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RESUMEN

En la actualidad la contaminaciéon del aire es un problema que aqueja a la
poblacion en general debido a los efectos generados en la salud. Existen estudios
que muestran un incremento en la tasa de mortalidad debido a problemas
respiratorios generados por esta causa. Por lo cual es importante que el monitoreo
de esta informacion esté al alcance de la poblacion para prevenir problemas
futuros.

Este proyecto abordd la problematica de monitoreo de contaminantes criterio
mediante una red de sensores en una zona especifica. Se implementd un
algoritmo evolutivo diferencial para busqueda Optima de concentracion del
contaminante Particulas Suspendias de 10 micras (PM10), facilitando el analisis
de los datos recabados en la deteccibn de las concentraciones maximas y
minimas de los contaminantes en un periodo de tiempo analizado.

Mediante los datos historicos de los contaminantes recabados fue posible conocer
el comportamiento de los contaminantes de estudio.

Dentro de las actividades realizadas para el proyecto se realiz6 la representacion
de la solucién para el algoritmo evolutivo, se identificd la funcién de calidad del
problema, se definié la poblacion de soluciones, se establecieron mecanismo de
seleccion y operadores de cruza para el algoritmo, se realizaron pruebas
experimentales y se realizé un analisis de resultados con el algoritmo programado.
Los resultados obtenidos con el algoritmo evolutivo permitieron dar estimaciones
Optimas de los niveles de contaminantes estudiados bajo un esquema de
prediccion.

PALABRAS CLAVE: Algoritmos evolutivos, evolutivo diferencial, monitoreo

contaminantes, particulas suspendidas de 10 micras(PM10).



ABSTRACT

Air pollution is a problem that currently affects the population due to the problems it
generates to health. There are studies that show an increase in the mortality rate
from respiratory problems generated by this cause. For this reason, monitoring air

pollution is important to be available to the population to prevent future problems.

This project addresses the problem of monitoring criteria pollutants through a
network of sensors in a specific area. A differential evolutionary algorithm was
implemented to search for the optimal concentration of the pollutant Suspended
particles of 10 microns (PM10), facilitating the analysis of the data collected in the
detection of the maximum and minimum concentrations of pollutants in a period of
time analyzed. Through the historical data of the pollutants collected it was

possible to know the behavior of the pollutants studied.

Among the activities carried out for the project, the representation of the solution
for the evolutionary algorithm was performed, the quality function of the problem
was identified, the population of solutions was defined, selection mechanism and
crossover operators were established for the algorithm, experimental tests were
carried out and an analysis of the results was carried out with the programmed
algorithm. The results obtained with the evolutionary algorithm allow to give optimal

estimates of the pollutant levels studied under a prediction scheme.

KEY WORDS: Evolutionary algorithms, differential evolutionary, pollutant

monitoring, 10 micron suspended particles (PM10).
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CAPITULO I- INTRODUCCION

1.1 Motivacion del problema
Monterrey se encuentra ubicado al noreste de México, es la capital del estado de

Nuevo Ledn. Al afio 2015 contaba con una poblacion de 1,133,814 habitantes; sin
embargo, la zona conurbada, integrada por la ciudad de Monterrey y otros 11
municipios de Nuevo Leon (Apodaca, Escobedo, Guadalupe, Monterrey, San
Nicolas de los Garza, San Pedro Garza Garcia, Garcia, Santa Catarina, Santiago,
Salinas Victoria, y Juérez) cuenta con aproximadamente 4 millones 700 mil
habitantes (INEGI, 2015).

La ciudad es sede de importantes grupos industriales y financieros, por lo que en
ella operan industrias de diversa indole. Estd comunicada por autopistas con la
frontera con los Estados Unidos (autopistas a Nuevo Laredo y a Reynosa), al
Golfo de México (carretera Panamericana) y al resto del pais (troncales Saltillo-
Torredbn-Mazatlan y

Matehuala-San Luis Potosi-Ciudad de México). Cuenta con servicio de carga por
ferrocarril hacia la ciudad y puerto de Tampico y otras zonas del pais.

El andlisis de la informacion proveniente de la red de monitoreo del AMM indica
que, histéricamente, en esta zona metropolitana se rebasan las normas de calidad
de aire establecidas por la Secretaria de Salud (SS) principalmente para las
particulas aerodinamicas con didmetro menor a 10 micras (PM10), en menor
medida para el ozono (O3) y para mondéxido de carbono (CO). (INECC, 2010).
Una de las problematicas derivadas del monitoreo de contaminantes es que no se
identifican a tiempo las fuentes fijas que estan sobrepasando los limites
permitidos, ademas de predecir cual es el comportamiento de los contaminantes
en un periodo de tiempo. Actualmente las estaciones de monitoreo fijo presentan
diversas limitantes que se describen en seguida.

La red de estaciones meteorolbgicas fijas, presenta limites de alcance de
operacién y monitoreo, pueden cubrir 2 km? de radio por 25 metros de alto. La
limitante que mas afecta la ejecucion del monitoreo es la altura en su alcance. Por
lo tanto, no se tiene un conocimiento real de la cantidad y tipo de contaminantes

gue se estan emitiendo a la atmosfera, con el paso del tiempo se mezclan con

1



otros contaminantes para después caer a la tierra por algun otro medio natural
(lluvia, vientos, etc.) y afectar la salud humana.

El alcance de estos contaminantes que emiten los parques industriales, se
desconoce su afectacion enviviendas que estén préximas a estas zonas
industriales. Es importante conocer los niveles de contaminacion a los que se ven
afectadas las personas, su concentracion en un periodo de tiempo ya que esto
puede influir en cierta medida la vida de los habitantes de zonas cercanas.

Se abordd la probleméatica de monitoreo puntual por zonas especificas bajo un
historico de mediciones del contaminante criterio de particulas suspendidas,
dandole una solucion alterna de monitoreo mediante algoritmos evolutivos.
Implementar y codificar un algoritmo evolutivo mediante la técnica diferencial
facilito el andlisis del comportamiento de los contaminantes de estudio bajo datos
histéricos. Identificando emisiones minimas y maximas, siguiendo la normativa
NOM-172-SERMANAT-2019 vigente en México.

1.2 Planteamiento del problema a resolver

1.2.1 Descripcién del problema
El problema se plantea de la siguiente manera: Dada una red se sensores que se

encuentran monitoreando los contaminantes ambientales criterio en una zona del
area metropolitana de monterrey proxima a una zona industrial. Se cuenta con una
base de datos historica con la informacién captada por estos nodos, esta base de
datos estd ya en un formato digital para ser procesada para explotacion de
informacion para la toma de decisiones.

El gran volumen de datos no permite realizar un analisis rapido y flexible por
algoritmos tradicionales de busqueda y optimizacion. El conjunto de datos no es
facil de manipular, debido a su tamafio y complejidad.

En este problema de contaminacion ambiental se buscO encontrar la mejor
alternativa de entre un conjunto de posibilidades. El espacio de busqueda (nimero
de posibles soluciones) es demasiado grande, lo que puede ocasionar que el
tiempo para encontrar la mejor solucion sea muy elevado. El area de la

investigacion de operaciones, ofrece un conjunto de técnicas para resolver



problemas de optimizacion. Estas técnicas proveen resultados altamente
competitivos cuando las caracteristicas del problema son afines a la forma de
trabajar de la técnica en cuestion. Cuando ellas no proveen resultados
competitivos o su aplicacion es dificil, se puede recurrir a soluciones heuristicas.
Los algoritmos evolutivos con capaces de encontrar buenas soluciones en
problemas de optimizaciébn con un costo computacional razonable. Para el
problema es importante conocer como ha sido el comportamiento de los
contaminantes criterio, para la tesis se tomé el de particulas suspendidas PM10 en
determinada fecha, hora, cantidad de concentracion minima y maxima del
conjunto de datos de la red de sensores.

A través de datos histéricos de los contaminantes podemos conocer cual ha sido
el comportamiento minimo y maximo de particulas suspendidas PM10.

Se puede presentar este analisis del comportamiento de los contaminantes
mediante algoritmos evolutivos, analizando resultados y asi tener una informacion
significativa para la toma de decisiones, aplicando protocolos de contingencia o

normas necesarias de acuerdo al caso.

