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RESUMEN

En este trabajo se comparan dos algoritmos de busqueda basados en poblaciones (Genetic
algorithm y Particle Swarm Optimization). Los trabajos que proponen variaciones de
algoritmos de busqueda heuristica, comparan los resultados del algoritmo modificado
contra el algoritmo original al resolver el mismo problema. El uso de estadisticos de
tendencia central y dispersion resultan Utiles para este proposito (media y desviacion
estandar). Sin embargo, estos estadisticos estan relacionados con distribuciones de
probabilidad. Este hecho permite el uso de herramientas estadisticas para realizar

comparaciones objetivas.

Utilizando los conceptos de precision y exactitud referentes a la calidad en las mediciones,
se busca sintonizar los algoritmos utilizando funciones de benchmarking para optimizacion
continua. La sintonizacion busca que la media de varias corridas tienda a un valor
(solucidn) y la desviacion estandar sea minima. Mediante el disefio de experimentos 2%, se
sintonizan los algoritmos, utilizando factores como, el nimero de variables y el tamafio de

la poblacion, ademas de otros parametros inherentes a cada algoritmo.

El objetivo principal de este trabajo es realizar una comparacion objetiva (precision y
exactitud) entre los dos algoritmos mediante herramientas estadisticas diferentes a la prueba
de hipdétesis para dos poblaciones. Utilizando un disefio de experimentos anidado, se
consideran cinco casos de estudio, y las soluciones encontradas por los algoritmos, para

determinar si existe diferencia entre dichas soluciones.
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CAPITULO 1.
GENERALIDADES



1.1 Antecedentes

En muchos experimentos es importante evaluar mas de una variable de salida para cada
unidad experimental. Este tipo de experimentos se aplica en el desarrollo de procesos y
productos industriales, donde el desempefio esta relacionado con mdultiples variables de
salida. Es comdn que algunas de estas variables de salida estén en conflicto (una crece
mientras la otra decrece) es decir, son antagénicas, y el analista debe decidir cuales
respuestas son mas importantes. Para evaluar las respuestas, el analista puede, determinar el
conjunto de condiciones operativas para la elaboracion del producto con la mejor respuesta
global. Este conjunto de condiciones de operacién se llama condicion 6ptima para el
proceso. Puede encontrarse una amplia gama de técnicas para la optimizacion respuesta
multiple (ORM). Sobresalen la superposicion de graficos de contorno y las funciones de
conveniencia, debido a su facilidad de uso y la capacidad para localizar una solucion

optima @,

La optimizacion de respuesta mdaltiple implica determinar un punto en la regién
experimental, en el cual las variables de respuestas presentan algunas caracteristicas
deseadas, particularmente proximas a un valor especifico y con varianza pequefia. En esto
consiste la optimizacion de respuesta multiple, donde todas las respuestas se consideran

simultaneamente y es improbable que alcancen el 6ptimo en el mismo punto.

Los procedimientos de optimizacion de respuesta maltiple, generalmente se desarrollan en

cuatro pasos:

i.  Desarrollo de modelos de regresién individuales para cada respuesta, en funcién de
los factores de control, o variables independientes.
ii.  Calcular medidas de desempefio predichas, como distancia al objetivo y varianza,
utilizando los estimadores para cada respuesta.
iii.  Combinar las medidas de desempefio predichas de todas las respuestas, utilizando
alguna funcion de utilidad (seccion 2.6.2) o procedimiento auxiliar.

iv. Optimizar la funcién para identificar el mejor conjunto solucion.



De los pasos anteriores, resulta evidente que un modelado apropiado de las variables de
respuesta es crucial para que la técnica de optimizacion provea resultados confiables. Un
modelo apropiado de las variables de respuesta en funcion de los factores de control,
conduce a predicciones con varianza pequefia. Si la prediccion es precisa, entonces los
valores observados de las respuestas estaran cerca de los valores predichos cuando los

niveles 6ptimos se estudien en una prueba de confirmacion @,

La superposicion de de gréaficos de contorno (SGC) es una herramienta Gtil, para encontrar
la region de interés. Los graficos de contorno se obtienen de modelos de regresion
desarrollados para describir la variacion de las respuestas. La region de interés es aquella en
donde todas las variables de respuesta son satisfechas simultaneamente. Sin embargo,
existen dos limitaciones en la aplicacion de la superposicion de graficos de contorno ).
Primero: este meétodo no permite reconocer la solucion més dominante en el espacio
experimental, y segundo: su uso puede dificultar el analisis en problemas con tres 0 méas

factores de control espacio multidimensional (seccion 2.6.1).

