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Resumen. La teoria de la evolucidn de las especies formulada por Charles
Darwin y las leyes de la herencia descritas por Gregory Mendel sirvieron de
andamiaje tedrico para que John Holland desarrollara uno de los primeros
algoritmos evolutivos para solucion de problemas de optimizacién: el Algoritmo
Genético, el cual ha servido como base para la creacion de nuevas estrategias
evolutivas que tienen la finalidad de reducir tiempos de convergencia y
estabilidad, es decir la repetitividad de los resultados con respecto al nimero de
ejecuciones. En este trabajo se propone un algoritmo denominado Algoritmo
Genético con Fertilizacion In Vitro, que tiene como base el Algoritmo Genético
simple y los principios de reproduccion asistida descritos por Robert Edwards,
como medio de optimizacion de un problema mono objetivo de 19 variables
correspondiente a la sintonizacion de funciones de membresia de un regulador
difuso del tipo Mamdani aplicado a una celda termoeléctrica. Los resultados
obtenidos son analizados por medio de tests estadisticos, con lo cual se confirma
que el algoritmo propuesto tiene mejores resultados y es diferente a un Algoritmo
Genético.

Palabras clave: algoritmo genético, sintonizacion de funciones de membresia,
algoritmo genético con fertilizacion in vitro.

In Vitro Fertilization Genetic Algorithm Applied to the
Tuning of a Fuzzy Regulator

Abstract. The theory of species evolution formulated by Charles Darwin and the
laws of inheritance described by Gregory Mendel served as theoretical
scaffolding for John Holland to develop one of the first evolutionary algorithms
for solving problems of optimization: the genetic algorithm, which has served as
a basis for the creation of new evolutionary strategies that have the purpose of
reducing times of convergence and stability, namely the repeatability of the
results with respect to the number of executions. In this paper an algorithm called
In Vitro Fertilization Genetic Algorithm is proposed, which is based on the
simple Genetic Algorithm and the principles of assisted reproduction described
by Robert Edwards, as a means of optimization of a mono objective problem of
19 variables corresponding to the tuning of membership functions of a Mamdani
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type fuzzy regulator applied to a thermoelectric cell. The results obtained are
analyzed by means of statistical tests, which confirms that the proposed algorithm
has better results and is different from a Genetic Algorithm.

Keywords: genetic algorithm, tuning of membership functions, in vitro
fertilization genetic algorithm.

1. Introduccion

Los algoritmos evolutivos, (Evolutionary Algorithms, o EA, por sus siglas en inglés)
se pueden definir como una coleccion de métodos heuristicos, es decir reglas obtenidas
de un conocimiento previo de cierto dominio de un problema [1], que tienen pasos
definidos inspirados en la mayoria de los casos por procesos biolégicos como la
reproduccion y mutacién de los seres vivos, la recombinacion y la seleccion biol6gica
[2] los cuales fueron propuestos por Charles Darwin en el libro “El origen de las
especies” [3].

En sintesis, un EA son pasos definidos con la capacidad de evolucionar, los cuales
se aplican en la optimizacidn. Estos tienen tres caracteristicas principales

— Tienen una poblacion. Un EA mantiene un conjunto de soluciones, llamado
poblacion, representada por nimeros binarios, en trabajos recientes suele
usarse la codificacion por numeros reales, para optimizar o aprender el
problema en forma paralela. Este es un principio basico del proceso evolutivo.

— Tienen una funcién objetivo. Esta es una expresion matematica que suele
modelar el problema de optimizacién. El nimero de sus variables determina
el como se genera la poblacién, cuyos elementos son evaluados en esta.

—  Operadores de recombinacion. Es un conjunto de operaciones aplicadas a los
elementos de la poblacion, esto permite producir variaciones en su cédigo, lo
cual repercute en la exploracion del espacio de soluciones.

Los EA funcionan a partir de una coleccion de posibles individuos que pueden ser
representados por medio del vector P(t) = {x},x5, ..., x5} que se denominan poblacion,
cada elemento P(t) representa una posible solucién factible a un problema de
optimizacién numérica o combinatoria.