1.3 Antecedentes

1.3.1 Trabajos relacionados con el tema de investigaciéon

En el trabajo Aplicacion de Técnica de Inteligencia Atrtificial a la Prediccién de
Contaminantes Atmosférico de M. G. Januch (2012) propone un modelo de
prediccién de las concentraciones de los contaminantes SO2 y PM10 para cada
caseta de monitorizacion de la ciudad de Salamanca, México. Los modelos
propuestos utilizan informacion real de las concentraciones de los contaminantes y
las variables meteoroldgicas obtenidas de la Red de Monitorizacion Atmosférica
de Salamanca (REDMAS). Cada modelo propuesto utiliza técnicas de inteligencia
artificial y reconocimiento de patrones, que permitan utilizar la informacién
obtenida por la REDMAS vy las variables meteorologicas para predecir las
concentraciones de los contaminantes que se han reportado como preocupantes

en la region.



Modelado de particulas PM10 Y PM2.5 mediante redes neuronales

artificiales:

En su trabajo “Modelado de particulas PM10 y PM2.5 mediante redes neuronales
artificiales sobre clima tropical de San Francisco de Campeche, A.A. Espinoza
(2017) desarrolla una metodologia computacional basada en redes neuronales
con 3 capas. Esta arquitectura utiliza una base de datos tomando los siguientes
campos: Dias de la semana, tiempo del dia, temperatura ambiente, presion
atmosférica, velocidad del viento, direccion del viento, humedad relativa y
radiacion solar. La mejor red neuronal fue compuesta por 30 neuronas en una
capa oculta usando el algoritmo de optimizacion de Levenberg-Marquardt logrando
generar predicciones con un coeficiente de determinacion de 93.01% para PM2.5
y 90.10% para PM10.

Evolucion Diferencial para resolver problemas Multiobjetivo:

L.V Santana en su tesis “Un Algoritmo Basado en Evolucion Diferencial para
Resolver Problemas Multiobjetivo “(2004) plantea un método de Evolucion
diferencial para resolver problemas Multiobjetivo, en este tipo de problemas se
busca optimizar dos o mas funciones las cuales se interponen entre si. El
algoritmo propuesto por el autor se plantea de dos formas diferentes: EIl primero
utiliza una “malla adaptativa” la cual tiene como fin almacenar las mejores
soluciones posibles que son obtenidas durante la ejecucién del algoritmo. En el

segundo algoritmo se utiliza la dominancia.

Para el manejo de soluciones de problemas Multiobjetivo se utiliza el concepto
“Optimo de Pareto” el cual el autor L.V. Santana define como “aquel vector de
variables en el cual no se pueden mejorar las soluciones del problema en una
funcién objetivo sin empeorar cualquiera de las demas”. Ademas del uso de la
“‘dominancia de Pareto” esto es, el hecho de que una solucion sea mejor a otra,
para lograr esta condicion la solucién debe ser mejor en al menos un objetivo sin

ser peor en el resto de los objetivos.



La investigacion del autor L.V. Santana brinda definiciones claras relacionadas con
la evolucion diferencial y su aplicacion, por lo que me ayudo a entender mejor el

funcionamiento de esta técnica de la computacion evolutiva.

Prediccién de contaminantes en el aire mediante evolucién diferencial con

Random Forest

Prediccion de contaminantes en el aire mediante evolucion diferencial con método
de bosque aleatorio por Rubal (2017). En este articulo de investigacién se aborda
el uso de la evolucion diferencial combinada con el método de random forest para
la prediccién tomando los datos recabados de la ciudad de Delhi y Patna. Este
altimo método es un algoritmo de clasificacidon que consta de muchos arboles de
decisiones. Utiliza el ensacado y la aleatoriedad de caracteristicas al construir
cada arbol individual para intentar crear un bosque de é&rboles no
correlacionado cuya prediccién por parte del comité es mas precisa que la de

cualquier arbol individual.

El resultado de esta técnica hibrida propuesta por Rubal es comparada con las
predicciones generadas por el Bayesian network and multi-label classifier y la
técnica heterogénea de evolucién diferencial, en los ambitos de precision, area
bajo la curva, indice de acierto y correlacion. Obteniendo en estas comparaciones
mejores resultados para la predicciéon de las variables contaminantes que los otros

métodos utilizados.



1.3.2 Diferencia de los trabajos relacionados con respecto a la propuesta de la
tesis

Tras la busqueda de investigaciones relacionadas con la propuesta, no se
encontré alguno que fuera desarrollado mediante algoritmos evolutivos bajo la
técnica diferencial haciendo un analisis con particulas PM10, el encontrado
“Prediccién de contaminantes en el aire mediante evolucién diferencial de Rubal
(2017) hace un andlisis general de los niveles de contaminantes en el aire,
ademas de abordar una técnica nueva combinando dos modelos de programacion,

como lo es “Random Forest” y “Evolucién diferencial”.

Otra diferencia encontrada con el trabajo Modelado de particulas PM10 Y PM2.5
mediante redes neuronales artificiales de A.A. Espinoza (2017) es el uso de redes
neuronales como medio de prediccion, en lugar del método de evolucion

diferencial aplicado durante la realizacion de esta tesis.

Finalmente, en el trabajo “Un Algoritmo Basado en Evolucién Diferencial para
Resolver Problemas Multiobjetivo “de L.V Santana (2004), se plantea una
aplicacion generalizada del método, centrandose en la optimizacién de soluciones
a problemas Multiobjetivo, por el contrario del trabajo de esta tesis, la cual tiene su

aplicacion centrada en la prediccion de niveles de contaminantes.



1.4 Hipotesis
La concentracion minima y maxima de un contamiantes criterio puede ser

obtenida de una base de datos histérica mediante un algoritmo evolutivo,

evaluando un periodo de tiempo determinado, encontrando una solucidon buena

en un tiempo de computo razonable.

1.5 Objetivos

1.5.1 General
Implementar un algoritmo evolutivo para la busqueda éptima de concentracion del

contaminante criterio particulas suspendidas PM10.

1.5.2 Especificos

Representar la solucion mediante un algoritmo evolutivo.
Identificar la funcion de calidad

Implementar el algoritmo en una herramienta de programacion
Probar el algoritmo mediante experimentos.

Evaluar sus resultados



1.6 Justificacion del proyecto
Actualmente las opciones en cuanto al monitoreo de contaminantes en el Area

Metropolitana de Monterrey estan un tanto limitadas, disponen de poca
informacion o presentan fallas en algunos sectores.

Se realiz6 la investigacion correspondiente a los algoritmos evolutivos con el fin de
poder disefiar un algoritmo que contribuya a la prediccion del contaminante PM10,
asi como realizar un analisis de los datos histéricos recabados mediante sensores.
El uso de técnicas heuristicas como los algoritmos evolutivos permite realizar un
andlisis de un conjunto de datos en un tiempo computacional razonable y dar una
aproximacion a soluciones éptimas.

Se propone la implementacién de la evolucion diferencial para el analisis de los
datos recabados mediante el monitoreo del contaminante PM10. En conjunto con
una aplicacién movil o dashboard para la difusion del a informacion.

Esta investigacion permite medir el desempefio de un algoritmo de evolucion
diferencial en el analisis de informacion recabada por los sensores (contaminantes
criterio, temperatura, humedad, etc.).

Este proyecto soluciona la problemética del andlisis de la informacion recolectada
mediante diversos sensores para contaminantes criterio y otras variables como lo
es la temperatura. Sin el debido andlisis de los datos recabados no es posible
mostrar los resultados.

El fin de este algoritmo ser& brindar los resultados obtenidos tras el procesamiento

de la informacion a los habitantes del area.



1.7 Impacto o beneficio en la solucién a un problema relacionado con
el sector productivo o la generacion de conocimiento cientifico o
tecnologico

Este proyecto busca vincularse con la Secretaria de Desarrollo Sustentable del
Estado de Nuevo Ledn a través del Sistema Integral de Monitoreo Ambiental
(SIMA) quien tienen la finalidad de contar con informacion continua y fidedigna de
los niveles de contaminacion ambiental en el Area Metropolitana de Monterrey.
Contribuye a la formacion como Ingeniero en Sistemas Computacionales dentro
del area de Inteligencia Artificial, ya que el desarrollo de este proyecto contribuyo
enormemente al reforzamiento de los conocimientos aprendidos en materias como
Programacion Estructurada, Investigacion de Operaciones, Administracion de
Bases de Datos e Ingenieria de Software, Inteligencia Artificial, Lenguajes y
Automatas.

