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RESUMEN

Una alternativa de solucién a problemas de optimizacion numérica se encuentra en los métodos
heuristicos, uno de ellos es el algoritmo genético simple, el cual ha sido objeto de estudio de
varios trabajos que tienen como finalidad mejorar su repetibilidad (estabilidad con respecto
al nimero de ejecuciones) y su convergencia. Un ejemplo de los trabajos anteriores es el uso
de un algoritmo computacional desarrollado en 2011 por Camilo y Yamanaka basado en la
técnica de reproduccion asistida denominada Fertilizacion In Vitro, usando una codificacion
basada en nimeros binarios. En ese trabajo se compararon la repetibilidad y la convergencia
de un algoritmo genético simple y uno con Fertilizacion In Vitro ambos con codificacion real,
utilizando como caso de estudio la minimizacion del error cuadratico medio de un controlador
PID aplicado a la regulacion de temperatura de una celda termoeléctrica. Cabe destacar que
los cddigos escritos para este trabajo fueron desarrollados en Scilab un software de simulacion
matematica de licencia libre.

ABSTRACT

An alternative solution to numerical optimization problems is found in the heuristic methods,
one of them is the simple genetic algorithm, which has been the subject of study of several works
which purpose is to improve its repeatability (stability regarding the number of executions) and
its convergence. An exemple of these works is the use of a computational algorithm developed
in 2011 by Camilo and Yamanaka, based on the technique of assisted reproduction called In
Vitro Fertilization, using an encoding based on binary numbers. On that work, the repeatability
and convergence of a simple genetic algorithm is compared with one with In Vitro Fertilization,
both with real encoding, using as case of study the minimization of the mean square error of a
PID controller applied to the temperature regulation of a thermoelectric cell. Note that the codes
written for this work were developed on Scilab, a free license mathematic simulation software.
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1 INTRODUCCION

En esta seccion se describen los fundamentos tedricos
que soportan la presente propuesta en primer lugar se
define el concepto de algoritmo evolutivo se mencionan los
componentes de un algoritmo genético y los fundamentos
biologicos de un proceso de Fertilizacion In Vitro.

1.1  Algoritmos genéticos

Un algoritmo genético (GA, por sus siglas en inglés)
simula algunos aspectos propios de la teoria de la evolucion
de las especies de Darwin y de las leyes de la herencia
de Gregory Mendel [1]. Los mejores individuos de una
determinada poblacion tienen mayores posibilidades de su-
pervivencia y reproduccion; las posibilidades disminuyen
o son nulas para los débiles. El primer algoritmo genético
fue desarrollado por John Holland en la década de los 70.
en la Universidad de Michigan.

1.2 Fertilizacién In Vitro

La Fertilizacion In Vitro (IVF, por sus siglas en inglés)
es una técnica mediante la cual se consigue que un 6vulo
y un espermatozoide pueden encontrarse en una placa de
cultivo en un medio controlado. Los médicos britanicos
Patrick Steptoe y Robert Edwards fueron los pioneros en
el uso de esta técnica para tratar problemas de fertilidad.
Un proceso de IVF, se realiza de la siguiente forma,
primero se estimula la produccion ovarica por medio de
la aplicacién de hormonas, posteriormente cuando se han
generado algunos ovulos, estos son extraidos por medio
de una aspiracion folicular, para posteriormente en un
medio controlado unirlos a los espermatozoides en una
Placa de Petri estéril. Si existe la fecundacion después de
un tiempo de 24 a 48 horas se implantan por medio de un
catéter en el utero un maximo de 3 blastocitos [2]. Con
las ideas anteriores Camilo y Yamanaka, desarrollaron en
2011 un algoritmo denominado Algoritmo Genético con
Fertilizacion In Vitro (IVF/GA, por sus siglas en inglés) el
cual se presenta en el diagrama de flujo de la figura 1. [3]
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Figura 1 Diagrama de un algoritmo genético con
un Modulo de Fertilizacion In Vitro

Metodologia

En esta seccidn se especifica la obtencion de la funcion
objetivo, asi como los elementos que conforman el
algoritmo propuesto.

