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Resumen

En la presente tesis §e trata el algoritmo de optimizacion basado en el forrajeo
de bacterias de doble nadosmodificado (TS-MBFOA, por sus siglas en ingles
Two-Swim Modified Baclerial Foraging Optimization Algorithm), el cual es
una evolucion del algoritmé BEO original (optimizacion de forrajeo de bac-
terias) y se propone mejorar.sut rendimiento tanto en tiempo como en espacio
computacional mediante el uso de una distribucion poblacional distinta, ya
que normalmente se usa la distribicion uniforme.

Los resultados pueden mejorar al modificar el tipo de distribucion ya que
eso afectaria la forma en quélas bacterias son distribuidas dentro del espacio
de biisqueda. Se propone usaf las funcighes, de distribucion de probabilidad
Gaussiana (normal) y Exponencial, se realizaton dos pruebas donde primero
se ejecut6 con el problema de la‘esféra por serjel mas simple y después con
6 problemas de optimizaciéon numérica tomadasde la literatura especializa-
da. Los resultados fueron analizados (usando estadistica basica, pruebas no
paramétricas y graficos de convergencia, para asi'ser comparados con los re-
sultados obtenidos con los otros tipos de distribucién.

Despues de realizadas las pruebas, se concluye que @unque el algoritmo
TSMBFOA tiene resultados diferentes en cada problema de_prueba con las
tres distribuciones abordadas en este trabajo, se puede obtefier un mejor
rendimiento del TS-MBFOA usando la distribuciéon exponendial,



Capitulo’ 1

Generalidades

1.1. Introducciéon

Las metaheuristicas son herramientas que permiten solucionar problemas de
optimizacién con o sin reStriccionesseombinatorios o numéricos de una for-
ma aproximada, es decir gerieran unas o.més soluciones factibles cercanas
al optimo [14]. Un Problema\de Optinliza¢iéon Numérica con Restricciones
(PONRs), se conoce como el problema gewéral de programacion no-lineal y
se consigue definir como [14]:

Minimizar f(Z) sujetara;

9:(%) <0,i=1,...,m,

hi(#)=0,j=1,..,p,
En el que & € R" donde n > 1, es el vector de solucione§ &= [r1, Ta, ..., T,]"
en que cada x;, i = 1,...,n estd limitada por el limite infexior y superior
L; < x; < U;; m es la representacion de restricciones de desigualdad y p es
la representacion de restricciones de igualdad (estas restriccionés pueden ser
lineales o no lineales). Si expresamos con F' la region factible y con S,a todo
el espacio de busqueda, entonces debe ser claro que F' C S [14].

Y

Los algoritmos inspirados en la naturaleza son metaheuristicas que ‘ificial-
mente resolvian problemas de optimizaciéon sin restricciones y debido” axla
implementacion de ellos en problemas del mundo real se fueron creando téc-
nicas para analizar problemas de optimizacién con restricciones, tales come
las Reglas de Deb, Funcion de penalizacion, decodificadores, entre otras, que



Capitulo 1. Generalidades

funcionan con manejadores de restricciones [14].

Los algoritmos bioinspirados se dividen en dos grandes grupos: los Algoritmos
Evolutivos (AEs), estos estan basados en la teoria de la evolucion de Char-
les Darwin y“lasconservacion del mas apto; y los Algoritmos de Inteligencia
Colectiva (IC) qué.se fundamentan en el comportamiento social y cooperati-
vo de organismos simples e inteligentes como por ejemplo insectos y aves [13].

En el ano 2002 Kevwin"Passino propone BFOA en el cual las bacterias E.
Coli tratan de maximizarda energia que obtiene la bacteria por modulo de
tiempo usada en el trangcurso del forrajeo, en el que a su vez esquiva sus-
tancias nocivas. Las bacteriagsse pueden comunicar entre ellas por medio de
la segregacion de sustancias{2L}.

A lo largo del tiempo el Algoritmo BFOA ha tenido modificaciones en busca
de mejorar su rendimiento, una de esas mejoras es el Algoritmo BFOA mo-
dificado (MBFOA), el cudl hace una«disminucion de los parametros y ciclos
del algoritmo y a su vez aplied_un.componente para la administracion de las
reglas de factibilidad de Deb\[18], Otra prepuesta es el Improved MBFOA
donde se efecttia un modulo de'sesgo para introducir la poblacién inicial que
contienen dos operadores de nadogtamanos de paso dinamico y un buscador
local [15]. El Algoritmo TS-MBFOA &es otra de las mejoras que ha tenido
el Algoritmo BFOA a lo largo del tiempo y consiste,en intercalar dos nados
(uno de exploracion y otro de explotaeion) en elsproceso quimiotaxico, el
nado de explotacion se le conoce como el nado original,y es el que se hace
primero con una capacidad de paso aleatorio para posteriormente realizar el
nado de exploracion que incluye el operador de mutacion_para asi mejorar la
capacidad de explotacion del Algoritmo [13].

Todas estas mejoras del algoritmo utilizan la distribucién uniforme para ob-
tener sus resultados, por lo que se piensa que los resultados de los problemas
del benchmark pueden mejorar debido al tipo de distribucién poblacional
que se utilice, ya que afectara en la forma en la que las bacterias seran dis-
tribuidas aleatoriamente dentro del espacio de busqueda logrando asi“que el
algoritmo encuentre soluciones mas rapido.

En la presente tesis se implementaran nuevos tipos de distribuciones como l&
Gaussiana y Exponencial, ya que su distribuciéon por defecto es la uniforme
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y usar una diferente puede mejorar el resultado del algoritmo de manera
6ptima,se, buscaré resolver 6 PONR encontrados en el estado del arte, los
cuales son

» Resorte de tension/compresion

Viga soldada

Recipiente de presion

Diseno de una viga de concreto reforzada

Sintesis de procesos NANLP

Un problema cuadratieo restringido

Ademas, del problema de la esfeva, como prueba inicial con el objetivo de
visualizar de manera grafica el comportamiento de las bacterias con las dife-
rentes distribuciones.

1.2. Planteamiento/del problema

1.2.1. Definicién del problema

El Algoritmo basado en el forrajeo desbacteriasses un Algoritmo de opti-
mizacion numeérica sin restricciones (BFOA) sugeridoper K.M. Passino que
simula el transcurso de las bacterias E. Coli y fue prepuesto para resolver
problemas de optimizacion sin restricciones, sin embargo] versiones poste-
riores mejoraron el rendimiento del algoritmo reduciendo sus*procesos y sus
parametros utilizados. Estas mejoras hicieron capaz al algorittno de resolver
problemas mono-objetivo y multi-objetivo de optimizacién numérica con y
sin restricciones.

El Algoritmo de Optimizacion Modificado Basado en el Forrajeo de Bagterias
de Doble Nado (TS-MBFOA) se basa en hacer una doble exploracion el cada
ciclo. Es normalmente utilizado con una poblacion aleatoria de distribueion
uniforme; en la busqueda realizada en la literatura especializada no se én-
cuentra ningiun estudio del Algoritmo basado en el forrajeo de bacterias que
use otro tipo de distribucién para generar su poblacién inicial, es decir, se

4
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desconoce si el algoritmo puede mejorar su rendimiento, en tiempo y utilizar
menos egpacio de memoria de la computadora.

En TS-MBFOA se hace uso de un mecanismo de sesgo que genera una po-
blacién inicial distribuida uniformemente, sobre todo el drea de busqueda de
la complicacion’a resolver. En este mecanismo de sesgo 3 grupos de bacterias
son generados, uno~con sesgo a los limites inferiores, otro hacia los limites
superiores y un grupe-totalmente aleatorio dentro del espacio de buisqueda.
En los problemas de.optimizacion resueltos, TS-MBFOA con mecanismo de
sesgo obtuvo un mejor,rendimiento que sus versiones anteriores como MB-
FOA e IMBFOA. Sin embargo, la generacion aleatoria de este mecanismo de
sesgo fue totalmente uniformeySe piensa que los resultados de los problemas
del benchmark mejoraran debido al tipo de distribuciéon poblacional que se
utilice, ya que afectara en la formra en la que las bacterias seran distribuidas
aleatoriamente dentro del espacie ‘de, busqueda logrando asi que el algoritmo
encuentre las soluciones mésqrapido.

En este trabajo se buscard me€jorar el réndimiento del algoritmo probando 3
diferentes tipos de distribucion para genérawla poblacion inicial del algoritmo
y reinicializar un cierto nimero de poblacion’de las bacterias cada cierta gene-
racion del algoritmo, con el objetivd de dar diversidad poblacional y proveer
a los operadores de nado nuevos espacios de bfisqueda y evitar los 6ptimos
locales en los que pueda caer el algoritimo. Lo§ does tipos de distribucién:
gaussiana y exponencial fueron seleccionadas de“la’literatura especializada
por su simplicidad de uso y porque no incrementan el mtimero de parametros
del algoritmo a calibrar por el usuario final. Ademas, estés.distribuciones per-
miten explorar y generar puntos (regiones) distintas del espacio de busqueda.