Esta poblacién se somete a operaciones de recombinacion y trasformacion,
posteriormente a un proceso de seleccidn, que se realiza de manera iterativa [4],
después de un cierto nimero de iteraciones se espera que el mejor individuo (aquel que
genere el valor mas alto de la funcién de aptitud) converja a un determinado punto que
seré considerado la solucion a un problema de optimizacién [5].

Los EA se caracterizan por partir de un conjunto de soluciones iniciales que se van
transformando por la accion de un conjunto de operadores, los cuales se encargan de
“refinar” a las soluciones hasta que estas converjan a un determinado punto
denominado solucidn. La estructura de un algoritmo evolutivo se muestra en la Fig 1,
la cual permite observar el cardcter iterativo del algoritmo [6].
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Fig. 1. Esquema genérico de un algoritmo evolutivo basado en los principios bioldgicos descritos
por Darwin y Mendel.

Los algoritmos evolutivos son un area de las tecnologias de la informacion que
continda en desarrollo, esto es justificable por el teorema “No Free Lunch” desarrollado
por David Wolpert y William Macready [7], el cual determina en términos generales
que no existe un algoritmo universal de solucion de problemas de optimizacion. Es
decir, una técnica que fue exitosa en un entorno no necesariamente funcionara de igual
forma en otra situacién [8].

1.1.  Algoritmo genético

John Holland de la Universidad de Michigan en la década de los 60’s desarrollo el
algoritmo evolutivo por excelencia, el Algoritmo Genético [9] con inspiracion en los
trabajos sobre la evolucion de las especies desarrollados por Charles Darwin [10]
(Wang, 2009) donde se estipulan las condiciones de supervivencia del individuo mas
apto en un entorno. Otro referente tedrico en el desarrollo de los GA son las leyes de la
herencia desarrolladas por Gregory Mendel [11].

Las ventajas del uso de Algoritmos Genéticos sobre otras técnicas evolutivas son
las siguientes [12, 13, 14].

—  Encuentran aproximaciones a problemas sin soluciones practicas.

— ldeales a problemas complejos de indole adaptativo.

— Habilidad de manipulacion para muchos parametros simultaneamente, dado
que los problemas reales no son definibles en términos de una sola variable.

Para su implementacion no es necesario poseer un conocimiento a fondo de los
problemas que se intentan resolver, solo se realizan cambios aleatorios en las posibles
soluciones, evaluandose con la funcion objetivo para verificar si estos llegan a
una mejora.
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Algunas limitaciones y desventajas de los algoritmos genéticos con respecto a otras
técnicas evolutivas son [12, 13, 14].

— Una incorrecta seleccion de la funcién objetivo repercute en la capacidad del
algoritmo para encontrar la solucién correcta del problema.

—  Sedebe delimitar el tamafio de la poblacién, ritmo de la mutacion y cruzamiento
ya que, si la poblacidn es pequefia el algoritmo puede no explorar todo el espacio
de soluciones.

—  Que el algoritmo puede converger de forma prematura, si la solucién 6ptima
aparece demasiado pronto, mermando las soluciones y llegando a un éptimo
local en lugar de explorar todo el espacio y llegar al ptimo global.

— No se deben de utilizar en problemas de solucién analitica, ya que los métodos
analiticos tradicionales consumen mucho menos tiempo y potencia de la
computadora que los algoritmos genéticos.

La Fig. 2 muestra el diagrama de flujo de un Algoritmo Genético simple o Canénico,
para la solucién de un problema de optimizacion mono objetivo:
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EVALUAR FUNCION OBJETIVO

SELECCIONAR

RECOMBINAR

ESTRATEGIA DE REEMPLAZO|

¢SE CUMPLE CRITERIO DE CONVERGENCIAT

Fig. 2. Diagrama de flujo de un Algoritmo Genético Candnico propuesto por John Holland.

1.2.  Algoritmo genético con fertilizacion in vitro

Como se describi6 en las secciones anteriores un Algoritmo Genético simple es una
técnica atil en la solucion de problemas de optimizacion, tanto numéricos como
combinatorios, es el algoritmo evolutivo por antonomasia y por lo tanto objeto de
estudio continuo en las ciencias computacionales. Un ejemplo de esto es el articulo In
Vitro Fertilization Genetic Algorithm Applied To Multidimensional 0-1 Knapsack
Problem, desarrollado por Camilo Jr., profesor de la Universidad Federal de Gois [23].