1.8 Lugares en donde se desarrolla el proyecto
El proyecto tuvo lugar a desarrollarse en el Instituto Tecnologico de Nuevo Leo6n

en conjunto con el Instituto Tecnoldgico de Saltillo. Ademas, se tomaron en cuenta
los datos recolectados de la estacion INECC “La Pastora” con direccion Calle: AV.
ELOY CAVAZOS Y PABLO LIVAS (Interior Parque Zooldgico No. Exterior: S/N)

para el entrenamiento del algoritmo evolutivo.

1.9 Infraestructura
Para la realizacién de este proyecto de investigacion se contdé con acceso a la

biblioteca  digital del Instituto Tecnologico de Nuevo Ledn
(https://itnl.bibliotecasdigitales.com/?category=3) para consulta de informacién
sobre el tema. Bases de Datos para consulta de articulos de investigacion del
Consorcio Nacional de Recursos de Informacion Cientifica y Tecnoldgica,
CONRICYT. (https://www.conricyt.mx/). Ademas de la pagina de comunidad
cientifica de ResearchGate (https://www.researchgate.net) para consultar articulos
relacionados fuera del territorio nacional. Debido a la pandemia por COVID-19 no
pudo hacerse uso de los laboratorios de Centro de computo, por lo que su

realizacion de manera virtual.



CAPITULO II- MARCO TEORICO

2.1 Principios de optimizacion

El autor Brook Taylor(1685-1731) nos dice lo siguiente acerca de la optimizacion:
“el propésito de la optimizacion es encontrar o identificar la mejor solucién posible
entre todas las soluciones potenciales, para un problema dado, en términos de

uno o varios criterios de efectividad y desempeiio”.

2.1.1 Técnicas de optimizacién

Técnicas cldsicas de optimizacion:
De acuerdo al tipo de problema estos pueden clasificarse de la siguiente manera

dependiendo del grado de incertidumbre:

Modelos Deterministas: en este todos los datos son conocidos.

Modelos Probabilisticos: los datos son considerados inciertos, son dados por
distribucion de probabilidad.

Modelos Hibridos: combinacion de los modelos anteriores.

Los problemas se pueden clasificar en modelos de optimizacion cuando el objetivo
sea maximizar o minimizar una cantidad, estando sujeta a limitaciones que
restringen las decisiones y modelos de prediccion.

Estos modelos se clasifican en:

Secuenciacion: Como decidir el orden a procesar en un tiempo minimo.
Localizacion: Asignar recursos limitados de forma eficiente o problemas de
transporte a diversos destinos.

Rutas: Encontrar la ruta 6ptima del origen al destino.

Blsqueda de informacion: Busqueda de informacién para tomar una decision.
Reemplazamiento: Trata de predecir el tiempo de reemplazo por deterioro, vejez,
trata de decidir el tiempo adecuado para el reemplazo de equipo.

Inventario: determinar la cantidad ideal de productos que deben tenerse
disponibles

Colas o lineas de espera: Estudia el nimero de clientes que solicita un servicio en
funcién del tiempo de llegada y cuanto espera para ser atendido.

Teoria de juegos: Cuando dos 0 mas sujetos compiten por un recurso.
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2.1.2 Programacion Lineal
Formulacion matematica:

En la programacion lineal los problemas se basan en la optimizacion, ya sea
minimizacion o maximizacion de una funcion lineal conocida como funcion
objetivo, una serie de restricciones lineales. Estos problemas se pueden

representar como:
maxz=cx (1)
s.aAx=Db (2)
x20
donde cx es la funcién objetivo a maximizar (o minimizar), ¥ < R™" representa el
vector de variables a determinar, ¢ € IR" es el vector de costos asociado a las

variables, 4 € Muxugs |a matriz de coeficientes y ? € R™ el vector de términos

independientes (o rhs) relativos a las restricciones.

Método Simplex

Es un algoritmo de programacion lineal el cual consiste en un proceso algebraico
que en cada iteracion calcula una solucion factible. Cuenta con un criterio de

parada que revisa que tan éptima es la solucion.
Este método se basa en 3 propiedades de las soluciones factibles punto-extremo

Si hay exactamente una Unica solucién éptima, debe ser una solucion factible de

punto-extremo, si hay dos o mas debe ser de punto extremo adyacente.
Hay un numero finito de soluciones

Si una solucion factible es mejor que todas las adyacentes entonces es la solucion

optima.
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2.1.3 Programacion no lineal
Esta técnica surge a partir de las restricciones de la programacion lineal las

limitaciones de la hipdtesis de linealidad y la dificultad de definir una Unica funcion

objetivo.
Formulacion matematica:
max f(x) 3)
s.agix)<bi,vi=1,2,...,m(4)
x=0
donde f(x) y gi(x) son funciones dadas de n variables de decision
Tipos de problemas de Programacion no lineal:

e Optimizacion no restringida: es un problema sin restricciones (max f(x)).

e Optimizacion restringida linealmente: se da si todas las funciones de restricciones

son lineales pero la funcion objetivo no es lineal.

e Programacidn cuadrética: problema restringido linealmente con funcién objetivo
cuadrética

e Programacién convexa: abarca una amplia clase de problemas, entre los cuales,

como casos especiales, se puede mencionar todos los tipos anteriores cuando f(x)

es una funcién céncava que debe maximizarse.

Componentes de un algoritmo bio-inspirado

Los algoritmos bio-inspirados se basan en emplear analogias de sistemas
naturales o sociales para la resolucion de problemas. Estos simulan el
comportamiento de dichos sistemas para el disefio de métodos heuristicos no

deterministas los cuales son aplicables en areas como la busqueda y aprendizaje.
Caracteristicas de un algoritmo bio-inspirado:

e No deterministicos
e Adaptables

e Pueden ser multiagentes
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2.2 Algoritmos evolutivos y algoritmos genéticos

Computacion evolutiva:

La computacion evolutiva se define como un é&rea de las ciencias de la
computacion que engloba las técnicas que simulan la seleccion natural, inspirados
en la teoria de evolucion de Charles Darwin, segun esta los organismos que mejor
se adaptan a un ambiente tienen una mayor probabilidad de supervivencia. Esta
rama de la computacion es un enfoque alternativo mediante el cual se pueden
resolver problemas complejos de busqueda y aprendizaje a través de modelos

computacionales de procesos evolutivos.

2.2.1 Definiciones y caracteristicas de algoritmos genéticos y evolutivos.
Algoritmos genéticos:

Segun el autor D. Goldberg en su libro “Genetic algorithms in search, optimization,
and machine learning” (1953) define un algoritmo genético como un algoritmo de
busqueda basado en las mecanicas de la seleccion natural y la genética,
combinando la supervivencia del mas apto junto con estructuras de datos con un
estructurado pero aleatorio intercambio de informacion. De esta manera se logra
formar un algoritmo de busqueda con algo de instinto humano en la busqueda de
cada generacion, creando un nuevo conjunto de criaturas artificiales usando bits y
piezas del mas 6ptimo, colocando una nueva parte ocasionalmente para tener una
buena medida. Mientras es aleatorizado, los algoritmos genéticos no son una
simple ejecucién aleatoria, ellos toman ventaja de la informacién historica para

especular en nuevos puntos de busqueda con un rendimiento esperado.

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por John Holland, sus colegas y

estudiantes en la universidad de Michigan, teniendo 2 objetivos principales:

1)La abstraccion y rigurosa explicacion de adaptar procesos de sistemas

naturales.

2)Para disefar sistemas artificiales de software capaces de retener los

mecanismos importantes de sistemas naturales.
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¢En qué se diferencia un algoritmo genético de algun método tradicional?

Trabajan con un codigo del conjunto de parametros, no los pardmetros en

s

Si.
Buscan en puntos de poblacién, no en puntos unitarios.
Usan una funcién objetivo, no derivadas o algun conocimiento auxiliar.

Usan reglas de transicion probabilistica no reglas deterministas.

Funcionamiento de un algoritmo genético simple:

La mecénica de un algoritmo genético es bastante simple, consistiendo

Unicamente en copiar Strings e ir intercambiando parcialmente Strings. La

simplicidad y el poder de este efecto son el principal atractivo de estos algoritmos.

Un algoritmo genético simple que da buenos resultados en problemas préacticos

esta compuesto por dos operadores:

Reproduccién: Es el proceso en el que el String es copiado dependiendo de
la funcion objetivo f(funcion optima), este operador es version artificial de la
seleccién natural. La forma mas sencilla de implementarlo es haciendo una
ruleta de rueda, donde cada espacio correspondiente a un String tiene
distinto tamafio dependiendo de su valor de optimizacion como se muestra

en la imagen.