Las nuevas propuestas seran probadas en problemas de optimizacion numé-
rica con restricciones que se basan tanto en diseno ingenieril'como quimico
conocidos en la literatura como: Resorte de tension/compresion, viga, solda-
da, recipiente de presion, diseno de una viga de concreto reforzada, Sintesis
de procesos MINLP y un problema cuadratico restringido.

Los resultados seran analizados usando estadisticas bésicas como: mejor, gnes
diana, desviacion estdndar y peor resultado, pruebas no paramétricas como
Kruskal-Wallis test y graficos de convergencia y una métrica que permita
conocer cuanto ha progresado una solucion factible con el paso de las genera-
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cionesy con el objetivo de medir la mejora continua del algoritmo a partir de
una primera solucion factible encontrada hasta el final de sus generaciones.
Cabe mencCienar que esta métrica seré buscada en la literatura especializada
o se pretende~proponerla dando prioridad al no incremento de parametros
del algoritme.

1.2.2. Delimitacién de la investigacién
Alcances

= La propuesta de las.diStribuciones poblacionales encontré en todos los
experimentos soluciones factibles.

» Los resultados obtenidos setéyaluaron usando medidas estadisticas para
conocer la calidad de los resultados del algoritmo. Las medidas esta-
disticas utilizadas son:

e Mejor

e Media

e Peor

e Desviacion estandar

» Los resultados se compararon cofi las otras distribuciones (Uniforme,
Gaussiana, Exponencial).

Limitaciones

= Se estudio el rendimiento del algoritmo a través de log'resultados obte-
nidos al resolver 6 problemas de pruebas:

e Resorte de tension/compresion.

Viga soldada.

Recipiente de presion.

Diseno de una viga de concreto reforzada.

Sintesis de procesos MINLP.

Un problema cuadratico restringido.
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= [las pruebas fueron realizadas con 3 distribuciones poblacionales:

o\/Distribucién Uniforme.
e Distribucion Gaussiana.

e Distribucion Exponencial.

1.3. Pregunta de investigaciéon e hipotesis

» ;Qué tipo de distribucion (uniforme, gaussiana o exponencial) usada
para generar la poblacion inicial aleatoria permite un mejor rendimiento
del Algoritmo TS-MBFOA ante problemas de optimizacién numérica
con restricciones?

La utilizaciéon de una distribucion uniforme, gaussiana o exponencial para
generar la poblacion de bacterias del TS-MBFOA impacta en su rendimiento
ante problemas de optimiZza¢iéon numériea con restricciones.

1.4. Objetivo general

Analizar y comparar el rendimiente del Algeritino TS-MBFOA utilizando
diferentes tipos de distribucién poblacional, tales eomo Gaussiana, Exponen-
cial y Uniforme.

1.5. Objetivos especificos

= Analizar los tipos de distribucion y el Algoritmo TS*MBFOA encon-
trados en el estado del arte y la literatura especializada’

» Codificar e implementar el Algoritmo TS-MBFOA con las 24iferentes
distribuciones poblacionales (Gaussiana, Exponencial).

= Resolver el problema de la esfera y 6 problemas de diseno ingenieril y
quimico encontrados en la literatura especializada (benchmark) con.las
2 distribuciones mencionadas.
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s Analizar los resultados obtenidos con el Algoritmo TS-MBFOA con las
2 diferentes distribuciones poblacionales en los 6 problemas del bench-
mark usando estadistica bésica, graficas de convergencia y pruebas no
paramétzxicas como Kruskal-Wallis test. Ademaés del uso de una métrica
de progreso.

1.6. Justifieacion

El trabajo propuesto es una técnica novedosa para resolver problemas de opti-
mizacion empleando el PSSMBFOA utilizando una distribucién de poblacion
diferente como la Gaussiand y la Exponencial, ya que hasta el momento no
se ha registrado ningtun esérito de alguna investigacion de este tipo. El im-
pacto que se obtendré al tener Ia resolucion de este problema es encontrar
un mejor resultado con menos ¢osto computacional al usar una distribucion
de poblacion diferente a la uniforme:

Aunque tiene diferentes areas-de aplicacion, este proyecto permite resolver
problemas del area ingenieril §\se buscasoptimizar los resultados de algunos
problemas del benchmark y no_estancarsé entoptimos locales sino encontrar
el 6ptimo global.

El objetivo al realizar este experimentg’es analizar’y comparar el rendimiento
del Algoritmo TS-MBFOA al resolver problemas(complejos de optimizacion
numeérica con restricciones usando diferentes distribdcienes al generar la po-
blaciéon de bacterias, se espera encontrar que distribucién o distribuciones
permiten un mejor rendimiento de este algoritmo.

1.7. Metodologia utilizada

El enfoque a utilizar es cuantitativo, ya que se utilizardn medidas de ren-
dimiento como: estadisticas bésicas (media, mediana, desviacion esténdar,
mejor y peor resultado), graficas de convergencia y pruebas no paramétricas
Kruskal-Wallis Test que permite determinar si sucede una diferencia demos=
trativa entre los resultados obtenidos.
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Las"fuéntes a consultar son: libros y articulos arbitrados donde se pueda en-
contrar imformacion sobre los tipos de distribuciones en probabilidad, y su
uso en diversos algoritmos. Para los problemas a resolver por el algoritmo y
el Algoritmo¢TS-MBFOA se revisaran articulos arbitrados y tesis de licen-
ciatura, maestria y doctorado.

Los pasos para realizar esta metodologia son:

10.

. Revision del estado del arte acerca de las distribuciones de probabilidad

y el Algoritmo TS-MBFOA.

. Revision de los problemas a resolver encontrados en el estado del arte.

. Comprensién del Algoritmae, T'S-MBFOA con las diferentes distribucio-

nes seleccionadas (Gaussiaha y, Exponencial).

. Instalacion y configiiracion del.entorno de programacion.

Codificacion y ejecucion’ del Algoritmo TSMBFOA con las 3 distribu-
ciones para resolver el problema dela esfera.

Representacion mediante grafieas de la.poblacion inicial del problema
de la esfera con las 3 distribuciomes (Uniforme, Gaussiana y Exponen-
cial).

Medicion del rendimiento del TS-MBFOA con _elproblema de la esfe-
ra mediante estadistica béasica (mejor, media y déSwviacion estéandar) y
representar la poblacién inicial y final de cada versién del algoritmo.

Codificacion y ejecucion de los 3 algoritmos con distribuéion diferente
de TS-MBFOA, en la solucion de los 6 problemas seléccionados del
Benchmark utilizando el mismo valor de parametros.

Obtener tablas de estadistica basica y gréaficas de convergeneia, y la
prueba de Kruskal-Wallis Test de las 30 ejecuciones del algoritmos

Seleccionar de acuerdo al punto 9 la o las distribuciones que favoreten
el rendimiento del TS-MBFOA.
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> .

11./ nalizar si el reinicio o actualizacion de la poblacién ayuda a obtener

unemejor rendimiento de acuerdo a la estadistica basica y prueba de
K -Wallis Test.

12. Medi un operador ya existente o propuesto, cuanto mejora el al-
goritm e una solucién factible hasta el final de las generaciones.

10 °
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Marco te6rico

2.1. Conceptos y teorias fundamentales de la
investigacion

2.1.1. Algoritmo de-optimizacion basado en bacterias
(BFOA)

El Algoritmo BFOA simula el progedimient6 grupal de las bacteria o ani-
males cuando buscan alimento o reSguardo|[2T]yel cual lo modela como un
proceso de optimizacion. En la busquéda de su alimento las bacterias o ani-
males toman acciones de maximizar [& energia que/obtiene la bacteria por
modulo de tiempo gastado en la bisqueda de alimentos)ante las restricciones
presentadas por su propia fisiologia (por ejemplo, las capacidades de intui-
cioén y cognitivas) y el ambiente (por ejemplo, el peso de"la)presa, los riesgos
de predadores, las sustancias nocivas, las caracteristicas fisicas del area de
busqueda).

2.1.2. Algoritmo de Optimizacion Modificado “Basado
en el Forrajeo de Bacterias(MBFOA)

MBFOA es un algoritmo presentado en [I8] procedente de BFOA en el dte.se
implementan diversos componentes que aprueban al algoritmo para resolver,
problemas de optimizacién mono-objetivo con restricciones. Los mecanismos
implementados al BFOA son las siguientes:

11
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1. Un 'solo lapso para incluir el paso quimiotaxico, la reproduccion y
eliminacion-dispersion.

2. Tamanaesde paso diferente para cada variable de diseno.

3. Mecanismos-para operar las restricciones del problema fundado en las
reglas de factibilidad de Deb [5] utilizadas en los procesos de nado y
reproduccion.

4. Notificacion entre-las bacterias y la bacteria sobresaliente de la pobla-
cion de una reprodueCion.

2.1.3. Algoritmo de Optimizacién Modificado Basado
en el Forrajeo de.Bacterias de Doble Nado(T'S-
MBFOA)

El Algoritmo TS-MBFOA intereala dos nados, el inicial es el nado de explo-
tacion con una capacidad de paso aleatorio®y, posteriormente realizar el nado
de exploracion que contiene un opérador dé mutacion con el fin de optimizar
el contenido de exploracion y explétaeion del algoritmo [13].

