion.

Las propuestas derivadas de TS-MBFOA han sido codificadas usando lenguaje M y Matlab
R2009b y ejecutadas en una PC con un procesador Core 2 Duo 3.5, 4GB de RAM, y 64 bits del

Sistema Operativo Windows 7.

Configuracion y calibracién del algoritmo

Configuracion
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Para la ejecucion de TS-MBFOA sobre el problema del Resorte
tension/compresion, la configuracion de prueba es Ilamada Resortel y se seleccion6
el problema 1 que lleva el mismo nombre. Ademas, se seleccion6 el nimero de
ejecuciones en 30 debido a que es el nimero comun de ejecuciones independientes

en el estado del arte. La configuracion se muestra en la llustracion 5.2.

4| Ejecucitn de TS-MBFOA

Archivo  Acerca de

Configuracion de la ejecucién.
e

Problema:
Nombre de

la ejecucion: Resorte 1 1. Resorte tensién/compresién ~

Numero de ejecuciones: |30 ~

llustracion 5.2 Configuracion de la ejecucion.

Calibracion

Tomando en cuenta las restricciones que se tienen, los valores asignados para este
problema fueron: 50 para las bacterias (tamafio de la poblacion), 40 ciclos
quimiotaxico, 1.9 de factor de escalamiento, la bacteria a producir es de 1, tamafio
de paso 0.001, 30,000 para el nimero de evaluaciones y el factor de reproduccion
de 100. Estos valores fueron ingresados en la parte de calibracién de la interfaz

como se muestra en la llustracion 5.3.
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f Calibracién de parametros.

En los campos de calibracidén de pardmetros estan anexados una calibracién global
sin embargo, usted puede cambiar los valores que considere y personalizar su
calibracion

Bacterias (Sh): 50 Tamaiio de pasos (R): 0.001
Ciclos quimiotaxicos (Nc): 40 Nimero de evaluaciones: 30000
Factor de escalamiento (B):| 1.9 F. de reproduccién (RepCycle):| 100
Bacterias a reproducir (Sr): 1

v

llustracion 5.3 Calibracion de parametros.

Posteriormente de haber realizado la configuracion y calibracion de pardmetros se guarda e inicia

la ejecucidn del algoritmo.

5.4 Resultados

El algoritmo fue ejecutado 30 veces de manera independientes con los pardmetros mostrados en
la llustracion 5.3. La mejor solucion encontrada y los valores estadisticos basicos de las 30
ejecuciones independientes son presentados en la llustracion 5.4, donde la mejor solucion fue
obtenida en la ejecucién nimero 24 (ver Tabla 5.1). Ademas, la desviacion estandar obtiene un
valor muy cercano a cero, lo cual indica que todas las soluciones obtenidas en las 30 ejecuciones,
son similares al éptimo global. Algo que nos permite confirmar esta observacién es la tasa de
factibilidad y tasa de éxito, donde las 30 ejecuciones independientes obtuvieron soluciones
factibles e iguales o mejores que el 6ptimo global conocido en estado del arte. Finalmente, se
requieren alrededor de 14,972 evaluaciones para obtener una solucion factible y dptima para este

problema con este algoritmo.
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Estadisticas

Mejor solucion:

Media de la ejecucidn:

Mediana:

Deswviacidn estandar:

Peor valor:

Tasa de factibilidad:

Tasa de éxito:

Rendimiento exitoso:

0.0126721

0.0126526

0.0126806
T.87729e-06

0.0127096

100

100

149723

Estadisticas de la mejor solucidn encontrada en la
fila24 de la tabla "Resultados finales™

lustracion 5.4 Estadisticas de la mejor solucion.

La GUI presenta los resultados finales en una tabla conformada de 6 columnas; estas son:

Diadmetros de cable, Diametros de rollo, Numero de rollos involucrados, Funcion objetivo y