Camilo Jr. propone una variante del GA denominandolo Algoritmo Genético con
Fertilizacién In Vitro IVF/GA (In Vitro Fertilization/ Genetic Algorithm, IVF/GA, por
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sus siglas en inglés) que soluciona los problemas de convergencia lenta de los GA a
través de la emulacion computacional de un proceso biolégico denominado
Fertilizacion In Vitro, una técnica que empez6 a ser desarrollada en la década de los
60’s del siglo XX por Robert Edwards (Premio Nobel de Medicina en 2010) a partir de
la fecundaci6n en un laboratorio con condiciones controladas de 6vulos de ratén para
posteriormente ser implantados en una hembra de la misma especie.

Las investigaciones realizadas por Edwards, fundamentaron el disefio de un nuevo
método heuristico denominado IVF/GA realizado por Camilo Jr. En esta nueva técnica
se explora la posibilidad de usar los cromosomas que no fueron seleccionados para
recombinacion por medio de analogias con el proceso de reproduccion asistida de
Fertilizacién in Vitro. De manera original la técnica se basé en la codificacion binaria
de los cromosomas que forman la poblacion del algoritmo.

La propuesta que se presenta en este trabajo explora un area de oportunidad no
explorada de manera original en el trabajo de Camilo, la cual consiste en cambiar las
cadenas binarias por vectores X € R. Esto permite solucionar problemas de
optimizacién numérica de manera més eficiente con respecto a codificaciones binarias
donde los genes g € Z. La Fig. 3 muestra el diagrama de flujo de un Algoritmo
Genético con Fertilizacion In Vitro y resalta el médulo In Vitro.
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Fig. 3. Algoritmo Genético con Fertilizacion In Vitro, este modulo se observa resaltado por
medio de linea punteada.

2. Caso de prueba

Las Celdas Termoeléctricas (Thermo Electric Cooler, TEC, por sus siglas en inglés),
son una alternativa usada en la refrigeracion movil, dado que su funcionamiento no
depende de gases Hidrofluorocarbonatados, los cuales han sido prohibidos en algunos
paises por el dafio ecol6gico que causan. Una TEC (cuyo esquema se muestra en la
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Figura lestan constituidas por materiales semiconductores tipo P y N, encapsulados en
una superficie cerdmica elaborada a partir de 6xido de berilio (BeO) mezclado con
Alumina (Al2O3), una alternativa a este es el nitrato de aluminio (AI(NO3)3) [15].

El fendmeno de transferencia de energia en forma de calor (enfriamiento) puede
modelarse por medio de una funcién de transferencia en términos de la variable
compleja s tal como lo muestra la expresion 1 [16]:

To(s) _
its)

El comportamiento descrito en la expresion 1 puede modificarse por medio del uso
de técnicas de control inteligente como lo muestra [17], el enfriamiento de un diodo de
avalancha mediante una TEC, controlada para alcanzar una referencia dada mediante
un controlador proporcional difuso de algoritmo de Takagi-Sugeno del tipo Una
Entrada, Una Salida (Single Input, Single Output, SISO, por sus siglas en inglés), el
cual es simulado en simulink a partir de un modelo matemaético linealizado en funcién
de la temperatura y corriente de consumo, consiguiendo la estabilizacién del mismo a
-19.44°C en 35.91 segundos.

El modelo matematico empleado en [18]y [19] solo funciona para una referencia
predeterminada y ciertas condiciones iniciales. Con esta finalidad se continla la linea
de trabajo de los controladores PID, combinandolos con redes neuronales artificiales
[18] y se propone el uso de un esquema basado en una red neuronal de 3 capas con
funciones de activacion de base radial. En este desarrollo se utiliza un cuantificador
difuso, el cual tiene como funcion normalizar las salidas del observador mediante el
uso de funciones sigmoidales. Teniendo un tiempo de establecimiento para una
referencia de -20 grados en 60 segundos. En [19] se controla una TEC mediante un
modelo matemético que hace uso de la potencia de disipacién de la misma, utilizando
un controlador difuso de algoritmo de Mamdani del tipo SISO, con funciones de
pertenencia del tipo gaussiana, con lo cual se busca reducir la velocidad de respuesta
en los cambios de temperatura.