En este proceso de quimiotéxis ambos.wnados se intércalan, en cada ciclo solo
uno ya sea el nado de explotaciéon o exploracion es_realizado. Empieza con
el nado de original. No obstante, una bacteria no précisamente escalonara
los nados, ya que si la nueva colocacién de un nado#preporcionado, ©° (j
+1,G) tiene una sobresaliente competitividad (basado en’las reglas de fac-
tibilidad) que la colocacion original ©° (j,G), otro nado ¢6h la semejante
direccion se realizara en el ciclo consecutivo. De lo contrarié,un giro dife-
rente sera calculado. El transcurso se interrumpe después de Ne.pruebas [13].

El nado de exploracion manipula la mutacion entre baterias y se deduce con
la siguiente ecuacion:

12
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en ¢l que O (j,G) y ©F (j,G) son dos bacterias disparejas elegidas alea-
toriamente, de la poblaciéon. [ es un parametro determinado por el usuario
manipuladosen el operador de agrupamiento el cual especifica la proximidad
de la nueva_colocacion de una bacteria basdndose en la colocaciéon de la bac-
teria sobresaliente de la poblacion, en este operador, 5; es un pardmetro de
control positive” para escalar los diversos vectores en (0,1), es decir, escalas
de la zona dondé€ la~bacteria puede moverse [13].

El nado de explotacionse calcula con la siguiente ecuacion:

0 (j £ 1rG) = 0" (j,G) + CL,G) (i)

en el que ¢(i) se deduce con‘eloperador de giro original de BFOA y C(i,G) es
la capacidad de paso aleatorio de-cada bacteria reestablecido con la siguiente
ecuacion:

G(1,G)=<B*O(i)

2.1.4. Distribucion Uniforme

La distribuciéon uniforme es contifiua, y organiza una jerarquia de valores
con igualdad de probabilidad. La distribucion ¥niferme se describe mediante
cotas inferior y superior. La distribuciénainifornie ggnalmente se conoce como
la distribucion rectangular [19].

La distribucion Uniforme es el modelo continuo méss8hmple y pertenece al
caso de una variable aleatoria que toma valores percibidés entre dos extremos
a y b, de forma que todos los intervalos tienen una probabilidad equivalente,
es decir, la funcién de densidad debe obtener el valor similafpara todos los
tantos dentro del intervalo (a,b) [6]. Algunos de los ejemples.zeales son el
tiempo que tarda un autobts en ir a un destino a otro y viceversa, conocien-
do sus intervalos, otro de los ejemplos puede ser el peso de una frutan[10].

2.1.5. Distribucion Gaussiana

La distribuciéon normal es la distribuciéon de probabilidad més significativa;
del Calculo de probabilidades y de la Estadistica. Fue descubierta, como pro=
ximidad de la distribucion binomial, por Abraham De Moivre (1667-1754) y
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divilgada en 1733 en su texto The Doctrine of Chances; En 1809, Carl Frie-
drich Gauss (1777-1855) divulg6 un libro sobre el movimiento de los cuerpos
celestesen_el que asumia errores normales, por esta razon la distribuciéon
igualmente es~distinguida como distribucién Gaussiana [§].

La importancia®de da distribucion normal queda afianzada por ser la distri-
bucién final de fiumerosas variables aleatorias, discretas y continuas, como
se sefiala a travésdesos teoremas centrales del limite. Los efectos de estos
teoremas involucranla‘representacion de la distribucion normal en todos los
campos de las ciencias empiricas: biologia, medicina, psicologia, fisica, eco-
nomfia, etc. En particulandiversas medidas de datos continuos en medicina y
en biologia (talla, presion arterial, etc.) se avecinan a la distribucion normal
[8]. Como ejemplo del uso deesta distribucion en problemas reales podemos
calcular cuantos dias se espera aleanzar una temperatura maxima teniendo
como referencia un histoérico de las temperaturas maximas alcanzadas en ese
territorio, con las cuales se calculara la media y la desviacion tipica, otra de
las aplicaciones puede ser”para aplicaz=um examen donde se tienen los datos
de la media y la desviacion tipica.de los resultados [25].

La distribuciéon normal queda completamente determinada mediante dos pa-
rametros: la media (u) y la desvia€ion estandar o desviacion tipica (o). Su
funciéon de densidad es proporcionada _respecté a la media y la desviacion
estandar nos exterioriza el mayor o menor gradosde comienzo de la curva
que, por su fachada, se suele llamar campana de Gatuss. Esta distribucion se
expresa por N (u, o).

Campo de variacion:

- 00<X <00

Parametros:

w: media, - co<p <00

o: desviacion estandar, o >0

2.1.6. Distribucién Exponencial

Esta legislacion de distribucion describe técnicas en los que importa saber.él
tiempo hasta que sucede determinado evento; en particular, se utiliza para
modelar lapsos de supervivencia. Un ejemplo es el lapso que tarda una par=
ticula radiactiva en desintegrarse [§].

14
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Esta distribucion se consigue identificar como la distribucién del tiempo en-
tre suceses_egonsecutivos formados por un proceso de Poisson; por ejemplo, el
tiempo de curacion que sucede entre dos heridas graves de una persona. Otros
ejemplos deMawida real del uso de esta distribucion es la comprobacion del
tiempo de vidade un cierto tipo de marcapasos y el tiempo que transcurre
una persona esperando a ser atendida en una cafeteria [9].

La media de la distribucion de Poisson, A, que simboliza la tasa de ocurrencia
del evento por unidad de tiempo, es el parametro de la distribuciéon exponen-
cial [§].

Campo de variacion:
0 <x <00
Parametros:

A: tasa, A >0

2.1.7. Bacterias E. Coli

E. Coli, es un ejemplar comun de’bacterial con una densidad de 1 g m y
alrededor de un largo de 2um, y bajo, circunstamcias apropiadas puede repro-
ducirse en 20 minutos. Una E. Coli va, variando stussmovimientos entre nadar
o girar. Estas bacterias tienen flagelos que trabajan’como hélices que ceden
a la bacteria moverse, si nadan, las hélices van en"sentido contrario de las
manecillas del reloj, si giran, los flagelos van en sentidosde las manecillas del
reloj.

Operaciones quimiotécticas:

= Siesta dentro de un medio neutro de nutrientes (alterna nades’y giros),
realiza la indagacion de nutrientes.

» Si estd nadando en un area de nutrientes (o fuera de sustancias nocivas)
y nada en esa area (las concentraciones de nutrientes incrementan . las
sustancias nocivas reducen), busca ambientes cada vez mas favorableg.

15
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= 31 estd nadando en un area de nutrientes (o arriba de sustancias noci-
vag)yentonces busca y evita ambientes desfavorables.

De esta forma, las bacterias logran escalar colinas de nutrientes y evadir sus-
tancias nociyas al mismo tiempo.

Las E. Coli segregan quimio-atrayentes que distinguen a través de sus sen-
sores para comunicarse entre la poblacion de bacterias y como recibidores
de proteinas (un péquefio cambio en la concentracion de nutrientes puede
causar un significativo cambio en el comportamiento). Los sensores hacen un
promedio de las agrupaciefies detectadas en un lapso de tiempo [I].

2.1.8. Medidas de Estadisticas Basicas

La Estadistica es una disciplina cientifica que se usa en base a técnicas ma-
teméticas para obtener, orfdenar y analizar un grupo de datos de los que
se consiguen conclusiones ‘diséinguidasyén base a los datos observados. Su
principal objetivo es optimizar la perspicacia de los hechos a partir de la
investigacion disponible [22].

Las conclusiones se obtendréan a trayveés de las medidas de estadisticas bésicas:
Mejor, Media, Peor y Desviacion Estandar, con las cuales se presentaran los
resultados del analisis de los datos.

Media

La media nos da una idea de alrededor de qué valor se producen los valores
aleatorios de una variable [3].

Desviacion Estandar

La desviacion estandar establece la raiz cuadrada positiva de la varianza [20],
mientras que la varianza es la propagacion de los valores en torno a lasedia

3]-
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Mejor' y Peor

El valot egnseguido nos brinda la indagaciéon en relacion al intervalo entre
los valoreslimites en los que se observaron los datos [20].

2.1.9. Kruskal-Wallis Test

La prueba de Kruskal-Wallis, propuesta por William Kruskal y W. Allen
Wallis en 1952, es un método no paramétrico para probar si las muestras se
originan en la misma‘distribucion. La hipotesis nula de la prueba de Kruskal-
Wallis es que los rango§-medios de los grupos son los mismos [2§].

La prueba de Kruskal-Wallis\es una alternativa no paramétrica a la prueba
ANOVA de un factor para medidas independientes. Se basa en el orden de
rango de los datos en lugar de ¢algulos que involucran medias y varianzas, y
le permite evaluar las diferenciasgentre tres o méas muestras independientes
(tratamientos)[24].