S.V.R., las cuales puede verse en la llustracion 5.5. A continuacion en la Tabla 5.1se presentan

todoslos valores de las 30 ejecuciones independientes para cada columna mencionada.Del

conjunto de soluciones encontradas por el algoritmo, el usuario final puede escoger una de

acuerdo a sus necesidades y tener una mejor toma de decisiones.
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Ndmero de Didmetro de Di&dmetro de N. de rollos Funcién S\V.R
ejecucion cable rollo involucrados objetivo
1 0.0517296 0.35760766 11.2513631 0.01268077 0
2 0.05115476 0.34379363 12.1005813 0.01268548 0
3 0.05192864 0.36217099 10.9894493 0.01268581 0
4 0.05208554 0.36627054 10.7605879 0.01267964 0
5 0.05181574 0.35959295 11.1305614 0.01267704 0
6 0.05116694 0.34418532 12.0703601 0.01267875 0
7 0.05225321 0.37036344 10.5372263 0.01267814 0
8 0.05248889 0.37626452 10.2439467 0.01269257 0
9 0.0525995 0.37898763 10.1037827 0.01269139 0
10 0.0522845 0.37107354 10.4989813 0.01267887 0
11 0.05194046 0.36270468 10.9534709 0.01267509 0
12 0.05166998 0.35606428 11.3423223 0.01268342 0
13 0.05189252 0.36155071 11.033371 0.01268924 0
14 0.05176469 0.35840028 11.197365 0.01267427 0
15 0.05095166 0.33897416 12.4225714 0.01269188 0
16 0.05207011 0.36594727 10.7791399 0.01267935 0
17 0.05204645 0.36525051 10.8106126 0.01267485 0
18 0.05095945 0.33939919 12.3827643 0.01267659 0
19 0.05229909 0.37139601 10.4838346 0.01268158 0
20 0.0517248 0.35737567 11.2648301 0.01268307 0
21 0.05201921 0.36445733 10.8597567 0.01268256 0
22 0.05148744 0.3518832 11.5975487 0.01268416 0
23 0.05128776 0.3471252 11.8874392 0.01268048 0
24 0.0520203 0.36471615 10.8394948 0.0126721 0
25 0.05195909 0.36288709 10.9571452 0.01269416 0
26 0.05143139 0.35037591 11.6775959 0.01267653 0
27 0.05149649 0.35201666 11.5760046 0.01267332 0
28 0.05155732 0.35331879 11.5009603 0.01267979 0
29 0.05215049 0.36788874 10.6819386 0.01268875 0
30 0.05227878 0.3705618 10.549316 0.01270959 0

Tabla 5.1 Resultados finales de TS-MBFOA de las 30 ejecuciones independientes realizadas en el problema del
resorte de tensién/compresion.
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En la llustracion 5.5 se presenta las ejecuciones independientes realizadas por TS-MBFOA al
problema del Resorte. En esta interfaz el usuario final puede observar todos los resultados que el
algoritmo genera como: tabla de resultados finales, estadisticas basicas, grafica de convergencia y

la opcidn de exportar en excel estos resultados.

4 Resultados - X

Archivo  Acercade El

Resultados de ejecucion: "Resorte 35"

Configuracion Resultados finales Estadisticas
Probl tension/ i0 a
roblema resorte - Didmetro del cable | Diametro del rollo | N. De rollos invelucrados Funcién objetivo SV.R Mejor solucidn: 00126673
1 0.0509 0.3379 12.4976  0.012691439608282 0~ Media de | L 0.0126807
Corridas 20 2 00517 03564 113155  0.012674581801574 0 e :
3 00516 03555 113749 0012677371928974 0 Mediana: 0.0126804
e ET = | 4| 0.0516 0.3551 11.4056  0.012688581497730 0 ) i 78313206
! 5 0.0519 0.3618 11.0040 0.012678349589306 0 Deswiacion estandar: . -
Cickes quimiotixicos (Nc) “© 6 00517 03570 112871 0.012681518306757 0 Teras 0.01266
Factor de escalamiento () 19 7 0.0523 0.3714 10.4862  0.012682509395294 0
Bacterias a reproducir (Sr): 1 ] 0.0519 0.3628 109603  0.012687119934379 0 Tasa de factibilidad: 100
IS 0001 g 0.0517 0.3578 (hWkivd  0.012667335192100 0 o 100
) 10 0.0516 0.3544 11.4287  0.012670963489560 0 asakclexc:
RS es 30000 11 0.0510 0.3393 123951 0.012678645017104 0w Rendimiento exitoso. 15587 6
F. de reproduccion (RepCycle): 100 ’
Convergencia TS-MBF OA
0.017 T T T T T Estadisticas de la mejor solucion encontrada en la
Fecha: 22-Nov-2018 fila17 de la tabla *Resultados finales™
0.016 | 1
Duracién 0:1:59 E
i
= 0.015
[=]
=
:g 0014 - Exportar
<
=3
- - [t
TS-MBF{JA D'w
- - 0.012 \ \ \ . \
0 05 1 15 2 25 3
Generaciones x10%

llustracion 5.5 Interfaz general de resultados obtenidos de la funcion de prueba resorte tensién/compresion.