Las limitaciones de la superposicion de gréaficos de contorno, abren paso a técnicas mas
adecuadas para problemas en el espacio n-dimensional. Las funciones de utilidad (seccién
2.6.2) permiten el manejo de varias dimensiones, “calificando” cada punto en el espacio en
funcién de todas las variables de respuesta asociadas. La funcion de deseabilidad (seccion
2.6.2.1) propuesta por Derringer y Suich ¥, es la funcion de utilidad mas difundida en la
optimizacion de respuesta multiple, con la limitacion debida al uso de un estimador 1?, ya
que la funcién de deseabilidad no considera que existe un intervalo de confianza asociado a
la aleatoriedad de la estimacion ©. Ademas, con el aumento del nimero de variables
independientes, la funcidn de deseabilidad se vuelve altamente no lineal y multimodal, y el
uso de métodos convencionales de busqueda se dificulta. En estos casos, una alternativa es
el uso de métodos heuristicos de busqueda ©. La aplicacion de estos algoritmos (como el
algoritmo genético, optimizacion por colonia de hormigas, optimizacion por enjambre de
particulas, u optimizacion por bacterias forrajeras) se realiza en el paso (iv) del desarrollo

de la optimizacién de respuesta multiple.
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Figura 0-1 Diagramas de flujo de GA y PSO.

La optimizacién por enjambre de particulas o PSO, (Particle Swarm Optimization) es un
método heuristico de bldsqueda relativamente reciente (1998), cuya mecanica se inspiran en
el comportamiento de enjambres o en el comportamiento colectivo de poblaciones
bioldgicas. PSO es similar al algoritmo genético o GA, (Genetic Algorithm) en el sentido
de que estas dos heuristicas son métodos de busqueda basados en poblaciones. En otras
palabras, los algoritmos PSO y GA ( Figura 0-1) se mueven de un conjunto de puntos
(poblacion) a otro conjunto de puntos en una sola iteracion con posibles mejoras utilizando
una combinacion de reglas deterministas y probabilisticos. EI GA y sus muchas variaciones
han sido populares en el ambito académico y el industrial, debido principalmente a la
facilidad de implementacion y a la capacidad de resolver con eficacia problemas altamente
no lineales, mezclados con problemas de optimizacion entera que son tipicos de los

sistemas complejos de ingenieria (.
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Para comparar un algoritmo basico contra uno mejorado, se ha utilizado la media de varias
corridas, y su desviacion estandar ® ©, o métricas de eficiencia como el porcentaje de
éxitos 19, Sin embargo el PSO y el GA utilizan un conjunto de soluciones iniciales
generadas aleatoriamente y esto representa la principal fuente de variacion en las soluciones
obtenidas con estos métodos de busqueda, es decir, que las soluciones obtenidas con PSO y
GA representan variables aleatorias (seccion 2.1). Esta consideracion permite utilizar
estadistica inferencial, como las pruebas paramétricas () ‘9 @2 y pruebas no paramétricas

(13) para comparar el desempefio de los diferentes tipos de algoritmos.

El disefio de experimentos es un proceso de planeacién del experimento que permite
recolectar datos, analizarlos con métodos estadisticos, resultando una solucion valida y
objetiva. En algunos tipos de disefios de experimentos (disefios anidados o jerarquicos), los

niveles de un factor B son similares, pero no idénticos para los niveles del otro factor (A).

Cada nivel del factor B anidado en A es tnico ‘Y. Utilizando este tipo de disefio, puede
compararse los algoritmos en términos de pardmetros en comun, por ejemplo, tamafio de

poblacion inicial, o tipo de funcién de aptitud evaluada.

1.2 Hipotesis

e Existe igualdad en las medias de las soluciones encontradas por PSO y GA al
resolver problemas de optimizacion de respuesta multiple, con un nivel de confianza
del 95%.

e Existe igualdad en las desviaciones estandar de soluciones encontradas por PSO y
GA al resolver problemas de optimizacion de respuesta multiple, con un nivel de

confianza del 95%.

1.3 Justificacién

Las soluciones obtenidas con metodos heuristicos de buasqueda son descritas por

distribuciones de probabilidad con parametros py o (variable aleatoria). La prueba t es una
12



herramienta que permite comparar dos poblaciones a la vez, suponiendo que las
poblaciones son distribuidas normalmente con varianzas iguales. Cualquier violacion de
estos supuestos invalida los resultados de la prueba, y las pruebas no paramétricas resultan

adecuadas.

El andlisis de varianza (ANOVA) supone normalidad entre las poblaciones y varianzas
iguales. Debido al uso del estadistico F, el ANOVA es una prueba robusta ante la violacion
de los supuestos, ademas que permite la comparacion de maltiples poblaciones a la vez. Por
esto, el disefio de experimentos anidado es una herramienta adecuada para comparar

algoritmos basados en poblaciones.
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1.4  Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Comparar y analizar la precision y exactitud del PSO y GA sintonizados, en la
optimizacion simultanea de varias respuestas a traves de un disefio anidado, que permita
formular un método para comparar objetivamente la precision y exactitud de algoritmos

basados en poblaciones.

1.4.2 Objetivos particulares

+ Sintonizar los parametros para el GA canonico y el PSO bésico para ser precisos y
exactos.

« Utilizar funciones de benchmarking para sintonizar los algoritmos.
» Seleccionar los métodos y/o disefios experimentales para el andlisis.

« Utilizar casos de estudio de optimizacion simultanea de varias respuestas para
comparar los algoritmos sintonizados.