2.2. Literatura relacionada

En las revisiones del estado del arte se_encontraton algunas propuestas de
algoritmos bio-inspirados haciendo uso_de distintag-distribuciones como gaus-
siana, gamma y exponencial para mejorar su rendimiento con la prevalencia
de diversidad en la poblaciéon. lo que conlleva una mejor distribucion de la
poblaciéon en el espacio de busqueda, en estos articules se han encontrado
propuestas como |12} [7, 23] 2, 26| 4], que hacen uso de distribucion gaussiana
para mejorar la diversidad de las poblaciéon en algoritmossevolutivos y las
utilizan en un operador de mutacion. En la propuesta de [29],.utilizan una
mutacion gaussiana para mejorar el rendimiento del Algoritmo/BFOA con
el objetivo de aumentar su diversidad poblacional y evitar la convergencia
prematura.

A continuacién se muestra una lista de trabajos relacionados en dondee uti-

liza las metaheuristicas con alguna distribucién de probabilidad de las gue
se exploran en este trabajo.

17



Capitulo 2. Marco teorico

Generadores aleatorios no gaussianos en el Algoritmo de
busqueda de bacterias para la optimizaciéon multiobjeti-
VO.

De los autores 12|, se busca analizar los efectos de los motores estocésticos
no gaussianos ¢n élsrendimiento de la metaheuristica cuando se implementa
en un problema” deningenieria del mundo real como es la optimizacion de
objetivos multiplesdel, sistema de moldes de arena unidos por resina. La in-
fluencia de los tres tip6s de motores estocasticos (la distribucion Weibull, la
distribucion Gamma, la distribucion gaussiana) en la optimizacion de obje-
tivos multiples del sistema de moldes de arena unidos por resina se ejecutan
mediante la implementacion. de la técnica BFA (Algoritmo de Forrajeo de
Bacterias) [12].

La técnica BFA equipada con el gaussiano, las distribuciones de Weibull y
Gamma se denominan G-BEA, WeBFA y y-BFA respectivamente, mientras
que el BFA junto con el generador caético se llama Ch-BFA. Para la apro-
ximacion de la frontera de Pareto, se obtuvieron 53 soluciones para varios
pesos para cada una de las variantes de BEA empleadas en este trabajo. Esta
claro que, para este problema, él"tomponente cadtico en el motor estocastico
no mejora el rendimiento de la metaheuristica./E1 W-BFA supera al y-BFA,
G-BFA y Ch-BFA en un 32.857 %,.8.538 % y#223113 % respectivamente en
términos de la mejor solucion individuals Todosflospuntos de solucién obte-
nidos utilizando los enfoques fueron factibles y no=se_produjeron violaciones
de restricciones [12].

El y-BFA no funciona tan bien como el W-BFA o el Gs:BFA convencional,
aunque también esta equipado con un motor estocastico nogaussiano. Estos
resultados muestran que, aunque tener un motor estocastied no gaussiano
puede ser ventajoso, es posible que la eleccion de la distribucién/no gaussia-
na empleada en el método de solucion dependa del tipo de panorama de la
solucion. Debido a esta dependencia, la efectividad del enfoque computacio-
nal con un tipo particular de motor estocéstico no gaussiano variariassegin
las caracteristicas y el tipo del problema.
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Un método hibrido basado en una red neuronal y un
método)mejorado de adaptacién ambiental que utiliza
la mutac€ién gaussiana controlada con parametros reales
para el pronéstico de carga a corto plazo.

De [23] se propone”una metodologia hibrida, a saber, ANN-IEAMCGM-R,
para el pronodsticende carga a corto plazo. ANN (Redes Neuronales Artifi-
ciales) esta integrade™eon un Algoritmo evolutivo mejorado (IEAMCGM-R)
para encontrar pesoswde red 6ptimos. Este Algoritmo evolutivo se compone de
un método de adaptacign-ambiental mejorado con parametros reales (IEAM-
R) y el método propuesto de Mutacion Gaussiana Controlada (CGM) para
traer una mayor diversidad~dentro de la poblacién, lo que resulta en una
mayor convergencia de solucionés.

Se utilizaron seis métricas de evaluacion comunmente utilizadas las cuales
son: error absoluto medio (MAE), error porcentual absoluto medio (MAPE),
Error méaximo porcentual abseluto medio'diario (Daily Peak MAPE), cambio
direccional (DC), coeficientedereorrelacionw de Pearson (r) y indice de acuerdo
(IA). Se establece el tamafio de la poblacion ¢omo 100, el ntimero maximo de
iteraciones como 10,000 y el ntime¢ro_de nedronas.ocultas como 10, el ntimero
de neuronas de entrada es igual al itimero de\parametros de entrada tomados
en el estudio de caso y una neurona de salida. [{os resultados de pronéstico de
ANN-TIEAMCGM-R, ANN-IEAMGM-R; ANN-TEAM-R, ANN-Jaya, ANN-
BFGS, LR y GRNN se realizan mediante la prueba estadistica de Friedman.
Se usa una prueba de comparaciéon multiple no paramétrica como lo es la
prueba de Friedman y tiene como objetivo detectar difexencias significativas
entre los resultados de dos o més modelos de pronésticer La hipotesis nula
para la prueba de Friedman se expresa como: todos los medelos de pronos-
tico generan los mismos errores de prondstico y la hipotesis dalternativa es la
negacion de la hipotesis nula [23].

NN-IEAMCGM-R logra una mayor precision de pronéstico. La mutacion
ofrece una gran diversidad que conduce a una mejor soluciéon optima.que
IEAM-R. La metodologia hibrida propuesta supera a los otros modelosialsge-
nerar un error de pronéstico minimo al mantener su estabilidad en diferentes

estaciones. Todas las métricas de error efectivas revelan que la metodologia
hibrida ANN-IEAMCGM-R es superior no solo a los modelos hibridos evolu-
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tivos, $ino también a otros modelos de prediccion de ultima generacion. Los
resultadesytambién muestran que ANN-IEAMCGM-R se desempend mejor
que ANN-TEAMGM-R, lo que verifica que CGM brinda una mejor diversidad
que GM y algagregar un valor gaussiano aleatorio a Pbest genera resultados
superiores que @gregar mas de un valor de distribucién gaussiana a candida-
tos elegidos al @zar.

La propuesta de mattacion gaussiana controlada aumenta la capacidad de ex-
ploraciéon del algoritme’y también restringe para mantenerse atascado en los
optimos locales.

Diversidad poblacional“de Algoritmos evolutivos no eli-
tistas en la fase de exploracion.

De [2]. Trata de la discusion de la diversidad genética de las poblaciones
codificadas procesadas porfun-Algoritinio Evolutivo (EA). La diversidad se
expresa como una varianza”Ooguna matriz de covarianza de los individuos
contenidos en la poblacién, enwcasps de tna’o varias dimensiones, respectiva-
mente. Las formulas se derivan para, prede€ir la. diversidad para la seleccion
proporcional de aptitud fisica, torhgesy truncamiento, con y sin cruce arit-
mético y con mutaciéon gaussiana.

La validacion experimental del caso multidimensional.muestra que la preci-
sion de la prediccion es satisfactoria en un amplio espeetro de configuraciones
de parametros de EA. Una conclusion de los experimentos-es que la precision
de la prediccién es alta en una amplia gama de configuracigties de pardmetros.
La precision es relativamente sensible a la influencia del crogSoyer aritmético
en la precision de la prediccion para el tipo de seleccion y stiparametro, y
para el tamano de la poblacion.

Se introdujeron féormulas analiticas que describen la diversidad genética.cuan-
tificada como la matriz de covarianza de la poblacion esperada. Analizaron
el modelo de adecuacion del ruido en el que los valores de la funcién abjeti-
va son una variable aleatoria, cuya distribucién no depende de la ubica¢ion
de los individuos. Se demostré que la matriz de covarianza pronosticada’es
linealmente proporcional a la matriz de covarianza utilizada para mutar el
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nimer6 de padre efectivo y puede interpretarse como un tamano de pobla-
cion ajustado para pesos de seleccion no uniformes [2].

Un Algoritimo evolutivo inspirado en la cuantica que uti-
liza la cuantizaciéon basada en la distribucién gaussiana.

De [26], amplia el @leance de su proyecto de investigacion mediante la apli-
cacion de principiostdé computacion cuantica, en particular el principio de
superposicion cuantica qué propone un nuevo enfoque de cuantificacion. Co-
mo resultado se propone{un.Algoritmo de coevoluciéon competitiva de inspi-
racion cuantica (QCCEA). Aldiferencia de sus predecesores y los algoritmos
tradicionales de inspiracion €udntica, el QCCEA propuesto utiliza un enfo-
que novedoso para la cuantizacgién utilizando la distribucién gaussiana que
altera el procedimiento de seleccion ‘para identificar la aptitud éptima.