Criterios TS-MBFOA MBFOA
Mejor 0.01268077 0.01630937
Media 0.012682641 0.01524111
Mediana 0.01267979 0.0148695
Desviacion estandar 7.87728E-06 0.00125107
Peor 0.01270959 0.01897264

Tabla 5.2 Comparacion del algoritmo TS-MBFOA y MBFOA base a las estadisticas basicas.

En la Tabla 5.2 se presenta un comparativo de los resultados de TS-MBFOA y MBFOA con

estadisticas basicas, donde los resultados de ambos algoritmos son generados con los mismos

68



pardmetros, los cuales se pueden observar en la llustracion 5.3. De acuerdo a los valores de la
tabla, TS-MBFOA es el algoritmo que mejor resultados obtiene en cada una de las estadisticas al

resolver este problema de prueba.

5.5 Convergencia

La convergencia de un algoritmo ocurre cuando una solucién se conserva sin variaciones hasta el
final de una ejecucidn. Esta solucion puede ser: factible o no factible, un 6ptimo local o global.
En la llustracion 5.6 se muestra la convergencia de TS-MBFOA en el problema del resorte con
los datos de la ejecucion nimero 15, la cual es la mediana de las 30 ejecuciones. Para este
problema de prueba, TS-MBFOA antes de las 10,000 generaciones tiene una convergencia rapida
progresiva y continua, después de estas generaciones el algoritmo se mantiene sin variacion, es

decir convergen en un optimo local debido a que el resultado de esta ejecucion tiene un valor de
0.01269188.

Convergencia TS-MBFOA

0.017 . ;
—o—TS-MBFOA
o 0016 1 1
=
k5]
= 0015
[=]
5
G 0.014
-
3
L
0.013 | N ... i R
0.012 : : : : :
0 0.5 1 15 2 25 3
Generaciones =104

llustracion 5.6 Grafica de convergencia.

La llustracién 5.6 presenta la convergencia de la ejecuciéon nimero 15, donde las bacterias
obtienen un buen resultado que hacen constante durante la ejecucion del algoritmo; en promedio,
la convergencia en una solucién de buena calidad para el problema de disefio en ingenieria se
obtiene entre la generacion 10,000 a la 15,000 aproximadamente, de acuerdo a la llustracion 5.6 y

al resultado de la métrica llamada Rendimiento exitoso.
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5.6  Prueba no paramétrica Wilcoxon Signed Rank Test

En la Tabla 5.3 se muestra el mejor resultado obtenido de cada una de las 30 ejecuciones
independientes realizadas por MBFOA y TS-MBFOA. Estos datos son usados por la prueba

WSRT con el objeto de conocer si existe diferencia significativa entre ambos grupos de valores.

La prueba WSRT fue configurada con un nivel de significancia del 0.05 y una hipotesis de 2
colas obteniendo un valor de z de -4.7821 y un valor de p menor a 0.00001, lo cual indica una

diferencia significativa entre el conjunto de resultados de TS-MBFOA y MBFOA.
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Numero de ejecucion | TS-MBFOA MBFOA

1 0.01268077  0.01630937
2 0.01268548  0.01365103
3 0.01268581  0.01504151
4 0.01267964  0.01393995
5 0.01267704  0.01502329
6 0.01267875  0.01419695
7 0.01267814  0.01452018
8 0.01269257  0.01652729
9 0.01269139  0.01674499
10 0.01267887  0.01616278
11 0.01267509  0.0148695
12 0.01268342  0.0151396
13 0.01268924  0.01600057
14 0.01267427  0.01498494
15 0.01269188  0.01339251
16 0.01267935  0.01593207
17 0.01267485  0.01429101
18 0.01267659  0.01675205
19 0.01268158  0.01897264
20 0.01268307  0.0147699
21 0.01268256  0.01474724
22 0.01268416  0.01395306
23 0.01268048  0.01699236
24 0.0126721 0.01425301
25 0.01269416  0.01466751
26 0.01267653  0.01499838
27 0.01267332  0.01687673
28 0.01267979  0.01372426
29 0.01268875  0.01485669
30 0.01270959  0.01494201

Tabla 5.3 Resultados utilizados para comparar TS-MBFOA y MBFOA en la prueba Wilcoxon signed rank test.
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Capitulo VI. Conclusiones y trabajos futuros

Para dar finalidad a esta tesis en este capitulo se presentan la conclusion del desarrollo del

proyecto y los trabajos futuros que se esperan realizar.