14



CAPITULO 2.
MARCO TEORICO
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2.1 Variables aleatorias.

Frecuentemente, en los experimentos aleatorios, los resultados se resumen a un solo
namero. Para algunos experimentos aleatorios, el espacio muestral se define como el total
de posibles resultados. En otros casos resulta util asociar un nimero a cada uno de los
posibles resultados, es decir, se define una funcion sobre los puntos de un espacio muestral.
Debido a que el resultado concreto del experimento no se conoce de antemano, el valor
resultante de nuestra variable tampoco se conoce de antemano. Por esta razon, la variable

que asocia un numero al resultado de un experimento se conoce como variable aleatoria.

Definicion formal.- Si S es un espacio muestral con una medida de probabilidad, y X es
una funcién de valor real definida sobre los puntos de S, entonces X se llama variable

aleatoria.

Es comun que una medicion (por ejemplo, la corriente eléctrica en un alambre de cobre o
las dimensidnes de una pieza mecéanica) pueda tomar cualquier valor en un intervalo de
nameros reales (al menos tedricamente). Entonces la precision arbitraria en la medicién es
posible. Por supuesto que, en la practica, podemos redondear con precision de décimas o
centésimas de unidad. La variable aleatoria que representa esta medida se dice que
es una variable aleatoria continua. El rango de la variable aleatoria incluye todos los valores

en un intervalo de numeros reales, es decir, el rango puede ser considerado como continuo.

La definicion de probabilidad en el caso continuo, supone para cada variable aleatoria la
existencia de una funcién, llamada funcion de densidad de probabilidad, tal que el area bajo
la curva es la probabilidad asociada para el intervalo correspondiente. En otras palabras, la
funcion de densidad integrada en el intervalo (a, b) con a=b, da la probabilidad de que la

variable aleatoria correspondiente, asumira el valor en el intervalo (a, b).

16



Definicién.- Una funcién con valores f(x), definida sobre el conjunto de todos los nameros

reales, se llama funcion de densidad de probabilidad si y solo si:
P@asX=b)= [’ fxydx 2-1

Para cualesquiera constantes reales a y b con a=b.

Adviértase que f(c), el valor de la funcion de densidad de X en c, no da la probabilidad de
X=c. Las variables aleatorias continuas siempre estan asociadas a un intervalo, por lo que

P(X=c)=0, para cualquier constante real c.

Definicion.- Si X es una variable aleatoria continua, y su densidad de probabilidad en t es

ft), entonces la funcion esta dada por:
Fx)=PX=x) = ffoof(t)dt para—oo < x < o 2-2

Se llama funcién de distribucién o la distribucion acumulativa de X.

2.2 Precision y exactitud.

Estos dos conceptos son manifestaciones de la variabilidad de cualquier proceso de
medicion. La precision es la variabilidad que presentan los resultados al medir
repetidamente el mismo objeto 0 mensurado con el mismo instrumento de medicidn, en
pocas palabras, la precision es la habilidad de un proceso de medicion de repetir y

reproducir sus mediciones, independientemente de si la medicidn es correcta o no.

Por otro lado, la exactitud o sesgo, se refiere al desplazamiento de un valor estandar o
verdadero que se considera conocido. Para mostrar estos conceptos, la Figura 0-1 muestra
una representacion de la precision y exactitud por medio de un tiro al blanco. En donde el
centro de la diana es el valor nominal (N) y los puntos son el resultado de varias

mediciones.
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a) Impreciso y exacto b) Preciso y exacto
..' ®
4 L] o N

a) Preciso e inexacto b) Impreciso e inexacto

Figura 2-1 Precisién y exactitud, representadas como un tiro al blanco

a) Impreciso y exacto b) Preciso y exacto

x
1

c) Preciso e inexacto d) Impreciso e inexacto

Figura 2-2 Precision y exactitud atreves de la curva normal

18



La Figura 2-2 muestra la precision y exactitud de las mediciones utilizando la curva de la
distribucion normal donde se considera la variabilidad o amplitud de la curva, y el desfase
de la media respecto al valor nominal. En ambos casos, el inciso a) muestra un proceso de
medicion impreciso y exacto, tiene una exactitud adecuada pues porque el promedio de las
mediciones es el valor nominal (N), pero tiene una dispersion elevada. En b) el promedio
es el valor nominal, con una baja dispersiéon. El inciso ¢) las mediciones tienen buena
exactitud (baja dispersion), pero la media se aleja del valor nominal, por Gltimo, el inciso d)

las mediciones estan dispersas y el promedio de las mediciones se aleja del valor nominal.

Lo mas recomendable es que los sistemas de medicion sean precisos y exactos como en el
inciso b). Estos conceptos son aplicables a los métodos heuristicos de bdsqueda, es
deseable que los resultados de estos algoritmos sean precisos y exactos, es decir, que una
serie de soluciones encontradas por el algoritmo tengan poca dispersion, y la media sea el

valor de la solucion verdadera.
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2.3 Disefio factorial general 2.