2.1 Caso de prueba

Como caso de prueba se propone la minimizacion del
error cuadratico medio de un controlador Proporcional
Integral Derivativo (PID) , que se describe en la ecuacion
(1) y consiste de tres ganancias denominadas k p,k ik d.
sintonizadas por el criterio de Zigler-Nichols. Este se aplica
a la regulacion de una celda termoeléctrica (TEC, por sus
siglas en inglés) la cual se puede definir como un dispositivo
semiconductor que tiene la finalidad de absorber y disipar
temperatura por cada una de sus caras en funcion de las
condiciones de polarizacion. Dado lo anterior las TEC’s
tienen aplicacion en micro refrigeracion y refrigeradores
moviles [4]. La relacion entre la temperatura de en-
friamiento y la corriente eléctrica de polarizacion de estas
se caracteriza por medio de una funcién de transferencia en
términos de la variable compleja s, como se muestra en la
ecuacion 2 [4]. Donde I'(s) es la corriente de alimentacion
delacelday T L(s) latemperatura de la misma

u(s) )

PID =C(s) =——=

ki
EG) ke, + 5 + ks

(D

T,(s) 0.064s + 0.00854 )
I(s) 52+ 0.5964s + 0.00855

El ajuste de los valores k p,k i,k d se realiza de

= G(s) = —6.4061(
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manera habitual por métodos analiticos como el criterio
de Zigler-Nichols, una alternativa a este se encuentra en
el uso de técnicas evolutivas, para lo cual es necesario
definir una funcion objetivo a partir de la informacion de
las ecuaciones (1),(2) y del concepto de valor cuadratico
medio es posible construir la funciéon objetivo que se
muestra en la ecuacion 4 donde T es el tiempo a simular

“
1

1
1+ ’TIOTE(kp,ki,kd)z

En[5],[6],[7] se muestran las ventajas de los algoritmos
genéticos sobre el criterio de Zigler-Nichols, cabe destacar
que la codificacion empleada en los citados trabajos fue
binara, esto puede presentar errores de truncamiento en
el momento de representar las variables k p,k i,k d; esto
es solucionado por una codificacion real en [8] y [9], por
ultimo en [11] se documenta el paro de algoritmo genéticos
por medio de la convergencia de la funcion objetivo, por
otra parte en [12] se realizo la sintonizacion de parametros
de un controlador PID aplicado a una celda termoeléctrica;
en este trabajo se retoman esos resultados con la finalidad
de estudiar su repetibilidad que se puede definir como la
variabilidad que presenta la funcion objetivo en relacion a
ejecuciones sucesivas del algoritmo y se compara con un
IVF/GA

fobj (kp,ki, kq) = max

2.2 Algoritmo genético con codificacion real

En esta seccion se describen los operadores que se
emplearon en la implementacion del algoritmo genético
con codificacion real, y se muestran las caracteristicas
propuestas

2.2.1 Seleccion

Los cromosomas que se seleccionaron para el
cruzamiento en sucesivas generaciones fueron escogidos
mediante una ruleta, donde los sujetos con mayor valor
de afinidad, (mayor valor de f obj (k pk i,k d ) se
privilegian sobre los de menor afinidad.

2.2.2 Cruzamiento

El cruzamiento es determinado por el tipo de co-
dificacion. En este caso se emplea el operador de cruce
denominado aritmético, cuyo procedimiento se muestra
en esta seccion. Sean dos cromosomas C_1=[k p"l,k
"Lk d* ]y C 2=[k p"2,k i"2,k d*2 ] que fueron se-
leccionados mediante un procedimiento de ruleta, los
descendientes de estos H k=[k p”kk i"kk d*k ] son
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generados mediante las ecuaciones 5 y 6; para o=[0,1];
donde k=1,2

Hy = a(Cy + (1 ) * Cp) (©)

H, = a(Cy + (1 — ) *Cy) 6)

2.2.3 Mutacién

Con el operador de mutacion que se muestra en la
ecuacion 7, se alteran dos individuos por cada generacion
del algoritmo genético canonico. A partir de un cromosoma
C iV se puede obtener un cromosoma transformado o
mutado C i a partir de la siguiente expresion donde el
tamafio de paso de la mutacion f=[0,1] y la direccion de la
misma se representa por d.