Se realizaron experimentos/com, 20 preblemas de optimizaciéon numérica de
referencia, asi como un preblema de Jaberinto combinatorio. Los resulta-
dos del experimento muestran.que la téeni€a de cuantificacion propuesta ha
mejorado significativamente el rendimient@ y.la precision de los algoritmos
tradicionales no cuantificados para ambos tipos de problemas. Dentro de las
20 funciones 15 de estas funciones sen.de minimizacion, es decir, que 5 son
de maximizacion, las funciones experimentadas sefi funciones multimodales.
Las funciones son bien conocidas por su complejidad.ya que el ntimero de
minimos locales en ellas aumenta exponencialmente con ta dimension del pro-
blema, Las funciones son bien conocidas por su complejidad ya que el nimero
de minimos locales en ellas aumenta exponencialmente cen la dimension del
problema. Los resultados obtenidos se evaluaron utilizando J&@prueba T para
la verificacion estadistica para probar la validez de los experitnentos [26].

Todas las funciones de referencia se definen en el mismo dominio [-100, 100]
D, con la dimension del problema D = 10. El experimento se realiza durante
3000 generaciones y cada algoritmo se prueba de forma independiente’énsca-
da funcién 25 veces. Es evidente que QCCEA tiende a desempenarse’mejor
que CCEA, independientemente de la forma, las propiedades y el niimeré dé
6ptimos locales de la prueba en funciones de referencia. En QCCEA, la solu-
cion candidata se representa a través de una combinaciéon de un conjunto de
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puntog’'de solucién que se describen conjuntamente a través de distribuciones
normales:

Los resultades\obtenidos del experimento, QCCEA super6 a CCEA en 16 de
las 20 funciones* de prueba. La velocidad de bisqueda de QCCEA también
es notablementé mas rapida, ya que, en comparacion con CCEA, QCCEA
identifica solucionesicasi 6ptimas en un menor ntimero de generaciones.

Una eficaz optimizacion de biisqueda de bacterias basada
en la optimizacion sebre conjugacion y nuevas estrategias
de tamano de paso.

Segun [4] la optimizacion de forfajéo de bacterias (BFO) es un ejemplo de un
algoritmo metaheuristico activo guesse ha aplicado ampliamente al mundo
real. A pesar de la excelenté funcionalidad informatica, los algoritmos ape-
nas pueden evitar la convergengia prématura inducida por atrapamiento facil
en 6ptimos locales. Para méjetar-la funeion informéatica, de acuerdo con el
Algoritmo de BFO, este artictlo presenta”uns BFO mejorado algoritmo que
emplea una nueva estrategia de evolicion‘de-longitud de paso. Ademas, el
Algoritmo BFO mejorado adopta’la”éstrategia’ de vuelo Lévy propuesto en
LPBFO y la estrategia de conjugaciénpropuestasen BFO-CC. Al combinar
las tres estrategias asociadas, el Algoritmo de BFO) de tamano de paso de
novedoso conjugado propuesto (CNS-BFO) logra wi equilibrio excepcional
entre explotacion y exploracion, mitigando efectivaménte el problema de la
prematuridad convergencia en Algoritmo BFO.

Las modificaciones de estructura de BFO también son propiiestas para redu-
cir el tiempo computacional, los investigadores han redisenado lalconstruccion
del Algoritmo BFO, basado en rediseno de estructura (SRBFO) y IMBFOA.
Recientemente, su estructura co-evolutiva redisefiada lograr un satisfactorio
rendimiento y ahorra activamente los esfuerzos computacionales del.Algorit-
mo BFO.

Para demostrar la eficacia del proyecto CNS-BFO propuesto, se compara‘con
otros tipos de algoritmos heuristicos: GA y PSO. Ademés, como variante del
Algoritmo BFO, se compara con BFO estandar y varias variantes populares
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de BEO: BFO-LDC, BFO-NDC y BCO. Para hacer la comparaciéon justa,
algoritmes, son asignados con las mismas posiciones de inicializaciéon y los
parametrosaeparados se adoptan para los algoritmos de comparacion.

Los resultades indican que el Algoritmo propuesto CNS-BFO tiene una mejo-
ra significativa én elrendimiento del Algoritmo BFO evitando la convergencia
prematura y acelerando la convergencia. Como resultado, el Algoritmo CNS-
BFO propuesto contribuira a la perfeccion del Algoritmo de optimizacion de
forrajeo bacteria e ingltiso otros algoritmos metaheuristicos [4].

Una optimizacién mejorada de la biisqueda de bacterias
y su aplicaciéon para entrenar la maquina de aprendizaje

En [29] se menciona que el Algoritme de optimizacién de bacterias (BFO) es
un Algoritmo de inteligenciadcolectiva ampliamente utilizado en varios pro-
blemas de optimizacion. Sin‘fembargorBEO sufre de multiples inconvenientes,
incluida la velocidad de con¥ergencia lenta, la incapacidad de saltar de los
6ptimos locales y la longitud de*paso fija..S€.propone un BFO mejorado con
longitud de paso de quimiotaxis ¢abtica, mutacion gaussiana y busqueda lo-
cal cadtica (CCGBFO) para superarda debilidad existente del BFO original.

Primero, se utiliza una operacion de longitud de péSe de quimiotaxis cadtica
para producir la longitud de paso de quimiotaxis-adaptativa, por lo tanto,
la velocidad de convergencia y la precision del algoritane se pueden mejorar
a través de la longitud del paso de quimiotaxis variable adaptativa. Luego,
combinando la posiciéon 6ptima en la bacteria actual conla operacion de mu-
tacion gaussiana para aprovechar al méaximo la informacionde la posicion
6ptima, es decir, la informaciéon de la posicion 6ptima en l&_peblacion ac-
tual se utiliza por completo, aumentando asi la diversidad de la*poblaciéon y
evitando los 6ptimos locales en favor de la busqueda global. Finalmente, se
introduce una busqueda local cadtica con una operacion de estrategia~de re-
duccion en el paso de quimiotaxis para garantizar que el algoritmo prepuesto
pueda explorar un gran espacio de busqueda en la etapa inicial, evitandosasi
caer en los 6ptimos locales, y que el rango de busqueda pueda disminu¢ion
en la etapa posterior, lo que hace que el algoritmo propuesto converja en unal
soluciéon 6ptima.
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La distribucion gaussiana (es decir, distribucion normal) juega un papel deci-
sivo en la estadistica matematica y su teorfa de la probabilidad. La mutacion
gaussiana se ¢enoce como la adiciéon de un vector aleatorio obeying y se apli-
ca de la siguiente manera:

Paso 1: aplique Ta.mutacion gaussiana a la posicion optima gbest en la po-
blaciéon bacterianagaetual para generar la mutacion posicion gbestGao. La
expresion se muestra.en la ecuacion siguiente, donde Gauss(0,1) es la distri-
buciéon normal estandar:

gbestGaar=agbest * (1 + Gauss(0,1)) (2.1)

Paso 2: si la funcién de condicion/fisica de la posicion mutada gbestGao es
mejor que gbest (representa la funeién 6ptima de condicion fisica en la po-
blaciéon bacteriana actual)gSe reemplaza gbest con la aptitud de gbestGao,
y gbest se actualiza con gbestGao. Aumenta la perturbacion aleatoria de la
distribucion gaussiana términe gbest * Gauss (0 , 1) sobre la base de gbest
, que completa uso de la alteracion de lazinfermacion de la posicidén 6ptima
gbest en la poblacion bacteriana actual.

Por lo tanto, la ecuaciéon no solo puéde permitireque las bacterias salten del
6ptimo local y converjan al global optifia, pero también mejora la velocidad
de convergencia.

El rendimiento del algoritmo propuesto CCGBFO fde évaluado en 23 fun-
ciones de referencia clésicas, que son, divididas en tres\grupos: unimodal,
multimodal o de dimension fija multimodal. Se comparé con 7 Algoritmos
de optimizacion metaheuristicos conocidos incluyendo PSQ, DE, Algoritmo
de murciélago (BA), FA, ABC, Algoritmo de polinizacion dedlores(FPA) y
lobo gris Optimizador (GWO). Ademas, CCGBFO también se*compar6 con
el BFO original y tres meta- desarrollados recientemente: MFO, Adgoritmo
de libélula (DA), y Algoritmo de optimizacion de saltamontes (GOA). Los
parametros de los algoritmos mencionados anteriormente se establecieron de
acuerdo con el valor de parametros de sus documentos originales [29].

Dados los multiples inconvenientes sufridos por BFO, incluida la lentitud vé-
locidad de convergencia, baja precision de busqueda e incapacidad para saltar
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de optima local, los resultados experimentales muestran que el CCGBFO pro-
puesto supera significativamente al BFO original en términos de velocidad
de convergencia y precision de la solucion indicando que la combinacion de
estas tres estirategias puede lograr un mejor equilibrio relaciéon entre explo-
racion y explotacion. Ademés, CCGBFO se utilizo para resolver el problema
de seleccion defparametros de KELM y asi obtener resultados de prediccion
muy precisos en“des\problemas del mundo real.