En el disefio factorial 2¥, en el que se consideran k factores con dos niveles cada uno, y
tiene 2* tratamientos o puntos de disefio. Las k columnas y los 2 renglones que componen
la matriz de disefio considerando una réplica, se construyen de la siguiente manera: en la
primera columna, que corresponde a los niveles del factor A se alternan los signos + vy -,
comenzando con -, hasta completar los 2X renglones. En la segunda columna se alternas dos
signos menos con dos signos mas, en la tercera columna se alternan 4 signos menos con
cuatro signos mas, y sucesivamente hasta la columna k, donde se alternan 2% signos
menos, con 2X* signos mas (Tabla 2-1). La notacion de Yates representa el total o la suma
de las observaciones en cada tratamiento, en especifico (1) es la suma de los datos
obtenidos en el tratamiento en el que todos los factores se encuentran en un nivel bajo; a, es
la suma de los datos del tratamiento donde el factor A esta en un nivel alto y los factores

restantes corresponden a un nivel bajo, y asi sucesivamente.

Tratamiento Notacion A B C D E Tratamiento Notacion A B C D E
de Yates de Yates
1 (1) - - - - - 17 e - - - -+
2 A + - - - - 18 ae + - - - 4+
3 B -+ - - - 19 be -+ - -+
4 ab + + - - - 20 abe + + - -+
5 Cc - -+ - - 21 ce - -+ - 4+
6 ac + -+ - - 22 ace + -+ -+
7 bc - + - - 23 bce - + -+
8 abc + + + - - 24 abce + + - o+
9 D - - -+ - 25 De - - -+ 4+
10 ad + - -+ - 26 Ade + - -+ o+
11 bd -+ -+ - 27 Bde -+ -+ o+
12 abd + + - o+ - 28 abde + + -+ 0+
13 cd - -+ o+ - 29 Cde - -+ + o+
14 acd + -+ + - 30 acde + -+ + 0+
15 bcd -+ + o+ - 31 bcde - + + o+
16 abcd + + + - 32 abcde + + + +

Tabla 2-1 matriz de disefio2 para k<5

Con el disefio factorial completo 2% se pueden estudiar los 2! efectos siguientes:
20



(11‘) =k Efectos principales

k\y _ & .
(2) = 20 Interacciones dobles
ky _ & :
(3) = 30— Interacciones dobles

k k! B
(k — 1) =y Interaccidn de k-1 factores

(D = 1 Interaccion de k factores

Donde (Ir{) corresponde a las combinaciones de k en r.

Fuente de variacién Suma de cuadrados Grados de libertad
k efectos principales
A S84 1
B SSp 1
K SSx 1
(IZ() interacciones dobles
AB SSap 1
AC SSac 1
JK SSik 1
(’;) interacciones triples
ABC SSaBc 1
ABD SS48D 1
IJK SSik 1
(ﬁ) = 1 interaccione de k factores
ABC .. K SSapc. k 1
Error SSg 2k(n—1)
Totales SSr n2k —1

Tabla 2-2 Andlisis de varianza del disefio 2K

Cada uno de los efectos se obtiene a partir de los contrastes?, los que se obtienen a su vez
de la tabla de signos del disefio. La tabla de signos consiste en determinar la columna de

L Kk K
L E| contraste es una combinacion lineal de la forma ¢ = ¥2_, ¢;Y;, con 2.2, ¢; = 0
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signos que llevan los totales en la notacion de Yates para formar el contraste de cada efecto.
Las columnas de signos para los contrastes que definen a los efectos principales estan dadas
por la matriz de disefio, mientras que los efectos de interaccion se obtienen de la
multiplicaciéon de las columnas que sefiala dicho efecto de interaccion. Para calcular la
columna de efectos que define el contraste del efecto ABC en un disefio factorial 2° se
multiplican las columnas de signos AxBxC. en la Tabla 2-3 se muestran los contrastes para
los efectos principales y los efectos de interaccion doble para un disefio con k<5 factores

El contraste de cada efecto se determina multiplicando la columna de signos por la columna
de totales (expresado por la notacién de Yates). Con los contrastes se calcula el efecto y la

suma de cuadrados (con un grado de libertad) mediante:
Efecto ABC ..K = — [contraste ABC ...K] 2-3
SSapc k= ﬁ [contraste ABC ... K]? 2-4

Donde n es el nimero de replicas del experimento. La suma de cuadrados totales esta dada
SST=i=12/V2—-172 ki=12 V72 2-5

La suma de cuadrados totales tiene n2* grados de libertad. La suma de cuadrados del error
se obtiene por diferencia, y tiene 2%(n-1) grados de libertad.