# String Optimizacion| Porcentaje NN

1 10101 314 26.61 ¢

2 11001 551 46.69 503 2061 2

3 01100 83 7.03 ro e 3

4 01011 232 19.66 4
Total 1180 100

Figura 1. Representacion de porcentaje de Optimizacion.

De esta manera, cada que se requiere una nueva generacion, simplemente
se gira la ruleta y esta produce el nuevo descendiente, teniendo los Strings
mas optimos una mayor probabilidad de reproduccion.

Mezcla y mutacion: Después de la reproduccion, este proceso es una

mezcla que procede en dos pasos:
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o Los nuevos descendientes son apareados aleatoriamente.
o Cada par de Strings se somete a una mezcla de la siguiente manera:
= En una posicion k a lo largo del String es seleccionada
uniformemente aleatoria entre 1 y el tamafio del String menos
1 [1, L-1] dos nuevos Strings son creados intercambiando
todos los caracteres entre las posiciones k+1 y L inclusive. Por
ejemplo, con k=4:
A=1101|01 -> 110110
» La mezcla resultante produce un nuevo String que es el primo
(), esos Strings son parte de la nueva generacion.
A'=110110

2.3 Algoritmos Evolutivos
Este tipo de algoritmos es normalmente utilizado en la busqueda de soluciones no

deterministas y en la optimizacion. Estos algoritmos se basan en la teoria de

evolucion, siguiendo leyes como la seleccion, cruza y mutacion.

Este tipo de algoritmos se basan en la generacion de poblaciones de solucion las
cuales seran sometidas a un proceso de supervivencia con base a la funcién

Optima. Por cada generacion que avanza genera mejores soluciones al problema.

Estructura basica de un algoritmo evolutivo:

Begin
Inicializar al azar poblacidn con soluciones candidatas
Evaluar cada solucidn
Repetir hasta (condicién finalizacidn == verdadero)
Do
. Seleccionar padres.
. Recombinar pares de padres.
. Mutar los hijos resultantes.
. Evaluar los nuevos individuos.
. Seleccionar individuos para la generacidn prodxima.

a s w N

End
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2.3.1 Introduccioén al tema e historia

Las bases de lo que se conoce actualmente como algoritmos evolutivos se
remontan a la década de los sesenta y los setenta, entre estas décadas fueron
propuestos 3 enfoques de la computacion evolutiva: Programacion evolutiva,
estrategias evolutivas y algoritmos genéticos. Cada uno de estos se diferencian
del otro en aspectos como los operadores o la forma de representar soluciones.
S.Wright (1932). “The roles of mutation, inbreeding, crossbreeding and selection in
evolution” y W. Cannon (1932) “The wisdom of the body”. fueron los primeros en
tomar la evolucion natural como un proceso de aprendizaje, en dicho proceso la
informacion correspondiente a la genética de las especies cambia por prueba y
error. Wright también introduce el concepto de “aptitud” como una forma de
representar los valores de aptitud para cada genotipo. Ademas, concluye el hecho
de que la seleccion y mutacién deben encontrarse en un balance para lograr el
éxito en los procesos evolutivos.
Entre los sesenta y los setenta cuando las computadoras ya eran mas accesibles
se realizaron avances relevantes en el ambito de la programacion evolutiva. J.
Crosby en su libro “Computers in the study of evolution (1967)” identifico tres
esquemas:

e Meétodos basados en el estudio de formulaciones matematicas que

emergen en el analisis determinista de la dinAmica poblacional.
e Enfoques que simulan la poblacién, pero no representan explicitamente una
poblacion.
e Esquemas que simulan la poblacion, pero mantienen una representacion

explicita de la poblacion.

En el afo 1957 G. Box propuso la técnica “Operacién evolutiva” o EVOP, utilizada
en la optimizacion de procesos en industria quimica, contaba con la
implementacion de una solucion padre mediante la cual se generaban mas
soluciones (los hijos) a partir de la modificacion de parametros del padre. Este

puede considerarse como uno de los primeros algoritmos evolutivos.
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2.3.2 Representacion de la solucion
Este tipo de algoritmos representa la poblacion como un conjunto de posibles

soluciones y estas se representan de distinta manera dependiendo de la

representacion utilizada:

e Cadenas binarias. —>Algoritmos genéticos.

e Vector de numeros reales. - Estrategias Evolutivas.
e Automatas Finitos. —>Programacion evolutiva.
e Arboles LISP. -> Programacion Genética

2.3.3Funcion de aptitud
También conocida como funcién de evaluacién o Fitness, es aquella funcién que

representa los requisitos a los cuales deberan de adaptarse las posibles

soluciones. Utilizando esta funcidén se mide el desempefio de las soluciones.

2.3.4 Poblacion de soluciones
Es la estructura que contiene las representaciones de las posibles soluciones

generalmente es de un tamafo fijo. Los operadores de seleccion normalmente
consideran a toda la poblacion, esto es, las chances reproductivas son relativas a

la poblacion actual.

2.3.5 Mecanismos de seleccién de padres
Es la probabilidad de que una posible solucion genere descendencia. Esta

depende del fithess de cada individuo. Por lo regular la selecciéon suele ser
probabilistica teniendo que los individuos con mejor fithess son mas propensos a
ser padres, sin embargo, esto no es garantizado, aun el peor padre puede llegar a

tener descendencia.

2.3.6 Cruza y mutacion
Es el proceso mediante el cual se generan nuevas soluciones, estos operadores

dependen del tipo de representacion.

Cruza:

Es el proceso que combina la informacién de dos de los padres, en este proceso

la mayoria de los hijos son peores o0 en el mejor de los casos iguales a los padres.
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Aunque algunos podrian llegar a ser mejores. Este principio ha sido utilizado
desde el principio de la civilizacion (agricultura/ganaderia) para mejorar las
cosechas y el ganado.

Mutacion:

Este proceso generalmente actia en un genotipo y devuelve otro, la aleatoriedad
es esencial y la distingue de otros operadores. La mutacion debe ser ciega si se
espera tener una probabilidad mayor a cero de llegar al 6ptimo global. Es el Unico

operador utilizado en la Programacion Evolutiva.

2.3.7 Mecanismo de reemplazo
En la mayoria de algoritmos evolutivos se utiliza una poblacién de tamafio fijo, por

lo que es necesario una forma de pasar de padres + hijos a nuevos padres. Esto
es normalmente deterministico.

Normalmente se lleva de 3 formas:

Basado en fitness: Se evaltan los padres y los hijos seleccionando solamente los
mejores.

Basado en edad: Se crea la misma cantidad de hijos que padres y se eliminan los
padres.

Combinacion de ambos, conocida como elitismo.

2.3.8 Inicializacion y Terminacién
Generalmente la inicializacion de la poblacion es al azar, buscando una buena

mezcla y provision de valores.

La terminacion se basa en si se ha cumplido alguna de las condiciones:
e Se alcanzo el fitness esperado
e Se alcanz6 el niumero maximo de generaciones de la funcion
e Se alcanzo6 un minimo de diversidad

¢ No se mejoro el fitness en las Ultimas generaciones.
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2.4 Herramientas para programar algoritmos evolutivos

2.4.1 EA Visualizer
Es un programa escrito en java cuyo proposito general es ser una herramienta de

visualizacion general para algoritmos evolutivos (EA). El codigo de este programa
ha sido escrito de manera que puede ignorar la sobrecarga al transferir los datos
de su EA a una visualizacién del mismo, actualizarlo en cada generacién e incluso
dejar espacio para la interaccion con el EA.

Esta herramienta cuenta con una estructura general para el EA, dividiendo el
proceso evolutivo en pequefios pasos recopilados. Lo Unico necesario para
codificar un nuevo EA es codificar codigo Java que funcione con algunas
restricciones que provienen del EAVisualizer en la entrada y salida de los
operadores del algoritmo evolutivo. Si es necesario, puede, por ejemplo,
especificar qué operadores estdn permitidos con qué genotipos. Las
combinaciones vy, por lo tanto, la creacion real de EA se realizan cuando el
Visualizador de EA se esta ejecutando y luego puede comenzar la evolucion.