2.3. Marco técnolbgico

TS-MBFOA fue adaptadofyyejecutado para resolver los 6 problemas del
benchmark en un equipo de«€omputo con Memoria RAM de 8.0GB, pro-
cesador de 2.4GHZ y un sistem@ ‘operativo Windows de 64bits. El algoritmo
fue programado en lenguaje Javasen-el software de desarrollo NetBeans IDE
8.2. que es de licencia gradita.
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Capitulor 3

Modelo de las distribuciones

poblacionales,y el reinicio del
TS-MBFOA

3.1. Distribucion HUniforme

La distribucién uniforme es una distribucion continua que forma un rango de
valores con igual probabilidad y s€ define mediante cotas inferior y superior
la,b] [19]. Si = ~ u(a,b), su funcion‘de.distribucion viene dada por:

0 T <@
F(z) = Z:Z a<z<b (3.1)
1 r>b

Aplicando el método de inversion de la funcién de distribucionise consigue el
siguiente esquema:

1. Generar un namero aleatorio u

2. Tomar x = a+ u(b—a)

3.2. Distribucion Gaussiana

La distribuciéon normal permanece integramente definida a través de dos pa~
rametros: la media (u) y la desviacion estandar o desviacion tipica (o). Su
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funcion de densidad es proporcionada respecto a la media y la desviacion
estandarenos revela el mayor o menor grado de apertura de la curva que,
por su aspeeto, se suele llamar campana de Gauss [8]. Esta distribucion se
expresa por Ny(u, o).

La distribucionN(u, o) se puede relacionar con la distribucion N(0,1), me-
diante el sucesivo.proceso al que se denomina tipificaciéon o estandarizacion:

X —p

g

X N(u,0) = Z = (3.2)

A la distribucion N (0, I)#8e le denomina Normal Estandar.

En diversos lenguajes de programacion como Java, existen funciones progra-
madas que permiten generar um numero aleatorio con distribucién normal
con media y desviacion estandag=de cero. El siguiente esquema permite ge-
nerar un nimero aleatorio con ‘distxibuciéon normal con media y desviacion
estandar definida por el usuario final:

1. Generar un numero aleatorio u con distribucion N (0, 1)
2. Definir los valores de o y" (e un ¢onjunto de valores

3. Tomarz =u * o+ p

3.3. Distribuciéon Exponencial

Esta distribucion se puede caracterizar como la distribucion del periodo en-
tre eventos consecutivos formados por un proceso de Roisson; por ejemplo,
el tiempo que tarda en sanar dos heridas graves sufridas per una persona
[8]. La media de la distribuciéon de Poisson, A, que simboliza l& tasa de ocu-
rrencia del evento por unidad de tiempo, es el parametro de la\distribucion
exponencial, y su contraria es el valor medio de la distribucion.

Para generar un valor de una variable aleatoria X con distribucion €xponen-
cial y pardmetro A a partir de un valor de una variable aleatoria u = a(0y1)
se utiliza el método de la transformada inversa para obtener la siguiente
ecuacion:

1
X = 3 In(1 —w) (3.3)
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Utilizando el hecho de que si u = (0, 1) entonces 1 —u = u(0, 1). El esquema
para generar un nimero aleatorio con distribucién exponencial es:

1. Generarun namero aleatorio u

2. Tomar # =1 In(u)

3.4. TS-MBEOA con reinicio de poblacién

El algoritmo TS-MBFQA.¢s adaptado para reiniciar la mitad de la poblacion,
en este caso las peores hacterias, con una poblacién aleatoria con distribu-
cion gaussiana o exponencial.\El reinicio es tinico durante las generaciones
del algoritmo y se lleva acabo_etiando la mitad de las bacterias de la pobla-
cion es factible, es decir, no se yiOlan restricciones. Esto para garantizar que
la nueva poblacion de bacterias esté\cerca o dentro de la region factible del
problema y evitar que se genéren bacterias fuera del espacio de biisqueda de-
terminado por el rango de las.variablesdel problema a resolver. Inicialmente
TS-MBFOA la poblacion de”bacterias s totalmente generada con distribu-
ci6n uniforme.

De igual manera, se incluye un validador y ‘corrector de ntimeros aleatorios
con el objetivo de generar ntmeros dentxo del espagio de biisqueda del proble-
ma. Después de generar cada niimero aleatorio con“distribuciones gaussiana o
exponencial. Para ello, cada ntimero es validado verificando que se encuentre
dentro del rango minimo y maximo de cada variable dé-disenio del problema
a resolver. Cuando un nimero aleatorio viola los rangos"permitidos, un nuevo
nimero aleatorio es generado con el mismo tipo de distribucion usada.

Para el caso de la distribuciéon uniforme, una bacteria es génerada con la
Ecuacion B.4:

0'(j, G) = Lixi + u* (Uiz; — Lixy) (3.4)

donde L;x; es el limite inferior de la variable xz;, U;x; es el limite superior,de
la variable x; y u es un nimero aleatorio entre (0,1).

Una bacteria con distribuciéon gaussiana o normal es generada con la Ecuacion
3.5
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0'(j.G) = ux ola) + plx) (3.5)

donde u es"tn ntmero aleatorio con distribucion N(0, 1), en lenguaje Java
correspondé a la funcién nextGaussian(). p es la media de la mitad de la
poblacion de bacterias factibles para cada variable z; v o es la desviaciéon es-
tandar de la mitad‘de la poblacion de bacterias factibles para cada variable x;.

Una bacteria con digtribucion exponencial es generada con la Ecuacion

6(),G) —i In(u) (3.6)

donde u es un nimero aleatotio entre [0,1] y A es la media de la mitad de la
poblacién de bacterias factibles™para cada variable x;.

La media y desviacion estandar utilizada en estas distribuciones hacen uso de
la informacion obtenida pordas baeterias hasta la generacion donde la mitad
de la poblaciéon de bacteriag.eszfactible,
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Experimentoes y Resultados

En esta seccion se describen 16s experimentos realizados y los resultados ob-
tenidos del Algoritmo de optimizaeign de doble nado modificado basado en el
forrajeo de bacterias (TS-MBFO®X)“con el fin de analizar el rendimiento del
mismo utilizando dos distribuciones de_peblacion diferentes a la uniforme (la
distribucion gaussiana y distzibucion exponencial) usando una comparativa
de los mejores resultados obténidos en diferentes problemas de prueba. Este
capitulo se divide en dos secciones:.en la primera describe los seis problemas
de optimizacién a resolver; en la segtinda segcion se detalla la calibracion de
parametros, las ejecuciones realizadas ¥ los résultados obtenidos.

4.1. Problemas

4.1.1. Esfera

El problema de la esfera busca en este proyecto graficar susdistribucion en
el area de busqueda para observar el comportamiento de las.funciones de
distribucion de probabilidad (Gaussiana, Exponencial y Uniforme)./Cuenta
con dos variables: altura x; y radio zs que es un problema sin réstricciones
y se representa como:

z] + 3 (@)
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Donde:

5 <ux
- T 4.2
o (42)

4.1.2. P1:Resorte de tensidon/compresion

Busca minimizartelpeso de un resorte sujeto a restricciones de desviacion
minima, tension del copte, frecuencia de oleada, limites sobre el didmetro
exterior, esto sobre variables de diseno. El disenio de la funciéon para ser
procesada en el Algoritmo/T'S-MBFOA cuenta con las siguientes variables de
diseno [17]:

» Diametro del cable d(#y)
= Didmetro del rollo D(x3)
= el nimero de rollos infyolucrados N(x3)

Formalmente, el problema puede expresarSe de la siguiente manera: Minimi-

zar:
(23 2)z027 (4.3)
Sujeto a:
g1(X) =1 — ((w323)/(7178521)) < 0
92(X) = (425 — 2129) /12566(202% — 21))) + (1/51082%) — 1 < 0 (4.4)
93(X) =1 — (140.45z, /x523) < 0 ‘
ga(X) = (z2+21/1.5) =1 <0
Donde:
0.05 < z; <2
0.25 < 5 < 1.3 (4.5)
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4.1°3¢ P2: Recipiente de presion

Se busca‘minimizar el costo total de un recipiente de presiéon, incluyendo el
costo del material, forma y soldadura. Existen cuatro variables de diseno:

» T (groser de la tapa (7))

T}, (grosor®dea cabeza (z2))

R (radio interjor J(e3))

L (longitud de lageccion cilindrica del recipiente

no incluyendo la cabezan(x,))

T, v T, son enteros multiples de 0.0625 pulgadas, los cuales son capas disponi-
bles que hacen rodar platos de acexo y R y L son continuos [I7]. Formalmente,
el problema puede expresarse de la=siguiente manera:Minimizar:

0.6224x 17374 + WTI8Lwows & 3.166122 2 + 19.8477 w3 (4.6)
Sujeto a:
G1(X) = —x1 +0.019325 <0
g2(X) = —x5 + 0.0095423 <0 (47)
g3(X) = Hajzy — 4/31Mx3 + 1296000 < 0 ‘
g4a(X)=24—-240<0
Donde:
1 <29 <99
== (4.8)
10 < 23 < 200
10 < 24 < 200

4.1.4. P3: Viga soldada

El objetivo de este problema es encontrar el costo minimo de fabricacionde
la viga soldada sujeta a restricciones como la tension de corte (7), doblar la
tension de la viga (o), abrochar la carga sobre la barra (P.), desviacion final
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de 1 Zga (0) y restricciones de equipo [17]. Formalmente, el problema puede
e la siguiente manera:Minimizar:

6\/ . 11047225 + 0.0481 12324 (14.0 + a2) (4.9)

g1(X) = — 1mmax < 0

g2(X) = a(&amam <0

93(X) =21 — 23 0

94(X) =0.125 —@g 0 (4.10)
95(X) = 0(X) — 5@% 0

g6(X)=P-P. <07

g7(X) = 0.1047122 + 0.@1 2324(14.0 + 25) — 5.0 < 0

Donde: Z

3 s%‘ (4.11)
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\/ 24+ 27’17'2 ) + 72

P
-
b \/_951132
B MR
To = J
X2
M:Pw+3)
2
B x5 T1+ T3
JE&) =2v2mm[F + (=) (4.12)

x2 1+ a3
R:\/_2 2
o)

G6PL
o(X) = 2423
6PL?