Kk 1 k2
$Sp =3 V2 — (e Z2a v ) 25

n2k
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Tratamiento Notacion A C D E AB AC AD AE BC BD BE CD CE DE
de Yates
1 @ - - - -+ + + + + + + + + +
2 a + - - - - - - - + o+ o+ o+ o+ o+
3 b - - - - - + + + - - - + + +
4 ab + - - -+ - R T
5 c - + - - + - + + - + + - - +
6 ac + + - - - + - - - + o+ - - +
7 bc - + - - - - + + + - - - - +
8 abc + + - -+ + - - + - - - - +
9 d - -+ - + + - + + - + - + R
10 ad + -+ - - - + - + - + - + -
11 bd - -+ - - + - + - + - R + -
12 abd + -+ -+ - + - - + - - + -
13 cd - + 0+ -+ - - + - - + + ; -
14 acd + + + - - + + - - - + + - -
15 bcd - + o+ - - - - + + + - + - -
16 abcd + + + -+ + + - + + - + - -
17 e - - -+ o+ + + - + + - + - R
18 ae + - -+ - - - + + + - + - -
19 be - - -+ - + + - - - + + - -
20 abe + - -+ o+ - - + - - + + - -
21 ce - + -+ 4+ - + - - + - - + R
22 ace + + - 4+ - + - + - + - - + -
23 bce - + - 4+ - - + - + - + - + -
24 abce + + -+ o+ + - + + - + - + -
25 de - -+ o+ 4 + - - + - - - - +
26 ade + -+ o+ - - + + + - - - - +
27 bde - -+ o+ - + - - - + + R R +
28 abde + -+ + 4+ - + + - + + - - +
29 cde - + + 4+ o+ - - - - - - + + +
30 acde + + + + - + + + - - - + + +
31 bcde - + o+ o+ - - - - + + + + + +
32 abcde + + + 4+ o+ + + + + + + + + +

Tabla 2-3 Disefio2¥ y efectos de interaccion dobles para k<5
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2.4 Disefio anidado.

Los disefios anidados o jerarquicos se utilizan cuando es dificil o imposible cruzar todos los
factores de interés en un disefio experimental. Si cada nivel de un factor esta asociado con
un solo nivel de otro factor, el primer factor se dice que esta anidado dentro del segundo
factor. Considerando un disefio anidado de dos etapas, el factor A en el primer nivel, y el
factor B en el segundo (Figura 2-3). En este disefio, B1 en A1 no tiene relacién alguna con
B1ien A, esto es porque Cada nivel de B es Unico.

A1 Az As
B1 B, Bs B4 B1 573 Bs B4 B, B, B3 Bs
Y111 Y121 Y131 Y14-1 Y211 Y221 Y231 Y24-1 Y311 Y321 Y331 Y341
itz Yz Yizz Yia Vo120 Yoz Yazz Youn Y312 Yaao  Yi3p  Yayy
Y113 Y123 Y133 Y14-3 Y213 Y223 Y233 Y24-3 Y313 Y323 Y333 Y343

Figura 2-3 Disefio anidado en dos etapas

El modelo lineal para el disefio anidado en dos etapas es:

1’
Yi]'k =u+rt;+ Bj(i) + €(ijk 1,
1,

NINDN

wa
b 2-6
W

& .~

Con a niveles en el factor A, b niveles en B, y n replicas. El subindice j(i) se refiere a que le
j-ésimo nivel del factor B esta anidado en A. Es Gtil considerar las replicas anidadas
dentro de la combinacion de niveles de A y B, por eso se utiliza el subindice (ij)k para el
termino del error. Este es un disefio balanceado, porque hay igual nimero de niveles de B
dentro de A e igual nimero de replicas. Porque cada nivel del factor B no aparece en cada
nivel del factor A, no puede haber interaccién del factor A y B. La suma de cuadrados

corregida puede escribirse como:
— N2 a = =
Yi=1 Z}":1 Z;:l:l(yijk - 3’) =bny 5. -y )+ 2-7
a b 5 _ v \2 a b n . \2
nYiy Yiea(Fij. — ¥i.)* + Xita X1 Xe=1 Vi — Vij)
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Debido a que tres términos de producto cruzado son cero. La ecuacién

_ N2 a — = -
=1 Z}’=1 Yhoik—¥.) =bnIl (¥ —-¥.)*+ 2-7 indica
que la suma de cuadrados puede partirse en la suma de cuadrados debida al factor A, a la

suma de cuadrados debida al factor B anidado en A, y a la suma de cuadrados debida al

. wa — N2 a - =
error y la ecuacion ¥y Y7y Yeoy (Y —¥.) = bn i, (¥ —¥.)* +
2-7 queda:

SST = SSA+SSB(A) + SSE 2-8

Donde SS; tiene abn-1grados de libertad, SS, a-1 grados de libertad, a(b-1) grados de
libertad para SSp(4), y ab(n-1) grados de libertad para SSg si e~N(0,02), entonces las
sumas de cuadrados del lado derecho de la ecuacion 2-8 se
dividen entre los grados de libertad, entonces se tiene una suma de cuadrados medios
independientemente distribuidos, talque la relacion entre dos sumas de cuadrados medios

tiene distribucion F.