De manera similar, es posible definir vistas en un EA. Para ser mas precisos, una
vista recibe del EAVisualizer toda la informacién necesaria de la generacion
anterior y luego le pide a la vista que se dibuje. El sistema ya realiza el disefio y la
ubicacion de la vista y todo lo que necesita hacer es escribir cédigo Java para lo
gue sea que desee ver, ya sea una descripcion general de su funcion de aptitud o

informacion estadistica especifica sobre su operador de recombinacion.
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2.4.2 ESCaPaDE
Evolution Strategies capable of adaptive evolution o Estrategias de evolucion

capaces de evolucion adaptativa es un software que proporciona un entorno
sofisticado para Estrategias evolutivas. ESCAPADE se basa en KORR, la
implementacion de Schwefel de un + (u, A) - estrategia evolutiva. El sistema
proporciona un conjunto elaborado de herramientas de seguimiento para recopilar
datos de una ejecucion de optimizacion de KORR (es una simulacién de evolucion
final).

Los modulos principales son:

e Configuracion de parametros.

e Control de tiempo de ejecucion.
e KORR.

e Monitores de datos genéricos.
e Datos personalizados.

e Monitores y soporte de monitoreo.

Durante una ejecucion de optimizacién, los médulos de supervision son invocados
por el algoritmo principal (KORR o alguna otra implementacion de ES o GA) para
realizar el registro de cantidades internas. El sistema no esta equipado con ningun
tipo de interfaz grafica. Todos los parametros para la simulacion se pasan como
opciones de linea de comando. En la salida, cada monitor de datos escribe sus

datos en archivos de registro separados.

2.4.3 GAGA
Genetic Algorithms for General Application o Algoritmos genéticos para

aplicaciones generales. Fue programado por Hillary Adams de la universidad de
York en Pascal. El programa fue posteriormente modificado por lan Poole. y
traducido al lenguaje C por Jon Crowcroft en University College London.

Es un algoritmo genético de tareas independientes El usuario debe proporcionar la
funcién de destino a optimizar (minimizado / maximizado) y algunos parametros
técnicos de GA, y espere la salida. Esta adecuado para la minimizacion de

muchas funciones de costes "dificiles".
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2.5 Algoritmo Evolutivo Diferencial (DE)

Este método fue propuesto por R. Storn y K. Price en un articulo para Journal of
Global optimization (1997). En dicho articulo el método es descrito como “Una
estrategia basica que emplea la diferencia de dos vectores de parametros
seleccionados como una fuente de vectores aleatorias para un tercer vector

parametro”.

2.5.1 Visién General
Método de evolucién diferencial

Es un método de busqueda directa en paralelo que utiliza NP vectores de
parametros
Xic=012,..NP—1 (5)

Donde:

e G es cada generacion.
e NP es el numero de Vectores parametro, este nimero no cambia durante el

proceso de minimizacion.

Se toma a NP como la poblacion, la poblacion inicial sera elegida aleatoriamente
si nada es conocido acerca del sistema.

Como regla debemos asumir una probabilidad de distribucion uniforme para cada
decision aleatoria.

La idea crucial de un DE es un esquema para generar vectores de parametros de
prueba. Este los genera agregando un vector de diferencia entre dos poblaciones
miembros a un tercer miembro. Si este vector resultante arroja un valor de funcion
objetivo menor que un miembro de la poblacion predeterminado, el recién
generado reemplazara al vector con el que es comparado en la siguiente
generacion. Ademas, el mejor vector de parametros se evalla para cada

generacion G para poder realizar un seguimiento del proceso de minimizacion.
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2.5.2 Elementos y comportamiento
Se han probado algunas variantes para DE, las 2 que mencionan R. Storn y K.

Price en su articulo son las siguientes:

Esquema DE1
La primera variante DE trabaja de la siguiente manera:

Para cada vector X;; = 0,1,2,...NP — 1 , un vector de prueba V es generado de

acuerdo con:
V=X 6 T (X6 ~Xa6) (g

conrl,r2,r3 € [0,NP-1] y son mutuamente diferentes, F>0.
Donde:
V es el vector de prueba

X, ¢ Es un vector parametro elegido aleatoriamente.

R1, r2, r3 son elegidos aleatoriamente en el intervalo [0, NP-1] y son diferentes al
indice que se esta ejecutando i.

F es un real y constante factor que controla la amplificaciéon de la variacion

diferencial.

F esta entre 0 y 2 y normalmente se toman valores entre 0.9y 1.2

X1 4 X NP vectores miembros de la poblacidn actual
O Nuevo vector generado

- -
T FiX, s Xag) Minimo

J X X
= x
x
- X \
] o bl >~
- x \ X
- X
X, > X
4 % - o
- - - -
E V=Xt F,g Xage)

Figura 2. Traficacion esquema Evolucion Diferencial
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Muestra de una funcién objetivo utilizando la generacion mediante DE1

S paraj= (n)p,(n+1)p,....(n+ L—1)p;
7| (zig);, deotra forma.

donde los paréntesis <>D denotan la funcién médulo con médulo D.

Una cierta secuencia de elementos del vector en % son elementos idén-
. — - —_— . . . —_—
ticos a v, los demas elementos de u adquieren el valor original de z; ..

Esquema ED2

El esquema ED2 trabaja de igual forma que el ED1 pero genera el vector

7 de acuerdo a:

? — H? + A- (-{f:n'a-ejor,(? - ﬁ) + F- ('{I"TQ.G - 53:?‘3._(?)1

introduciendo una variable de control adicional A. La idea es incorpo-
rar al esquema al mejor vector de la poblacion 7' ,,..jo - Esta caracteristica
puede ser muy til para las funciones objetivo no-criticas. La figura 4.3
ilustra el proceso de generacién del vector. La construccién de U se hace

usando 7'y Z; ¢, aunque el proceso de decision es idéntico al ED1.

2.5.3 Ejemplo y funcionamiento

La profesora E. Mesa en su video “Evolucion Diferencial” nos brinda un ejemplo

gue ayuda a entender mejor el funcionamiento del algoritmo.

Dada una poblacion inicial aleatoria uniformemente distribuida entre los limites de

las variables, se tiene lo siguiente:
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Matriz generada:

[1]

[.2]

[1.]

22.379214

66.577334

[2.]

27.578162

54.791840

[3.]

90.812179

59.702216

[4.]

89.993639

5.776780

[5.]

69.007305

35.449146

[6.]

15.057464

47.572414

[7.]

66.020246

2.327892

[8.]

2.521445

4.795300

[9.]

11.663414

93.655827

[10,]

13.656551

78.229402

Figura 3. Tabla de ejemplo de Evolucion Diferencial

1-Por cada individuo NP elegir 3 individuos aleatorios diferentes a si mismo para el

individuo 1 son R1=5, R2=2, R3=9

2- Calcular V(Mutacion), Usamos el factor F (en 1.2).

V=(R1) + F(R2-R3)

V= (69.01,35.45) + F ((27.58,54.79) - (11.66,93.66))

V= (69.01,35.45) + (1.2)(15.72,-38.87)

V= (69.01,35.45) + (18.86,-46.64)

V= (87.87,-11.19)




3- Escoger el nuevo individuo U entre V y x1 con un cruzamiento de 0.4

IR R TX O lf (randb(y) < CR) or j = rnbr(i)
3G+l NG it (randb(y) > CR) and § # rabr(2)

i=12...D.

Se generan un numero aleatorio uniformemente distribuido, si este es menor al
factor de cruzamiento (CR) se toma el valor del vector V generado, si fuese mayor

se toma el valor del vector X1.

j es un aleatorio de dimensiones, este asegura que por lo menos 1 de los valores

sera tomado del vector V
Teniendo que:

X1=(22.38,66.58)

V= (87.87,-11.19)

Random 1= 0.45 y Random 2= 0.8
Aleatorio de dimensiones = 2

Para el primer aleatorio, 0.45 es mayor que 0.4 por lo que se toma el valor de X1

(22.38), para el segundo valor j=2 entonces aqui se tomara el valor de V (-11.19)
Resultando en U1=(22.38,-11.19)

Ya que los limites son rebasados por -11.19, se sustituye por un aleatorio uniforme

gue este dentro de los limites aceptados (39.87)
Por lo que U1=(22.38,39.87)

Este proceso se repetira con x2, x3...xn.
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2.6 indice de calidad de aire
El indice de calidad del aire es una Norma Mexicana la cual se rige en todo el

territorio Nacional, esta norma tiene como objetivo establecer los lineamientos
para la obtencion y comunicacion del indice de Calidad del Aire y Riesgos a la
Salud.
Esta norma mide los niveles de los contaminantes criterio, los cuales son:

* 0Ozono (O3).

* Monéxido de carbono (CO).

+ Dioxido de azufre (SO5,).