C

A 013E\/$§§4 /_
i)

G = 12210%psi, E = 30:510%3@, P = 600016, L = 14in,

(4.13)
Tmax = 13600, cmaxz = 30000, dmaxr =025

4.1.5. P4: Sintesis de procesos MINEP

Minimizar [11]:

(y1=1)*+(y2—2)*+ (y3—1)* ~log(ya+ 1)+ (21 - 1)*+ (22~ 2)* £(23-3)* (4.14)
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Sujeto a:

n(X)=y+y+ys+o+ra+a3<5
92(X) = y5 + o] + 292 + 23 < 5.5
g3(X) =y +x; < 1.2
Gi(X) =y + 12 < 1.8
g5(X) = y3 + 13 < 2.5 (4.15)
g6(X)y=ys+ 21 < 1.2
g7(X) =% + x5 < 1.64
9s(X) € yg + a3 < 4.25
go(X) = s 23 < 4.64

Donde:

0<z.< (K2718,2.5)i =1,2,3

4.16
yi 20, 10 = 1,2:34. (4.16)

4.1.6. P5: Diseno de'una viga.de concreto reforzada

Minimizar [16]:

29.421(+ 18z, (4.17)
Sujeto a:
g1(X) =21 — 0.245877 /12 < 6 (4.18)
Donde:
0<z; <1158 (4.19)

0.00001 < x5 < 30

4.1.7. P6: Un problema cuadratico restringido

Minimizar [27]:

x| — 1422 + 24z, — 13 (4.20)
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Sujetosa:
g(X)=—21+2,—-8<0 (4.21)
G(X) =29 — 27 — 22, +2 <0 '
Donde:
- 4.22

4.2. Experimentos

4.2.1. Parametros

Los parametros utilizados paralresolver cada uno de los problemas ya men-
cionados son:

» bacterias (S) = 50

» tamario de paso (R) = 0.0005

» factor de escalamiento (f) & 4.8

= ciclo quimiotéxico (NN,) = 12

» bacterias a reproducir (S,) = 1

» frecuencia de reproduccion (RepCycle) = 100
= namero de evaluaciones = 15,000

Los valores para cada pardametro fueron calibrados en un conjunto de 50 eje-
cuciones independientes con cinco combinaciones de valores diferentes.

En cada problema se realizaron 30 ejecuciones independientes para cada una
de las distribuciones analizadas y se obtuvieron los resultados de las estadisti-
cas bésicas (mejor, media, desviacion estandar, peor) los resultados obténidos
se comparan entre si para analizar cuél de las distribuciones permite un ghe:
jor rendimiento del algoritmo sobre cada uno de los problemas de prueba!
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4.2.2{ Resultados

Como primer experimento se prob6 el Algoritmo TS-MBFOA con el proble-
ma conocido ‘como la esfera[4.1] esto se realizo con el objetivo de observar de
manera grafica la, distribucion de la poblacion de bacterias con las diferentes
distribuciones] cabe mencionar que el Algoritmo TS-MBFOA inicia con una
poblaciéon con distribucion uniforme.

En el problema de la esfera es posible graficar sus variables debido a que solo
cuenta con dos dimensiones. Este problema no tiene restricciones de igual-
dad o desigualdad, pordoanto, el reinicio de la poblacion con distribuciéon
gaussiana y exponencial esdlevada a cabo en la generacion 10 del algoritmo
para efectos de visualizar domo quedan dispersas las bacterias en el espacio
de busqueda.

Como se puede observar en la Figurafd.1], la poblacion de bacterias con distri-
bucién exponencial se encuéntra méas agrupada hacia el origen, cabe mencio-
nar que el valor 6ptimo de la-fiincion de Ja esfera se encuentra en dicho lugar,
cuando x; y x9 toman el valor'de cero.”ls& poblacion de bacterias con distri-
bucién uniforme es la que abarca/mas lugarés en el espacio de busqueda, lo
cual permite una mayor diversidad_en la poblaeién, sin embargo, esto puede
ralentizar al algoritmo a ubicar lasfzonas premetedoras donde se encuentre
el 6ptimo global del problema. Finalmente, la poblacion de bacterias con dis-
tribucion gaussiana hace el efecto de campana, generando pocas bacterias en
los limites del espacio de busqueda y concentra a machas en la parte central
de los limites de ambas variables de diseno.

En la Tabla |4.1] se presenta a la mejor bacteria de la poblacion al finalizar la
ejecucion del Algoritmo TS-MBFOA con diferentes distribicionies, donde el
Algoritmo TS-MBFOA con distribuciéon gaussiana obtuvo el méjor resultado.

Como segundo experimento se utilizo el Algoritmo TS-MBFOA parasresol-
ver los seis problemas en 30 ejecuciones independientes con cadastna de
las distribuciones. En la Tabla [4.2] se presentan los resultados estadisticos
de las mejores soluciones encontrados en los problemas de resorte de«ten-
sion/compresion, el recipiente de presion, la viga soldada, sintesis de procesos
MINLP, diseno de una viga de concreto reforzada y un problema cuadratico
restringido respectivamente. Donde los mejores resultados se encuentran en
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Tabla 4.1. Mejor resultado de TS-MBFOA con diferenthtribuciones

TS-MBFOA T T = 1% + 17
con

distribucion 7&
Uniforme 1.81824E-12 -3.86054E-12 1.82097E-23.
Gaussiano 4.02235E-15 -1.85888E-15 1.96347
Exponencial 3.80961E-14 4.19444E-14 3.21064E-
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letras segritas.

Posteriormente en la Tabla[4.3]se presentan los resultados de la prueba no pa-
ramétrica dedruskal-Wallis Test la cual fue aplicada con un 95 % de certeza
sobre el conjunto de las 30 mejores soluciones encontradas por cada version
del Algoritmo PS-MBFOA a cada uno de los problemas, no obstante, el pro-
blema numero 6“obtiene los mismos resultados, por lo cual el resultado es 0.
En los otros 5 problemas los resultados indican que no hay una diferencia
significativa al compasar las tres versiones del Algoritmo TS-MBFOA.

4.2.3. Graficas de Convergencia

Las graficas de convergencia® quesse presentan en las Figuras [4.2] (1.3 [4.4]
[4.5] [£.6], [£.7], son generadas con o8 datos correspondientes a la ejecucion ni-
mero 15, la cual es la mediana,de las 30 ejecuciones independientes realizadas.

TS-MBFOA resolvieido/el P1: Resorigide tension/compresion

ey | niforme
0.035
== (Gaussiana
0.03
+ 0+ Exponencial
o 0.025
2
3 00
0
§ 0015
Q
5
Z 0o

0.005

0 0
012345678 910M1121314151617181920212223 24252627 2829 3

Generaciones

Figura 4.2. Grafica de convergencia del P1: Resorte de tension/compresion con distpibus
cion uniforme, gaussiana y exponencial
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Tabla4.2.. Estadisticas bésicas de las 30 ejecuciones independientes de TS-MBFOA con
diferentes distribuciones

Criterios TS-MBFOA TS-MBFOA  TS-MBFOA
uniforme gaussiana exponencial
’ P1: Resorte de tension/compresion ‘
Mejor 0.012665672 0.012665852 0.012665788
Media 0012670502 0.012670288 0.012669101
Peor 07012682834 0.012692327 0.012680927
Desv.Est. 4.256232E-06 5.1684E-06 3.8474E-06
’ P2¢ Recipiente de presion ‘
Mejor 6060.45664 6059.91253 6060.1399
Media 6066.38096 6068.32289 6070.39165
Peor 6083.76512 6085.95015 6125.74094
Desv.Est. 6.26708704 8.20355469 13.2921831
’ P3: Viga soldada ‘
Mejor 1.69688+24 146966019 1.69606302
Media 1.69967792 1469945779 1.70012672
Peor 1.7093649 170664196 1.71531475
Desv.Est. 0.0024805 0.00242742 0.00417448
] P4: Sintesis dé¢ procesos*"NMINLP ‘
Mejor 4.38087167 4.37341746 4.38082053
Media 4.39756072 4.39496775 4.39708882
Peor 4.42905279 4.42229274 4.41677386
Desv.Est. 0.01236893 0.01037455 0.00992847
’ P5: Diseno de una viga de concreto reforzada
Mejor 376.291932 376.291932 376.291932
Media 376.291933 376.291933 376.291933
Peor 376.291936 376.291935 376:291935
Desv.Est. 1.0997E-06 5.9623E-07 4.6927E-Q7
’ P6: Un problema cuadratico restringido ‘
Mejor -118.70486 -118.70486 -118.70486
Media -118.70486 -118.70486 -118.70486
Peor -118.70486 -118.70486 -118.70486
Desv.Est. 2.9559E-09 3.4806E-09 4.1032E-09
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Figura 4.3. Gréfica de convergencia del P2: Recipiente de presion con distribucio;
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En la Grafica se puede observar que el Algoritmo TS-MBFOA con dis-
tribuciomrexponencial converge de manera més rapida antes de la generacion
ntmero 5, mientras que los algoritmos con distribuciéon uniforme y gaussiana
convergen después de la generacién nimero 5, en la Gréfica podemos ob-
servar que elFalgoritmo con distribuciéon gaussiana y exponencial convergen
antes de la genéraciéon 10, en cambio el algoritmo con distribucién uniforme
converge después_ deyla generacion 10.