C'=Cl+p+d @)

2.2.4 Criterio de paro

Elalgoritmo se ejecutara hasta que se cumplaun criterio,
los cuales en términos generales son dos: un determinado
nimero de ejecuciones (denominadas generaciones).

2.2.5 Parametros del algoritmo genético simple

La tabla 1 muestra los parametros que se emplearon en
el algoritmo genetico simple mismos que fueron descritos
en las secciones precedentes

Parametro Valor
Numero de cromosomas 100
Porcentaje de cruzamiento 60%
Porcentaje de Mutacion 1%

Tabla 1. Parametros de algoritmo genérico simple

2.3 Modulo de Fertilizacion In Vitro

En esta seccion se describe el modulo de Fertilizacion
In Vitro que se afiadi6 al algoritmo genético descrito en la
seccion 2.2. La propuesta que se presenta en este trabajo se
basa en el algoritmo descrito en la seccion 1.3 modificando
en esencia la codificacion, que en este caso es real, ademas
de renombrar y/o modificar algunos elementos descritos
en el pseudocodigo de la seccion antes referida, tomando
como base un proceso de IVF que se realiza en parejas
humanas con problemas de fertilidad.

2.3.1 Estimilacion Ovarica

En un proceso biologico se realiza una estimulacion por
hormonas con la finalidad de obtener mas de un foliculo,
por medio de aspiracion folicular, de los cuales, al colapsar
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liberan ovulos, su equivalente propuesto es la seleccion de
los M individuos con los valores de la funcion objetivo
mas altos, los cuales se denominaran évulos

2.3.2 Seleccion de espermas

En un proceso biologico se obtiene una muestra de
semen el cual es un liquido compuesto de aminoacidos que
sirve de vehiculo a los espermas, la cual, en funcion de
algunas caracteristicas como motilidad numero y calidad de
estos se someten a un proceso de capacitacion espermatica,
que permite obtener una muestra de alta calidad. En el caso
del proceso que se propone en este trabajo se seleccionan
N individuos que son diferentes a los 6vulos descritos en la
seccion 2.3.2 y se denominan espermas, los cuales tienen
las funciones de aptitud mas altas después de los M 6vulos

2.3.3 Fertilizacion

En los procesos biologicos después de obtener los
ovulos y los espermas estos son colocados en una Placa
de Petri para que en un ambiente estéril se genere la
fecundacion de al menos un ovulo, lo cual da inicio a la
division celular, el conjunto de células que se generan en
un lapso de 24 a 48 horas se denomina blastocito. Para la
propuesta que se presenta en este documento, se adapta
el operador de cruzamiento aritmético descrito en las
ecuaciones 5 y 6 de la siguiente forma: A partir del ovulo
O y el esperma E es posible generar blastocitos por medio
de las ecuaciones 5 y 6 para a=[0,1].

B; = a(0y + (1 — ) * Ey) 3)

By = a(E; + (1 — ) + Og) (6)
Donde k son niimeros aleatorios en un rango [1,M] al
igual que i pero en un rango [1,N]

2.3.4 Implantacion de blastocitos

En los procesos bioldgicos los blastocitos obtenidos
de la fecundacion se implantan en el ttero por medio de
un proceso quirurgico simple. en el equivalente que se
propone en este trabajos se implantan los blastocitos solo si
tienen un valor de la funcion aptitud mayor que los tltimos
60 individuos.

2.3.5 Pseudocodigo del Modulo de Fertilizacion In
Vitro

El siguiente listado se muestra el pseudocodigo del
algoritmo propuesto, con base en un algoritmo genético

definir una funcion de aptitud o funcién objetivo
generar una serie de posibles soluciones de
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manera aleatoria (poblacion)

codificar la poblacion

evaluar con la poblacidn, iniciando asi la i esima
generacion

seleccionar soluciones que se reproduciran

aplicar una operacion de cruzamiento

mutar algunos elementos resultantes
cruzamiento

reemplazar elementos de la poblacion de la i
esima generacion con los mejores elementos de vi y vii