« Dibxido de nitrogeno (NO,).

» Las particulas suspendidas iguales o menores a 10 micrémetros (PMyy).
* Las particulas suspendidas iguales o menores a 2.5 micrometros (PMa5).

Forma de medicién de los contaminantes del aire:

Tabla 1. Normativas de contaminantes criterio

Contaminante Método de medicién y procedimientos de
calibracion
NOM
0zono (Os) NOM-036-SEMARNAT-1993

diéxido de nitrégeno | NOM-037-SEMARNAT-1993
(NO,)

dioxido de azufre | NOM-038-SEMARNAT-1993
(SO)

monoéxido de carbono | NOM-034-SEMARNAT-1993
(CO)
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Unidades de medida y Cifras Significativas

Tabla 2. Redondeo de cifras signficativas para contaminantes criterio.

Contaminante Unidad de medida Cifras decimales significativas
PMio ug/m?
PM2.5 ug/m? 0
ozono (Os) ppm 3
diéxido de nitrégeno (NO2) ppm 3
diéxido de azufre (SOz) ppm 3
monéxido de carbono (CO) ppm p

Concentraciones base para el célculo del INDICE AIRE y SALUD

Tabla 3. Concentraciones base para contaminantes criterio.

Contaminante Concentracién base

PMio
PM:zs

Concentracion promedio movil ponderado de 12 horas*

ozono (Os)

Concentracion promedio movil de 8 horas
monoxido de carbono (CO)

diéxido de nitrogeno (NO2)

Concentracion promedio horaria
ozono (Os)

diéxido de azufre (SOz) Concentracion promedio maévil de 24 horas

(como aproximacion al promedio de 24 horas)

Calculo de Concentracion promedio Movil ponderado de 12 horas:

Formula:
F o= G
E;\:] H'I”_]
Conde:
W sl W > [}5 rw=1-— c.'ll.'lu - c.'ll'.'l
055w s 0. 57 Coisi
_ Elléllicl'“.l—l:l
L= -
(2wt
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= Concentracidn promedio mavil ponderada.

12
= Sumatoria de datos.

Ci = Concentracidn promedio horaria de 13 hora i,

i = hora consecutiva de medicion (& hora méds reciente de medicidn es la hara 1 v |a primera hora de
medicidn en el conjunto de datos considerados en el calculo seria la haora 120,

c
N
z

W =Factor de ponderacian.

w = alor del peso.

Cmer = Concentracion promedio horaria maxima en el perfodo de 12 horas.
Coin = Concentracidn promedio horaria minima en el periodo de 12 horas.
Mota:

FPara aplicar esta metodologia de célculo s necesario gque se dé cumplimiento 3 las siguientes dos

condiciones:
Contar con datos para al menos dog de las tres horas mas recientes de medicidn. Siesta condicidn

a)
hio g2 cumple no se debe efectuar el calculo del subindice correspondiente para esa hora.

El valor de i (hora consecutiva de medicion) debe mantenerse aun en situaciones

en las que haya horas en las que no se cuente con concentraciones medidas.

indices AIRE y SALUD para cada nivel de los contaminantes criterio.

Tabla 4. Niveles del indice Aire y Salud.

Intervalo de | Intervalo

Indice PM,, de PM, 5 Intervalo de Intervalo de Intervalo de Intervalo de
AREY | \ivel e | Promedio | promedio |\ oo de 0, o, NO, S0, co
SALUD riesgo o:::livrial do omngz:-la d promedio de promedio p::l:ehc::ade promedio promedio
asociado | P Yo 12 "o e 12 | una hora (ppm) | mévil de ocho m mévil de 24 | mévil de ocho
horas (ppm) (ppm) horas (ppm) horas (ppm)

>0.092y >0.230 y >0.165 y <0.220 >13.30y

< < <
Muy Mala Muy Alte >155y <235 >79y <147 >0.135y<0.175 b S B

Extremada
mente
Mala

SEIEIELR | g > 147 >0.175 >0.114 > 0.250 > 0.220 > 15.50
mente Alto
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Formulas de Color

Tabla 5. Férmulas de color para el indice aire y salud.

Color R G B C M Y K
Verde 0 228 0 40 0 100 0
Amarillo 255 255 0 0 0 100 0
Naranja 255 126 0 51 100 0
Rojo 255 0 0 0 100 100 0
Morado 143 63 9] 91 89 0 0
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CAPITULO Ill. METODOLOGIA DE SOLUCION
Para el desarrollo del proyecto se siguié un modelo basado en el desarrollo de

algoritmo evolutivos y sus componentes: representacion de la solucion, funcion de
calidad, poblacion de soluciones, mecanismo de seleccion, operadores de
variacion, mecanimos de reemplazo, El algoritmo evolutivo diferencial esta basado
en la propuesta de R. Storn, K. Price en su reporte técnico “Differential Evolution —
A Simple and Efficient Heuristic for Global Optimization over Continuous Spaces®
(1997).

3.1 Analisis del problema
Abordando la problematica establecida en el punto “descripcion del problema”, se

plantea la siguiente situacién: Dado un conjunto de sensores meteorologicos y de
contaminantes criterio, se plantea la elaboracion de un algoritmo capaz de dar

estimaciones a futuro en un intervalo de tiempo determinado.

3.2 Diseio de la solucion

3.2.1 Representacion de la solucién.
En el método de Evolucion Diferencial se maneja una poblacion como un conjunto

de vectores, donde cada vector es un “individuo” y cada individuo es una posible
solucién al problema. Por esto la solucién se representa mediante un arreglo o
ArrayList de objetos de la clase Individuo, esta clase contiene en si un arreglo
correspondiente a los parametros que definen los valores del individuo en sus
distintas caracteristicas, para el problema de la mochila, estos representaban si se
llevaba o no cierto objeto, en el caso de la prediccion de los contaminantes PM10

es el nivel del contaminante para dicho individuo.

3.2.2 Identificar funciéon de calidad.

En los algoritmos evolutivos, la funcion de calidad es el medio sobre el cual se
puede evaluar el desempefio de las posibles soluciones al problema, buscando

normalmente minimizar o maximizar dicha funcién.

En el caso del problema de los contaminantes, la funcién de calidad esta dada por

la comparacién entre los valores del vector Individuo y valores reales registrados
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por la estacién la pastora, los cuales se explicaran en el punto “mecanismo de
seleccion de padres”. Este proceso de evaluacion busca minimizar el error

absoluto.
Comparacion de las estimaciones y valores reales obtenidos:

Para la evaluacion del desempefio del algoritmo, se opté por calcular el error
absoluto obtenido, teniendo el valor real como la medicidon obtenida para cierta
hora en especifico, y el valor aproximado como la estimacién de salida que da el
algoritmo. La férmula a utilizar es la siguiente:

_ | VReal — VAprox |

e = x 100%
VReal

(7)

Donde:

E: es el error absoluto

Vreal: Es el valor registrado de la medicion del contaminante PM10 en cierta hora
especifica.

Vaprox: Es el valor de salida del algoritmo evolutivo en cierta hora especifica.

El valor absoluto de la resta entre el valor real y el valor aproximado sera dividido
entre el valor real y multiplicado por 100%, esto para obtener el porcentaje de error
absoluto. Esta férmula es de utilidad para evaluar la aproximacion de los
resultados del algoritmo con los valores reales que se esperarian obtener como
salida.

El error absoluto mostrado previamente fue utilizado en 2 procesos del algoritmo,
para la medicion del desempefio de todos los individuos, en el cual el Valor real
era el promedio de las 30 mediciones seleccionadas, y en la evaluacion del
desempeiio del algoritmo, en este ultimo siendo el valor real los datos capturados

para una hora especifica de manera oficial.
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3.2.3 Poblacion de soluciones.
Una poblacién de soluciones es la estructura que contiene las representaciones de

las posibles soluciones generalmente es de un tamafio fijjo. Para la

implementacion del algoritmo se tomara una poblacion de 30 individuos.

3.2.4 Mecanismo de seleccién de padres (seleccion).
Obtencion de los datos:

El algoritmo tomara los datos recabados por la estacion la pastora correspondiente
al intervalo del 01/01/2020 al 30/07/2020 como referencia para la generacion de
predicciones. Dando un total de 4250 muestras del contaminante PM10. Cada una
corresponde a la medicion de una hora especifica del dia en el intervalo
mencionado. Teniendo aproximadamente 177 muestras para cada hora de las
0:00-23:00.