En [20] se simula un radiador para un nano satélite en el cual uno de sus componentes
es una celda TEC la cual es controlada por medio de un algoritmo de Mamdani del tipo
MIMO donde las entradas son las temperaturas tanto ambiente como la de la cara fria
y las salidas son salidas de corriente, esto tiene como finalidad controlar el calor
generado.

En este trabajo se propone el disefio de un regulador difuso aplicado a una TEC a
partir de un Algoritmo Genético con Fertilizaciéon In Vitro, cuya poblaciéon es
codificada por medio de nimeros reales. Con lo cual se espera mejoras en los tiempos
de establecimiento, sobre impulso y valor final del sistema de control, asi como mejoria
en la estabilidad y convergencia con respecto a un Algoritmo Genético simple.

0.064s + 0.00854
) 1)

Gi(s) = —6.4061 (sz +0.5964s + 0.00855

3. Metodologia

El esquema metodolégico empleado para mostrar la utilidad de un Algoritmo
Genético con Fertilizaciéon In Vitro con respecto a la version canénica de este como
medio de sintonizacion de funciones de membresia de un controlador difuso cuyo
esquema se muestra en la Fig. 4, en la cual como se puede observar se plantea un
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sistema de Mdltiples Entradas- Una Salida (Multiple Inputs Single Output,MISO por
sus siglas en inglés) cuyas funciones de membresia y conjuntos difusos para las
variables de entrada son definidos por lo mostrado de acuerdo en la tabla 1, para las
variables de salida estos parametros son definidos en la tabla 2.

r e Regulador
fuzzy

dy
dt

Fig. 4. Diagrama esquemadtico del regulador difuso propuesto.

Tabla 1. Variable de entrada y sus conjuntos difusos.

Variable Conjuntos difusos Funcién de membresia

er ne Error negativo Hsigmoide (€T €1,€4)

(error) c Error Cero Hgaussbelf(€T; €3, €4, 0)
pe Error Pequefio Hsigmoide (€T €s,€6)

ds ns Incremento Hsigmoide (€T; €7,€5)

(incremento de negativo

salida) nc Sin incremento Hgaussbelif (€T €q, €10, €11)
np Incremento Pequefio Hsigmoide (€T €12,€13)

Tabla 2. Variable de salida y sus conjuntos difusos (Elaboracion propia).

Variable Conjuntos difusos Funcién de membrecia

pe pn Pendiente negativa Hsigmoide (P€; €14, €15)
(pendiente de pc Pendiente cero Mgaussbelif (€T €15, €16, €17)
control pp Pendiente positiva Hsigmoide (BT €15, €19)

De tal forma que la Fig. 5 muestra la FAM (Memoria Asociativa Difusa), la cual
relaciona las variables de entrada con la pendiente de control que se constituye como
sefial de control para la regulacién de la TEC.

ns nc np
ne pn pn pn
C pc pc pc
pe pc pc pp

Fig. 5. Reglas de inferencia representadas en una Memoria Asociativa Difusa.

Con base en lo anterior se propone un cromosoma que tiene la forma:
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— T
cromosoma = [eq, €y, ... €19] .

Con una funcién objetivo que puede describirse como se muestra en la ecuacion 2:

1
fopj = max . 2

fT (referencia — salida)?

Después de proponer el esquema del cromosoma y una funcién objetivo susceptible
a ser maximizada, es necesaria la creacion de cromosomas, cuyos genes son creados
por medio de una distribucion de probabilidad uniforme de acuerdo a la tabla 3:

Tabla 3. Condiciones de generacion de cromosomas.