El estadistico apropiado para probar los efectos de los factores A y B dependera de si es tos
son fijos o aleatorios. Si A 'y B son fijos, entonces se asume Y-, t; =0,y Z?=1ﬁj(i) =0,
es decir, que la suma de los efectos de los tratamientos de A son cero, y la suma de los
efectos de los tratamientos de B dentro de A son cero. Si los efectos son aleatorios entonces
7,~N(0,02) y Bjiy~N(0, aj). Los modelos mixtos son muy comunes, los cuadrados
medios esperados pueden encontrarse con la reglas para los disefios factoriales con factores

aleatorios.

H, Fy
Ay B fijos Hy:t; =0 MS, MSps)
Ho: Bjiy =0 MS;' MSg
A fijo B aleatorio Hy:t; =0 MS,  MSpa
Hy:0p =0 MSpa) MSg
Ay B aleatorio Hy:0, =0 MS, MSga
Hy:op =0 MSgsy’ MSg

Tabla 2-4 Hipétesis estadistica y estadistico de prueba para los tipos de factores
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El andlisis de varianza se muestra en la Tabla 2-5 .Las expresiones para las sumas de
cuadrados son:

1 2

SSa =Xyl — i 2-9
SSpogy =39 Yb g2 ¥ 2-10

B(A) — ,&i=14j=1 yl]. abn

1 2
SSe =Y X1 Xhea Yok — — X P yzzlﬁ 2-11
SS; = lya Zb »n 2 _ 2-12

T = Li=12j=12k=1Yijk ~ .

Fuente de variacion Suma de cuadrados Grados de libertad Cuadrado medio

A SSa a-1 MSa
B dentro de A SSg(a) a(b-1) MSg(a)
Error SSe ab(n-1) MSe
Total SSt abn-1

Tabla 2-5 Anélisis de varianza para el disefio anidado en dos etapas

2.5 Andlisis de Regresion.

El anélisis de regresion tiene por objeto modelar en forma matematica el comportamiento
de una variable de respuesta en funcion de una o mas variables independientes o factores.

De manera general, supongamos que hay una variable dependiente o de respuesta (y) que
depende de k variables independientes o regresoras Xi, Xz,.., Xk. La relacion entre estas
variables puede describirse por un modelo matematico llamado modelo de regresion. El
modelo de regresion es apto para un conjunto de datos de una muestra. En algunos casos, el
experimentador conoce la forma exacta de la verdadera relacion funcional entre y y x1, X2, .,
Xk, por ejemplo y=¢(x1, X2...xx). Sin embargo, en la mayoria de los casos, la relacion
funcional verdadera es desconocida, y el experimentador elige una funcion adecuada para

aproximar ¢. Los modelos de bajo orden polinomial se utilizan ampliamente como la
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aproximacion de funciones. En muchas ocasiones el modelo de regresion representa los

resultados de un experimento.
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Gréfico 2-1 Diagrama de dispersion

Dado un conjunto de datos x, y, mostrados en el diagrama de dispersion (Grafico 2-1),
donde cada uno de los puntos representa un par (xi, Yi). Una inspeccion del diagrama,
muestra que ninguna curva simple pasa exactamente por todos los puntos, pero existe un
fuerte indicio de que los puntos se colocan aleatoriamente alrededor de una linea recta. Por
eso es posible asumir que la media de la variable Y, se relaciona con la variable x mediante

la siguiente expresion:
E(Y|x) = pyjx = Bo + B1x 2-13

Donde la pendiente y la ordenada al origen se Ilaman coeficientes de regresion. Mientras
que Y es una funcion lineal de x, el valor verdadero de Y no esta exactamente sobre una
linea recta. La forma apropiada de generalizar a un modelo lineal probabilistico es asumir
que E(Y) es una funcion lineal de x, pero para conocer el valor verdadero de Y dado un
valor de x, se calcula con el valor promedio de la funcién modelo de regresion mas un error

aleatorio y se dice que:

Y:B0+ﬂ1x+6 2'14
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Donde € representa el término del error aleatorio. A la expresion anterior se le conoce como
modelo de regresion simple, debido a que solo incluye una variable regresora. Algunas
veces el modelo anterior se deriva de una relacion teorica entre las variables. En otras
ocasiones no existe conocimiento previo de la relacion entre las variables, y la eleccion del
modelo se apoya en la inspeccion del diagrama de dispersion, en este caso, se dice que el

modelo es empirico.

Bo + B1x2

Bo + Bixy

Xq Xq

Gréafico 2-2 Distribucion de Y dado un valor x

Para profundizar mas en el modelo de regresion, suponiendo que el valor de x queda fijo,
entonces se puede observar la variacion de Y. Entonces el componente aleatorio € del lado
derecho determina las propiedades de Y, suponiendo que la media y varianza de € son 0y

a2, entonces:

EY)=E(Bo+ B1x+€) = E(Bo + B1x) + E(€) = Bo + P1x 2-15
Y lavarianzade Y es:

VYY) =V(By+ B1x +€) =V(By + B1x) + V(€) = 0 + 6% = o* 2-16
Por esta razon, se dice que el modelo verdadero de regresion uy|, = B, + B1x €s una linea
de valores promedio, el valor de la ordenada para un valor cualquiera de x es el valor

esperado de Y. El valor de la pendiente S,, representa el cambio en la media por cada

unidad de x. Ademas, la variacion de Y esta determinada por la varianza del error a2, Esto
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implica que hay una distribucion de valores de Y en cada valor de x, y la varianza es la

misma en cada valor de x ( ).