Seleccion de los datos a utilizar:

Se seleccionaran al azar siguiendo una distribucion uniforme 60 de las 177
muestras mencionadas previamente, correspondientes a los niveles del
contaminante de particulas suspendidas PM10, las muestras seleccionadas fueron
divididas en 30 que seran la poblacion inicial y 30 que seran utilizadas para

evaluar a las posibles soluciones.

Este proceso de seleccion se aplicara para las 24 horas, por lo que en total seran
seleccionadas 1440 muestras, 720 usado como poblacion inicial y 720 como

evaluacion de posibles soluciones.

3.2.5 Operadores de variacion (cruza y/o mutacion).
Siguiendo lo establecido con el método de evolucion diferencial, el método de

variacion se basa en la generacion de un vector de prueba V

Para cada vector X;; =0,1,2,...NP — 1 , un vector de prueba V es generado de

acuerdo con:
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X = Er],(_i +F (Erz‘(j _Er;,(j)’

conrl,r2,r3 € [0,NP-1] y son mutuamente diferentes, F>0.
Donde:

e V es el vector de prueba
° Xr

¢ Es un vector parametro elegido aleatoriamente.

e R1,r2, r3 son elegidos aleatoriamente en el intervalo [0, NP-1] y son
diferentes al indice que se esta ejecutando i.
e F es unreal y constante factor que controla la amplificacion de la variacion

diferencial.

Se generarda un nuevo vector U el cual es la cruza entre el vector Xl y el vector V
generado previamente
Vi1 if (randb(y) < CR) or j = rnbr(z)

MinG+l = {b:f:j,-_a if (randb(z) > CRYand j # rubr(i)
i =12,....D.

Figura 4. Eleccién de parametros para el vector U

Se generan un numero aleatorio uniformemente distribuido, si este es menor al
factor de cruzamiento (CR) se toma el valor del vector V generado, si fuese mayor

se toma el valor del vector X1.

j es un aleatorio de dimensiones, este asegura que por lo menos 1 de los valores
serd tomado del vector V. Estos vectores U seran considerados para el

mecanismo de reemplazo como una posible NuevaPoblacion.

3.2.6 Mecanismo de reemplazo (seleccidn de sobrevivientes).
Para la seleccion de los sobrevivientes, se eligid hacer uso de un mecanismo

similar a la seleccion de los mas aptos, haciendo ciertas variaciones explicadas a

continuacion:

Los individuos de la poblacién son sometidos a un ordenamiento dependiendo de
sus resultados en base a la funcién de calidad explicada anteriormente, se

ordenaran los 30 individuos correspondientes a la poblacion junto con los 30
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individuos producidos por los operadores de variacion, siendo este conjunto de 60

individuos ordenados del mejor al peor.

Se ha definido una ecuacion basada en el calculo de la suma de los nUmeros de 1
a n, teniendo probabilidad diferente para cada individuo dependiendo de su
posicion en el ordenamiento de los individuos, retirando la sumatoria

correspondiente a los individuos que ya han sido seleccionados.

La probabilidad de que un individuo sea seleccionado esta dada por:

(n—p)
P(A) =
@@ +D _ 5 (n—py)

Donde:

n es el numero total de individuos.

p es la posicion en la que se encuentra en la tabla de individuos (desde 0 a n-1).

x es la cantidad de individuos que ya han sido seleccionados antes que él.

La sumatoria representa n menos la posicion del individuo seleccionado en la
iteracion i.

pi es la posicion del individuo seleccionado en la iteracion i.

Ejemplo con 30 Individuos ordenados de la posicion 0 a 29:

Individuo | (n-p)
0 30

1 29

2 28

3 27
27 3

28 2

29 1

Probabilidad del primer individuo de ser elegido en la primera iteracion:

30

P(a) =
(a) %_2320(30—176
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Donde la sumatoria representa los numeros ya seleccionados previamente, al no
haber sido elegido ninguno esta sera 0.

Por lo que la probabilidad esta dada por 30/465.

Para la segunda iteracion la probabilidad de que el primer individuo sea elegido
dado que no fue seleccionado en las iteraciones anteriores, suponiendo que el
namero elegido en la primera iteracion fuese el 2, la sumatoria seria 0+28 por lo
que la probabilidad es de 30 / (465-28) = 30/437.

Teniendo 7 iteraciones, suponiendo que los numeros elegidos fuesen
2,3,4,15,20,21.

La sumatoria seria 0+28+27+26+15+10+9 = 115.

Por lo que la probabilidad seria 30 / (465-115) = 30/350.

3.3 DIAGRAMA GENERAL DEL ALGORITMO EVOLUTIVO PROPUESTO

Base de datos
histérica

Seleccion de
muestras

Poblacién

Figura 5. Diagrama general de funcionamiento del algoritmo evolutivo propuesto.

Seleccion de la

inicial

I

Nueva Poblacion

Algoritmo Evolutivo
Diferencial

muestras para
evaluacién de
resultados

Evaluacién de la
poblacion de
Individuos

Poblacion de

Individuos

Calculo de
estimaciones

Prediccion
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CAPITULO IV- EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE
RESULTADO

Con el fin de demostrar el correcto funcionamiento del algoritmo evolutivo
implementado, se planted realizar un experimento previo al correspondiente a la
prediccion de los niveles del contaminante PM10. Este experimento planteado fue

la resolucion del “Knapsack Problem” o “Problema de la mochila”.

4.1 -Experimento 1- “Knapsack Problem”.

4.1.1 Andlisis del problema

El problema de la mochila o 0-1 Knapsack problem (KP) es dado un conjunto de n
objetos y una mochila con:

p; = Beneficio del objeto j
w;= peso del objeto
C = capacidad de la mochila

Seleccione un subconjunto de objetos sujeto a lo siguiente

Maximizar z -
z = E ijJ'
i=1

J
Z WX S c,
j=1

Sujeto a
x]:Ool jEN:{l,...,n}.
1 Si el objeto fue seleccionado
Vo= { o de cualquier otra forma

KP es uno de los mas importantes y uno de los mas estudiados intensivamente
en los problemas de programacion discreta. La razon de este interés se debe

basicamente a tres factores:

a) Puede ser visto como un problema simple de programacion lineal.

b) Aparece como un subproblema en problemas mas complejos.
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c)Puede representar un gran numero de soluciones practicas.

4.1.2 Diseio de la soluciéon

Para la implementacion del problema de la mochila (el cual es parte experimental
para comprobar el correcto funcionamiento del algoritmo e implementarlo
proximamente en la prediccion de contaminantes) se decidié por utilizar un

algoritmo de evolucion diferencial basado en la propuesta de R. Storn y K. Price.
Representacion de la solucion

En el método de evoluciéon diferencial se maneja una poblacion de n individuos,
cada individuo es un vector de parametros compuesto por numeros reales. Para el
caso experimental del problema de la mochila se opt6é por aplicar un redondeo de
los valores mayores a 0.5 a 1 y los valores menores a 0.5 a 0. Esto con el objetivo

de cumplir con los requisitos del problema de la mochila.
Identificar la funcién de calidad

Para el problema de la mochila o knapsack problem 0-1 la funcién de calidad esta
dada por maximizar Z la cual se muestra en la figura 6. Esta es la sumatoria desde
j=1 hasta n de pj xj, donde pj es el beneficio de llevar el objeto j y Xj es un valor
binario que representa si se lleva el objeto (1) o no (0).

n
z = E pj.Xj
j=1

Figura 6. Funcion objetivo del knapsack problem.

Restricciones del problema

La funcion objetivo esta sujeta a la siguiente restriccion: La sumatoria desde j=1

hasta n de wj xj debe ser menor o igual a la capacidad de la mochila. Donde wj es

n
ZWj.Xj S c,
=

Figura 7. Restricciones del problema.

el peso de cada objeto.
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Poblacion de soluciones

Una poblacién de soluciones es la estructura que contiene las representaciones de
las posibles soluciones generalmente es de un tamafio fijjo. Para la

implementacion del algoritmo se tomaré una poblacion de 30 individuos.
Mecanismo de seleccion de padres (seleccion)

El método de evolucion diferencial define que la poblacion inicial sera elegida
aleatoriamente si nada es conocido acerca del sistema. Si por el contrario se
tienen datos previos, la poblacién debera inicializarse con estos valores. Para la
experimentacion con el problema de la mochila se inicializara de manera aleatoria

la poblacion inicial.