Cromosomas de er y ds Cromosomas de pe
e; = —(0.05 + (random[0,1]) * 1.9) e, = (=1 + (random[0,1]) * —9)
e, = ((random[O,l]) * —20) €15 = €45
e; = —(1 + (random|[0,1]) * (20)) €16 = —((random[O,l]) * (1))
e, = (2 + (random|[0,1]) * (20)) e, = (1 + (random[0,1]) = (9))
es = (0.05 + (random[0,1]) * (1)) €5 = (1 + (random[0,1]) = (10))
eg = (10 + (random[0,1]) * (60)) €19 = €15

e; = —(1 + (random[0,1]) * (29))
eg = —((random[0,1]) x —20)

ey = (—0.1 + (random[0,1]) * (60))
e;0 = (1 + (random[0,1]) * (10))
e;; = (—1+ (random[0,1]) * (2))
e;, = (1 + (random[0,1]) * (9))

e;3 = (=1 + (random[0,1]) * (2))

Para probar el efecto del algoritmo IVF/GA se propone un conjunto de experimentos
los cuales permiten discernir si existen diferencias estadisticamente significativas de la
técnica propuesta con respecto a un GA convencional. La descripcién de los
experimentos se muestra en la tabla 4.

El operador propuesto para este conjunto de experimentos es el operador de
cruzamiento por mezcla (Blend Crossover, BLX- a, por sus siglas en inglés) un
operador de recombinacion que a partir de dos cromosomas progenitores CH?, CH2
genera un descendiente de forma aleatoria a la vez de acuerdo a la expresion 3 [21]:

CH = rand[(hpin — I * @), (hpax + 1 * 0], (3)

donde C* es el cromosoma descendiente h,y,;, = min(C}, C?), hypqx = max(Ct, C),
I = hypgx — Apin, @ = rand[0,1] con distribucion uniforme. Cabe destacar que se
pueden producir los descendientes que sean necesarios.
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Tabla 4. Experimentos propuestos para el regulador difuso.

. Porcentaje NUmero de Numero Ndmero Ndmero de
_— Porcentaje
No Técnica d de Cromosomas de de gametos
e cruza - o . .
mutacion iniciales ovulos espermas insertados
1 GA 80% 1% 60 - -
2 GA 60% 1% 60
3 IVFIGA 80% 1% 60 1 24 15
4 IVF/IGA 60% 1% 60 1 24 15

El operador de mutacién empleado es la mutacion Gaussiana es encargado de
modificar a un cromosoma especifico C elegido al azar por medio de una distribucién
de probabilidad gaussina de media 0 y varianza definida como lo muestra la expresion
4 para cada gen g [22]:

T — t (gMax — min
o = Tt ) @

donde t es la generacion actual, T es el maximo nimero de generaciones contempladas
en el algoritmo de tal forma que el cromosoma mutado puede definirse como lo
muestra 5.

C’' = C+ N(0, 0. (5)

4. Resultados

En esta seccidn se muestran los resultados del disefio de funciones de membresia por
medio de los algoritmos GA y el IVF/GA. El primer aspecto a verificar es la
convergencia, la figura 6a muestra este criterio para los experimentos 2 y 4, mientras
que la figura 6b los muestra para los experimentos 1y 3.

215 215

2.05 4 2054

Error (RMS)
Error(RMS)
L

195 4 1954

1854 185+

o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 0 5 10 15 20 pii 30 35 40 45 50

Ceneraciones Ceneracion

@) (b)

Fig. 6. Algoritmo Genético con Fertilizacion In Vitro, este modulo se observa resaltado por
medio de linea punteada.
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Fig. 8. Conjuntos difusos variable incremento de salida GA (azul) e IVF/GA (rojo).
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Fig. 9. Conjuntos difusos variable pendiente de salida GA (azul) e IVF/GA (rojo).
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Fig. 10. Desempefio de los controladores propuestos en este trabajo.

Los conjuntos difusos para la variable error son mostrados en la figura 7a. En color
azul, rojo y negro se representan las etiquetas lingiisticas error negativo, error cero y
error positivo respectivamente. Cabe destacar que estos fueron ajustados por un GA
con un porcentaje de cruza del 60% que se muestra en linea continua (experimento 2)
y en linea punteada el IVF/GA con el mismo porcentaje (experimento 4). Los resultados
de los experimentos 1 y 3 se muestran en la figura 7b.

Los conjuntos difusos para la variable incremento de la salida son mostrados en la
Figura 8a. En color azul, rojo y negro se representan las etiquetas linglisticas
incremento negativo, incremento cero e incremento positivo respectivamente. Al igual
que en la Figura 7 los conjuntos son ajustados por un GA con un porcentaje de cruza
del 60% que se muestra en linea continua y en linea punteada el IVF/GA con el mismo
porcentaje. La figura 8b muestra los resultados para los experimentos 1y 3.