6.1 Conclusiones

Debido a la necesidad del ajuste de pardmetros del algoritmo TS-MBFOA por medio de una
interfaz, que permita modificar sus pardmetros propios de manera rapida y asi ahorrar tiempo en
la implementacion del algoritmo, se ha desarrollado una GUI y se ha adaptado al algoritmo tal
cual fue propuesto por sus autores. Esta interfaz tiene el proposito de permitir la calibracion y
configuracién de los parametros, mostrar las estadisticas basicas como: mejor y peor solucién
encontrada, media, desviacion estandar, tasa de factibilidad, entre otras estadisticas, ademas,
mostrar resultados en todas sus ejecuciones independientes, gréfica de convergencia y tiempo de
ejecucion Finalmente, el usuario puede exportar los resultados a una hoja de calculo de Microsoft
Office Excel.

La interfaz gréafica fue desarrollada en Matlab y para su disefio se generaron diferentes diagramas
UML.: Diagrama de clases, Diagrama de caso de usos, Diagrama de secuencia, Diagrama de
actividad, Diagrama de tiempo y Diagrama de despliegue. TS-MBFOA fue adaptado para
resolver un problema de ingenieria mecanica conocido como resorte de tension/compresion. Para
la prueba de la interfaz el algoritmo fue ejecutado en 30 ejecuciones independientes con el
problema del resorte y los resultados fueron comparados con una versién anterior llamada
MBFOA, donde los resultados de TS-MBFOA superaron a los resultados de MBFOA de acuerdo
a las estadisticas béasicas y la prueba no-paramétrica de Wilcoxon Signed Rank Test.

La GUI desarrollada tiene un rendimiento exitoso al ser ejecutada, por lo tanto, se obtienen
beneficios como: permite ahorrar tiempo de calibracion, ejecucion, visualizacion e interpretacion

de resultados facilitando la toma de decisiones del usuario final.
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6.2 Trabajos a futuros

El producto final de este trabajo es la GUI para el ajuste de parametros del algoritmo, por lo

tanto, este proyecto tiene extensiones, la cual son las siguientes:

1. Implementar un sistema integral (framework) donde se pueda dar posibles soluciones a
muchos problemas de optimizacion permitiendo al usuario ingresar la funcion objetivo de su

interés y asi hacer que el algoritmo se pueda adaptar a cualquier funcion.

2. Hacer una migracion de este proyecto a un lenguaje de programacion que sea open source.
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Glosario

A

ACO: Optimizacion de Colonias de Hormigas.
AE: Algoritmos Evolutivos.

AG: Algoritmos Genéticos.

AIC: Algoritmos de Inteligencia Colectiva.

B

BFOA: Algoritmo de Optimizacién basado en el Forrajeo de Bacterias.

C
CAD: Disefio Asistido por Computadoras.

E

ED: Evolucién Diferencial.
EE: Estrategias Evolutivas.

EPS: Script Post Encapsulado.

G

GUI: Interfaz Gréafica de Usuario.

GUIDE: Entorno de desarrollo gréafico de la interfaz de usuario.

IMBFOA: Algoritmo mejorado de optimizacion de forraje bacteriano modificado.



J
JPEG: Grupo Conjunto de Expertos en Fotografia.

M
MATLAB: Laboratorio de Matrices.

MBFOA: Algoritmo de Optimizacion basado en el Forrajeo de Bacterias Modificado.

N

NTS-MBFOA: Dos nados normalizado - Algoritmo de Optimizacion basado en el Forrajeo de

Bacterias.

P

PE: Programacion Evolutiva.

PG: Programacion Genética.

PNG: Gréficos de red portatiles.

PONR: Problemas de Optimizacion Numérica con Restricciones.
PSO: Optimizacion por Enjambre de Particulas.

S

SQP: Programacion cuadratica secuencial.

T
TS-MBFOA: Doble nado - Algoritmo de Optimizacion basado en el Forrajeo de Bacterias.

U
UML.: Lenguaje Unificado de Modelado.
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