Para las siguientes n generaciones se decidido reemplazar a la poblacién de los

padres con sus respectivos hijos.
Mecanismo de reemplazo (supervivientes)

Una vez generados todas las soluciones U explicadas en el punto “Operadores de

variacion”, estas deberan sustituir a sus padres y seran la NuevaPoblacion.

4.1.3 Implementacién
Representacion de la solucidon

En este algoritmo cada individuo es una posible solucién al problema. EI codigo
correspondiente a la clase Individuo que se muestra a continuacion, la cual esta
compuesta por un arreglo de tipo double el cual corresponde a cada uno de los
parametros necesarios de la poblacion para el problema.

public class Individuo implements Comparable<Individuo> {
Double[]Vectores;
public Individuo (int CantVariables)
{Vectores = new Double[CantVariables];}
public void setVectPos (int pos, double val)
{Vectores[pos]=val;}
public double getVectPos (int pos)
{return Vectores|[pos];}
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Inicio del algoritmo

El algoritmo inicia su ejecucién con la asignacion de variable rng, llamada a los
meétodos crearLimitesPares, generarPoblacion, inicializando la variable que lleva el
control de las generaciones en 1 y creando el individuo best, el cual sera mostrado

al terminar la ejecucion del programa.

public static void main(String[] args) {
rng = new Random() ;
crearLimitesPares() ;
generarPoblacion () ;
GEN ACT = 1;
best = new Individuo (CANT VAR);
A partir de ahi se inicia un ciclo dowhile que se ejecutara mientras la variable

GEN_ACT sea menor que el numero de iteraciones indicado. Dentro de este ciclo

se realizan los operadores de cruza, mutacion y seleccion.

nuevaPoblacion = new ArrayList<>();
//iteracion
for (int i = 0; i < TAM POBLACION; i++) {
//Este metodo nos trae 3 numeros aleatorios excluyendo i
int[] rand = Elegir3Aleat(i);
//Llamamos ahora a calcularVv este recibe los 4
individuos,
//individuo i, rl, r2 y r3
Individuo V;
V = CalcularV(Poblacion.get (i), Poblacion.get (rand[0]),
Poblacion.get (rand[1]),
Poblacion.get (rand[2]));

Poblacion de soluciones

El programa genera una poblacion de 30 individuos de los cuales la primera
generacion se inicializa con valores aleatorios entre los limites inferior y superior
de cada parametro (para el problema de la mochila son 0 y 1 respectivamente).

COoMmo se muestra a continuacion.

private static void crearLimitesPares () {
limites = new double[CANT VAR][2];
//E1l primero es el limite inferior y el segundo el limite
superior
for (int 1 = 0; 1
limites[1][0]
limites[i][1]

A

CANT VAR; i++) {
0;
1;

}

private static void generarPoblacion () {
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Poblacion = new ArrayList<>();
for (int i = 0; 1 < TAM POBLACION; i++) |
//Se crea un nuevo individuo
Individuo ind = new Individuo (CANT VAR);
//se generan los valores aleatorios del individuo
for (int 3 = 0; j < CANT VAR; j++) {
double val = rng.nextDouble () * limites[J][1] +
limites[j]1[0];
ind.setVectPos (j, wval);

}
Poblacion.add (ind) ;

}
El método generarPoblacion inicializa el ArrayList correspondiente a la poblacion
de soluciones que se manejara durante el proceso del algoritmo evolutivo. Este
método requiere de las variables TAM_POBLACION que representa el tamafio de
la poblacion de soluciones y de CANT_VAR que representa el numero de
parametros que contiene cada vector (en este caso el objeto Individuo) solucion.
La inicializacién de las variables TAM_POBLACION Y CANT_VAR.
// Tamafio de la Poblacion Se recomiendan mas de 30

// Numero de iteraciones a realizar

// Cantidad de variables de cada individuo

static int NUM ITER = 50, TAM POBLACION = 30, GEN ACT = 0;

//Lista de los individuos que habra
static ArraylList<Individuo> Poblacion, nuevaPoblacion;

Operadores de variacion (cruza y mutacion)

El método de Evoluciona diferencial requiere de valores aleatorios uniformemente

distribuidos para lo cual importamos la clase Random de Java.

//Factor de mutacion y cruzamiento (generalmente es un numero bajo)
static double F = 1.2, Cr = 0.4;
static Random rng;

Para crear el vector V se requiere tomar 3 numeros aleatorios distintos de xi que
estén dentro del tamafio de la poblacion, para realizar esto se disefid un método
Elegir3Aleat.

private static int[] Elegir3Aleat (int per) {
int[] aleat new int[3];
boolean Fin false;
do {

for (int i = 0; 1 < 3; 1i++) {
aleat[i] = rng.nextInt (TAM POBLACION) ;
if (aleat[i] == per) {

i--;

}
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if (aleat[0] != aleat[l] && aleat[0] != aleat[2] && aleat[l] != aleat[2]) {
Fin = true;
}
} while (Fin != true);
return aleat;

}
El método mostrado devuelve un arreglo de tipo entero de tamafio 3, este arreglo

representa los 3 numeros aleatorios, estos numeros aleatorios deben cumplir con

2 condiciones:

1) Todos los numeros deben ser distintos de xi(en el método se representa como

la variable per).
2) Los 3 numeros deben ser diferentes entre si.

Siguiendo estas restricciones se decidié crear un ciclo do while que se repitiera
mientras los numerosa generados por la clase Random no cumplieran con dichas

reglas. Una vez estas se cumplen se retorna el arreglo aleat.

Una vez se ha obtenido el arreglo aleat se llama al método CalcularV el cual
siguiendo la metodologia del algoritmo de evolucion diferencial aplica las

operaciones correspondientes a la formula.
//Llamamos ahora a calcularV este recibe los 4 individuos,

//individuo i, rl, r2 y r3
Individuo V;
V = CalcularV (Poblacion.get (i), Poblacion.get (rand[0]),
Poblacion.get (rand[1]),
Poblacion.get (rand[2]));
//Recibe 4 "Individuos" El primero es el de la iteracion, los otros 3 son
los elegidos aleatoriamente
private static Individuo CalcularV (Individuo x, Individuo i,
Individuo j, Individuo k) {
Individuo v = new Individuo (CANT VAR);
for (int y = 0; y < CANT_VAR; y++) {
//Aplicacion de la formula V = Rl + F(R2-R3)
double Valor = i.getVectPos(y) + (F * (j.getVectPos(y) -
k.getVectPos(y)));
//Se agrega el resultado al individuo V
v.setVectPos (y, Valor);
}
//Retornamos el Individuo v
return v;
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Mecanismo de reemplazo (supervivientes)

Una vez se ha generado el Individuo V se procede con el mecanismo de
reemplazo. Para el algoritmo de evolucion diferencial esto se hace mediante el
Individuo U, el cual es una mezcla entre el Individuo xi y V. Para esto llamamos al

método ElegirU el cual recibe los Individuos previamente mencionados.

//Se genera el individuo U, quien se agregara al vector de la nueva
poblacion

Individuo U;

U = ElegirU(Poblacion.get (i), V);

El método ElegirU aplica una mezcla entre los 2 Individuos siguiendo los

siguientes criterios:

1) Uno de los parametros (j) elegido de manera aleatoria en el rango {O-
TAM_POBLACION} debera ser tomado del Individuo V.

2) El criterio para elegir el resto de los parametros es mediante un numero
aleatorio uniformemente distribuido (r), bajo la condicion de que si este es mayor
al factor de cruzamiento (Cr) se tomara del individuo xi, de no cumplir la condicion

se toma del Individuo V.

3) Si se ha elegido el parametro del Individuo V, debe verificarse que el valor
correspondiente a dicho parametro este dentro de los limites inferior y superior de
dicho parametro. Si no llega a cumplir esta condicién, debera reemplazarse por un

valor aleatorio entre los rangos aceptados.

private static Individuo ElegirU(Individuo xi, Individuo v) {
Individuo u = new Individuo (CANT VAR);
int j = rng.nextInt (CANT VAR);
for (int 1 = 0; i < CANT VAR; i++) {
double r = rng.nextDouble();
double elegido;
//Verificamos que r sea mayor al Cruzamiento y que 1 sea
diferente de j
//Recordemos que Jj es el valor que si o si se tomara del

Vector v
if (r > Cr && 1 !'= 3J) |
elegido = xi.getVectPos (1i);
} else {
//Verificamos si el numero no excede los limites
establecidos

elegido = v.getVectPos(1i);
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if (elegido < limites[i][0] || elegido > limites[i][1]) {
//S