Los conjuntos difusos para la variable incremento de la salida son mostrados en la
Figura 9a. En color azul, rojo y negro se representan las etiquetas linglisticas
incremento negativo, incremento cero e incremento positivo respectivamente. Al igual
que en la Figura 7 los conjuntos son ajustados por un GA con un porcentaje de cruza
del 60% que se muestra en linea continua y en linea punteada el IVF/GA con el mismo
porcentaje. La figura 9b muestra los resultados para los experimentos 1 y 3.

La figura 10a muestra la grafica de salida de temperatura, en el caso de los
experimentos 2,4 la 10b indica la salida de los experimentos 2 y 4. Asi mismo la tabla
5 muestra los criterios de desempefio que permite valorar el controlador propuesto.

La tabla 5 muestra los indices de desempefio que permite valorar la accion de los
controladores disefiados en esta propuesta. En color rojo se indica cual s el controlador
que tiene el mejor desempefio.

Tabla 5. Experimentos para el regulador difuso (Elaboracion propia).

%C Técnica Error RM Porcentaje de Tiempo de Error
ol-Tuza empleada rror S sobreimpulso establecimiento g:tt:gg
60% GA 1.8519856 31.391 25 -0.0431
IVFIGA 1.8374284 29.386 19 -0.0589
80% GA 1.8390043 41.3206 26 0.1550
IVF 1.837053 27.389 22 -0.0323
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Al igual que los experimentos anteriores se procedio a realizar un estudio estadistico
con la finalidad de determinar la estabilidad y si existen diferencias estadisticamente
significativas entre la aplicacion de un GA y el IVF/GA propuesto en la presente
disertacion doctoral.

En la tabla 6 se muestran los resultados estadisticos realizados sobre 30 ejecuciones
(por razones de costo computacional), lo cual permite determinar cual algoritmo
cumple con los mejores criterios de estabilidad a través del calculo de la repetitividad
(desviacion estandar entre media aritmética).

Ademés, se aplico un test de Kolmogorov-Smirnov (con la finalidad de comprobar
el comportamiento estocastico de los algoritmos propuestos).

Tabla 6. Estadisticos de los experimentos sobre el regulador difuso

Valor Desviacion Significancia asintética

Técnica Medio Estandar Repetitividad (K-S)
GA 60% 1.868189 0.028763 1.53961 0.360
1.860960 0.034463 1.851932 0.067
GA 80%
IVE/GA 60% 1.853108 0.023630 1.275155 0.041
IVE/GA 80% 1.848904 0.0236300 1.132434 0.047

5. Conclusiones

Como se muestra en la tabla 5, la mejor alternativa se constituye por medio del ajuste
de funciones objetivos realizados con el IVF/GA con un porcentaje de cruza de 80%.
Los estudios estadisticos descritos en la tabla 6 muestra que el Algoritmo Genético
tiene un comportamiento que corresponde a una distribucién normal, mientras que la
propuesta realizada por medio de un IVF/GA no tiene este comportamiento, dado que
los valores de significancia de Kolmogorov-Smirnov es menor a un valor de 0.05. Al
aplicar el test de Anova sobre los datos obtenidos con el GA se obtiene el siguiente
resultado: No existen diferencias estadisticamente significativas al variar los
operadores descritos. Por lo tanto, no es necesario aplicar un test post-hoc.

Cuando no existe el comportamiento con distribucién normal el test estadistico a
usar es Wilcoxon, el resultado de esta prueba arroja una significancia de 0.645 por lo
tanto no existen diferencias estadisticas significativas al variar los porcentajes de cruza
de un IVF/GA. Esto hace necesario el uso de una prueba post hoc.

Por lo tanto, se asume que se trata de dos algoritmos distintos dado que sus efectos
son externamente diferentes. Pero de manera interna no existen diferencias con respecto
a cambios en operadores. Esto, en términos de estadistica, expresa que si existen
diferencias estadisticamente significativas entre sintonizar un controlador Fuzzy con un
GA vs IVF/GA. El Algoritmo Genético con Fertilizacién In Vitro puede sintonizar las
funciones de pertenencia de un controlador difuso tal como lo muestran los resultados
de las secciones que forman este documento.
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