En la practica, la mayoria de los problemas involucran mas de una variable independiente,

y los modelos que relacionan a la variable dependiente con las variable:
o . )  Hypx = Bo + Pax

modelos de regresion lineal multiple. Suponiendo un proceso donde la varie ,

y depende de dos variables x: y xo. Un modelo de regresion lineal multiple que pudiese

describir la relacion entre las variables seria:
Y = ﬂo + ﬂ1X1 + ﬂle +€ 2-17
La expresion anterior representa un modelo de regresion lineal maltiple con dos variables

regresoras, la superficie descrita corresponde a un plano. El Gréfico 2-3 a) muestra la

superficie generada por el modelo de regresion:

E(Y) = 40 + 35x, + 15x, 2-18
Donde se asume que el valor esperado del término del error es cero E(e) = 0), la
intercepcion del plano es S,. En ocasiones B; y B, son llamados coeficientes de regresion
parciales, debido a que f; indica el cambio de la variable Y respecto al incremento unitario
de x; manteniendo x, constante, y [, indica el cambio de la variable Y respecto al
incremento unitario de x, manteniendo x; constante. El grafico de contorno del modelo de
regresion (Grafico 2-3 b)), muestra lineas de valores constantes de E(Y) en funcion de las
variables x; y x,.

Generalizando, una variable dependiente o de respuesta Y, puede relacionarse a k variables

independientes o regresoras mediante:
Y=ﬂ0+ﬁ1x1+[?2x2 ---kak+€ 2-19

Denominado modelo de regresion lineal multiple con k variables regresoras, donde g;, j=0,
1, 2...k, son los coeficientes de regresion. Este modelo representa un hiper plano en el

espacio k-dimensional de las variables regresoras{xj}. El parametro g; representa el cambio
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en Y por unidad de x;, mientras todas las demas variables regresoras (x;i # j) se

mantienen constantes.

c) d)

Gréfico 2-3 a) plano de regresion del modelo E(Y) = 40 + 35x, + 15x, b) grafico de contorno

Cuando se desconoce la funcién verdadera que relaciona Y con x;, x, ... x, 10s modelos
de regresion lineal multiple son una buena aproximacion, pero solo en ciertos intervalos de
las variables independientes la aproximacion es adecuada. Los modelos polinomiales en
una variable, o con interacciones, pueden analizarse con técnicas de regresion lineal

mdaltiple. Para un modelo de regresion cubico con una variable:

Y =B+ B1x+ B2x*+ B3x> +€ 2-20
Haciendo x; = x; x, = x2 y x5 = x3 el modelo de regresion lineal multiple queda:

Y =B+ L1x1+ B2x, + B3x3+ € 2-21

Que es un modelo de regresion lineal multiple con tres variables regresoras. Para un

modelo de regresion con algun efecto de interaccidn entre dos variables como:

Y =B+ B1x1 + B2xs + P12X1X, + € 2-22

Haciendo x5 = x,x, y B3 = B4, la (ecuacion Y= By + B1x1 + B2X2 + B12X1X2 + €
2-22) puede expresarse como un modelo de regresion lineal multiple

con tres variables regresoras
Y = Bo + B1x1 + B2x2 + B3x3 2-23

Considerando el modelo de regresion:
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Y=2+4x+1.5x%+3x° 2-24

Que es una curva en dos dimensiones (Grafico 2-4), y al hacer la siguiente sustitucion:
X, = x; X, = x2yx; = x> el modelo de regresion lineal multiple queda:

Y=2+4x;+ 1.5x, + 3x3 2-25
El cual representa un hiper plano en tres dimensiones. NoOtese que a pesar de que la
(ecuacion Y = 2 + 4x + 1.5x2 + 3x3 2-24)  representa  un
modelo de regresion lineal, el grafico generado corresponde a una funcién no lineal en dos
dimensiones. En general, un modelo que contiene coeficientes lineales (5;) es un modelo de

regresion lineal, independientemente de la forma del grafico que genera.

3000~

1500~

Grafico2-4Y =2 4+ 4x + 1.5x% 4+ 328

Gréfico 2-5 Hiper planos generados por Y = 2 + 4x; + 1.5x, + 3x3
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2.5.1 Estimacion de los Parametros del Modelo de Regresion

Para ajusta el modelo de regresion lineal, es decir, estimar los valores de los pardmetros o
coeficientes de regresion, resulta muy conveniente utilizar la notacién matricial.
Suponiendo una modelo con k variables regresoras y n observaciones, el modelo que
relaciona la variable independiente con las variables regresoras es:

Yi=PBo+ Bixi1 + B2Xiz + P3Xiz + -+ PrXik + €; i=123..n 2-26

Que puede escribirse en notacién matricial

y:BX—i—E 2'27
Donde:
V1 Bl 1 X11 X12 e X1k €1
v, B 1 X9 Xp2 o Xpi €k

El objetivo es encontrar el vector de coeficientes B que minimizan:
L=YL € =€e=y—(BX)'y - BX) 2-29
El estimador de minimos cuadrados B esta dado por