encontrar M mejores individuos y etiquetarlos
como ovulos

seleccionar N individuos aleatorios y etiquetarlos
como espermas

recombinar (fertilizar) ovulos y espermas por
medio de las ecuaciones 5y 6

implantar blastocitos en la poblacion eliminando
a los individuos de menor funcion de aptitud

detener, si se cumple criterio de paro, y en caso
contrario saltar a iv

del

2.4.5 Parametros
Fertilizacion In Vitro

La tabla 2 muestra los parametros del Algoritmo
Genético con Fertilizacion In Vitro

del Algoritmo Genético con

Parametro Valor
Numero de cromosomas 100
Porcentaje de cruzamiento 60%
Porcentaje de Mutacion 1%
Numero de dvulos 3
Nuamero de espermas 40
Numero de blastocitos 3

Tabla 2. Parametros del Algoritmo Génetico con Fertilizacion
In Vitro

RESULTADOS.

Se desarrollaron una serie de simulaciones codificadas
en Scilab con una temperatura de referencia o de set point
de -5 grados centigrados (una temperatura estandar para
muchos congeladores de uso industrial), en la primera
se sintonizd el controlador por medio del ajuste de
Zigler-Nichols, posteriormente se realizd un conjunto de
50 ejecuciones al GA y al IVF/GA, con la finalidad de
determinar la estabilidad de estos con respecto al numero
de veces que se ejecuta el algoritmo, esta se calcula a partir
de la desviacion estandar relativa (der) que se obtiene
dividiendo la desviacion estandar del error cuadratico
medio, sobre la media aritmética, los resultados de esta
prueba de repetibilidad se observan en la tabla 3 y en los
histogramas de las figuras 2 y 3. Los criterios de desempefio
del controlador PID que se evaluaron a la par que el error
cuadratico medio fueron t s o tiempo de establecimiento
que se define como el tiempo que la celda termoeléctrica
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Estos datos, que se muestran en la tabla 4, son obtenidos
de los promedios de las ganancias k p,k i,k d de los
algoritmos genéticos propuestos y del ajuste de Zigler
Nichols. En la figura 4 se grafican las respuestas promedios
obtenidas de GA y el IVF/GA (en color rojo, ambas
dado que tiene el mismo comportamiento) asi como el
controlador PID ajustado por el criterio de Zigler-Nichols.

Técnica (%) desviacion (%)desviacion (%)desviacion (%)desviacion
estandar relativa estandar relativa estandar relativa estandar relativa
del error cuadratico ganancia ganancia ganancia
medio ky k; kq

Algoritmo 6.96714 17.3049 17.0272 16.3891
Genético
Algoritmo 3.5193 11.1956 11.1956 13.0862
Genético
con Fertilizacion In
Vitro
Tabla 3. Repetibilidad de los algoritmos

Técnica k, k; kq Error RMS tg M, (%)

Algoritmo | 206049 | -2.09224 | -1.97492 04157 209

Genético

Algoritmo -2.04764 -2.08041 -2.06117 04137 20.9

Genético con

Fertilizacion

In Vitro

Ajuste de 24 0.6 24 0.4779 34

Nichols

Tabla 4. Parametros del Algoritmo Génetico con Fertilizacion In
Vitro

Histograma del error cuadratico medio
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Figura 2 Histograma del error cuadratico medio con un GA

Histograma del error cuadratico con IVF/GA
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Figura 3 Histograma del error cuadratico medio con IVF/GA
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Figura 4 Respuestas de los ajustes propuestos
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4. CONCLUSIONES

De acuerdo a las figuras y las tablas producto de las
simulaciones realizadas se observa que la técnica mas
adecuada para la sintonizacion de un PID aplicado a una
celda termoelectrica es el IVF/GA. Esta afirmacion se
soporta en los siguientes hechos:

1. Presenta mayor repetibilidad con respecto al resto
de los algoritmos propuestos.

2. Los tiempos de establecimiento es decir el tiempo
en que la celda se establece a la referencia de -5 grados
centigrados,

Como se muestra en las figuras 2 y 3 el IVF/GA, tiene
una mayor repetibilidad, ademas cabe destacar que este
converge en promedio en 15 generaciones contra las 30
de un GA. Se propone a futuro usar este algoritmo en otras
tecnicas de contro.
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