En la Grafica del problema 3 [4.4] podemos observar que las 3 distribuciones
convergen al mismo tiempo en la generaciéon 10, mientras que, en la Grafica
podemos observar qué el algoritmo con distribuciéon gaussiana converge
antes de la generacion 107y es=méas estable, mientras que el algoritmo con
distribucién uniforme convergesuna generacion después y el algoritmo con
distribuciéon exponencial convergesdespués de la generacion 10 y en las Gra-
ficas el Algoritmo TS-MBFQA con las 3 distribuciones convergen al

mismo tiempo antes de la gemeracion 5.

4.2.4. Discusion de resultados

El Algoritmo TS-MBFOA cambia gt comportamiento dependiendo de la dis-
tribucion que se utilice, ya que al utilizar la distribuciéon uniforme las bacte-
rias se distribuyen de manera dispersa en todo el’ espacio de busqueda y esto
puede ocasionar que tarde un poco méas«en encontrar el resultado 6ptimo, en
cambio con la distribucion gaussiana las bacterias“sesdistribuyen en forma
de campana haciendo que se concentren méas hacia el cehtro y queden pocas
bacterias en los limites y por su parte la distribuciéon expenencial concentra
maés las bacterias hacia el centro del espacio de busqueda come podemos ob-
servar en la Gréafica [4.1]

Si realizamos una comparacion con los trabajos similares encontrades en la
literatura especializada podemos observar que al igual que en esta’investiga-
cion encuentran mejorias. En el [23] su mejora es en cuanto a la capacidad
de exploracion del algoritmo y que no se atasque en los 6ptimos localés. En
la investigacion realizada en [4] obtienen un mejor rendimiento evitande-la
convergencia prematura. En [20] se generan soluciones casi optimas en @n
menor numero de generaciones. No obstante en la investigacion [12] obtienen
como conclusion que la efectividad de el algoritmo depende de las caracteris-
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ticas y'el tipo de problema que se esté resolviendo. Todas estas mejoras las
encuentran probando una distribucion diferente a la uniforme que como se
ha mencionado anteriormente es la distribuciéon por defecto.

En general, ‘el Algoritmo TS-MBFOA encuentra valores similares con cual-
quiera de las 3@istribuciones (uniforme, gaussiana y exponencial) ya que en
la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis no se encontré significancia en
los datos. Pero enda,Tabla de las estadisticas basicas [4.2 se puede apreciar
que para el Problemas1 se obtuvo una mejor soluciéon con la distribucion
uniforme, pero igual se obtiene una mejor media, peor y desviacion estandar
con la distribucion expowmencial. En el Problema 2 el mejor resultado se ob-
tuvo con la distribucién gaussiana pero su mejor media, peor y desviacion
estandar se obtuvo con la distribucion uniforme. Mientras que el Problema 3
obtiene el mejor resultado con lagdistribucion exponencial y la mejor media,
peor v desviacion esténdar la tiene, con la distribucion gaussiana. Para el
Problema 4 se obtiene un mejor resultado y mejor media con la distribucion
gaussiana, mientras que el mejor peorgesultado y mejor desviacion estandar
las tiene con la distribuciéon exponencial. En el Problema 5 los resultados son
iguales pero obtiene un mejor_peor restltado con la distribucion gaussiana
y exponencial y la mejor desviagiéon estandar la obtiene en la distribucion
exponencial. Por ultimo, el Problema.6 donde los resultados estadisticos nos
dan el mismo valor, pero tiene una mejor desvidcién estandar la distribucion
uniforme.
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Contribuciones, conclusiones y
trabajos futtros

5.1. Contribuciones

El Algoritmo basado en el fortajea de hacterias E. Coli TS-MBFOA fue pro-
bado con distintas distribuciones, La versién_original del algoritmo crea su
poblacién de bacterias con distribti¢ion uniforine, para esto se propuso reini-
ciar la mitad de la poblacion de bécterias (las peores) con una poblacion de
bacterias aleatorias con distribuciones gaussiana yjexponencial con el objeti-
vo de observar el rendimiento del algoritmo en 1os"PONRs. Este reinicio de
la poblacién se lleva acaba en una sola ocasion cuanderla mitad de poblacion
de bacterias es factible debido a que se hace uso dedaymedia y desviacién
estandar de esta mitad de bacterias para poder generaf las nuevas bacterias
con distribuciéon gaussiana o exponencial. En la lectura del'estado del arte se
encontraron reportes de algoritmos usados con distribuciones\diferentes, asi
como la gaussiana, pero el rendimiento con el Algoritmo TS-MBFOA es algo
que todavia no se habia estudiado.

5.2. Conclusiones

Se realizaron 7 pruebas del algoritmo en distintos problemas de benchmark.
En el primero se ejecutéd el problema de la esfera para observar de manera.
grafica como se distribuyen las bacterias en el espacio de bisqueda, donde pu-
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dimosobservar que con la distribuciéon uniforme las bacterias se distribuyen
de formagdispersa en todo el espacio de bisqueda, la distribucién gaussiana
se concentra mas hacia el centro del lado positivo dejando pocas bacterias
en los limitesya diferencia de la distribucién exponencial donde las bacte-
rias se concentran més en el centro del espacio de busqueda. En los otros 6
experimentos s¢ ptobo el Algoritmo T'S-MBFOA en los problemas de optimi-
zacion numérica’Comvrestricciones: Resorte de tension /compresion, Recipiente
de presion, Viga saldada, sintesis de procesos MINLP, diseno de una viga de
concreto reforzada y.am problema cuadratico restringido, en los cuales se
realizaron 30 ejecuciongs independientes en las tres versiones del Algoritmo
con distribucién uniforme; gaussiana y exponencial. Donde los resultados en
el Problema 1, Problema 4_y*Problema 5 son mejores con el Algoritmo con
distribuciéon exponencial, mientras que en el Problema 3 los resultados son
mejores con el Algoritmo que tiene distribucion gaussiana y en el Problema
2 y 6 los resultados con la distribucion uniforme son mejores. Sin embargo,
la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis test con el 95% de confianza
determiné que no hay diféréncia signifieativa entre los resultados de las tres
versiones del algoritmo.

Cada uno de los objetivos propitestos ¢n esté investigacion fueron alcanzados
satisfactoriamente ya que se analizaron los diferentes tipos de distribuciones
para realizar una seleccion de las distribuciones a utilizar con ayuda de un
experto en el tema. Con base en el estado del artesencontrado, se procedio
a codificar el Algoritmo TS-MBFOA e implementdrslas distribuciones po-
blacionales previamente seleccionadas (Gaussiana y Exponencial) para asi
realizar las pruebas empezando con el Problema de lasesfera para observar
como se comportaba cada uno de las distribuciones ineluyendo la distribu-
cion uniforme que es la distribucion por defecto en el algoritmo y después
de haber realizado esta prueba se empezaron a resolver 6 préblemas de di-
seno ingenieril y quimico encontrados en la literatura especializada. Al final
se analizaron los resultados obtenidos con las 3 distribuciones mencionadas
y se compararon mediante las estadisticas basicas, graficas de cohvergencia
y la prueba de Kruskal-Wallis donde se obtuvo que el rendimiento de das
3 distribuciones es similar, pero tiene pequenas mejoras con la distribBuciéon
exponencial.

En base a estos resultados podemos concluir que, aunque el Algoritmo TS=
MBFOA si tiene resultados diferentes en cada problema con las tres distri-
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bucioneés no tiene un impacto ni positivo ni negativo al generar la poblacion
con diferente distribucion ya que no hay diferencia en los resultados, pero que
ante los'‘problemas de optimizacién numérica con restricciones abordados en
este trabajo se puede obtener un mejor rendimiento del TS-MBFOA con la
distribucion“exponencial.

5.3. Trabajos-Futuros

Como trabajo futuro se”espera probar en mas problemas de optimizacion
numérica con restriccionesdas poblaciones con distintas distribuciones, reini-
cializar la poblacion de una‘manera auto adaptativa y realizar un analisis mas
completo sobre el costo computacional del Algoritmo TS-MBFOA usando las
distintas distribuciones.
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