B=XXx)"Xy 2-30

-~

El modelo ajustado es ¥ = X, la diferencia entre la observacion y y el valor ajustado ¥ es

un residual, decimos que e; = y; — J; (i=1, 2, 3...n), 0 en forma matricial:
e=y—Yy 2-31

2.5.2 Prueba de Hipdtesis para la Significancia del Modelo

Seguido a la estimacion de los parametros de regresion, debe analizarse la calidad del
modelo ajustado. En la regresion lineal multiple, ciertas pruebas de hipotesis sobre los
parametros del modelo son dtiles para medir la adecuacion del modelo de regresion. Estas
pruebas de hipdtesis se realizan bajo los supuestos de que los errores son independientes, y

distribuidos normalmente con media cero y varianza constante (e~N (0, %)).
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La prueba para la significancia del modelo de regresion determina el grado de relacion
lineal entre la variable de respuesta (y) y el conjunto de variables regresoras (X1, X2, X3...xk).

La hipotesis apropiada para esta prueba es:

Ho:Bo=B1=B2=""Pr=0 2-32

Hq: B; + 0 para al menos una j

La no aceptacion de H, implica que al menos una de las variables regresoras contribuye
significativamente al modelo. Para realizar esta prueba, la suma de cuadrados totales es la
suma de dos particiones: la suma de cuadrados debida a la regresién, y la suma de
cuadrados debida al error (ecuacionSSy = SSg + SS¢

2-33).

SST = SSR + SSE 2'33

Ahora bien, si H, es verdadera, entonces SSi /o2 es una variable aleatoria con distribucion
x? con k (numero de variables regresoras) grados de libertad. También SSz/c? es una
variable aleatoria con distribucion y? con n-p (observaciones menos parametros del
modelo) grados de libertad, ademas SS y SSg son independientes. El estadistico de prueba

para H, es:

SSg/k _ MSg

= = 2-34
SSg/(n-p)  MSg

0

No se acepta H, Si F, > Fy ). Las sumatorias de cuadrados se muestran en notacion

matricial como sigue:
SSg=yy—BX'y
Dy’ 1
SSg=B'X'y — - (X4 y)? 2-35
r 1.yn 2
SSr=yy-— ;(Zi:1}’i)

Otro criterio para evaluar la calidad del modelo de regresion es el coeficiente de de

determinacién R2.

R2 =558 _ 1 _55 2-36
SST SST
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El R? es una medida de la reduccion en la variacion de y utilizando las variables regresoras
X1, X2,..., Xk en el modelo. Sin embargo, un valor grande de R? no implica necesariamente
que el modelo de regresion sea el adecuado. Con la adicion de una variable en el modelo,
R? se incrementa, independientemente de si la variable adicional es estadisticamente
significativa 0 no. Por lo tanto, es posible que los modelos que tienen con valores de R?
elevados, resulten poco adecuados en la prediccion de nuevas observaciones o estimaciones
de la respuesta media. Debido al incremento de R? conforme afiadimos términos al modelo,

algunos analistas prefieren utilizar un estadistico R? ajustado, definido como:

2 _ 4 _SSg/@-p) _ . _(n-1 _ p2 -
Riy=1-320 B =1 (") (1-R?) 2-37

Generalmente, el Rﬁdj no siempre aumentara a medida que se agregan variables al
modelo. De hecho, si los términos agregados son innecesarios, el valor de RZ;; con

frecuencia disminuira.

Fuente de Suma de Grados de Cuadrados F
variacion cuadrados libertad medios
Regresion SSk k SSr/k MSg/MSg
Error o residuales SSg n-p SSg/(n—p)
Totales SSt n-1

Tabla 2-6 Andlisis de varianza para la prueba de significancia del modelo de regresion

2.6 Optimizacion de Respuesta Multiple.

La mayoria de los problemas de calidad, consideran el anélisis de méas de una variable de
calidad. La calidad del producto o proceso depende del valor que toman varias propiedades.
En la mayoria de los casos, optimizar una sola de las caracteristicas, provoca que las demas
propiedades se vean afectadas y el resultado es un producto de mala calidad global. De aqui
se deriva la importancia de contar con técnicas que permitan optimizar de manera
simultaneas a todas las variables de respuesta de interés, o encontrar un punto de operacién

del proceso donde todas las variables tengan un valor deseado.
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Debido a que es improbable que el 6ptimo global coincida con el 6ptimo de alguna
respuesta individual, la solucion del problema de respuesta multiple suele ser satisfactoria
para cada respuesta individual; puede esperarse que exista un ponto de operacion del
proceso en el que todas las variables de respuesta cumplen con los requerimientos de la

mejor manera posible.

Considerar simultaneamente varias respuestas, implica la construccion de modelos de
regresion adecuados (errores independientes, distribuidos normalmente con media cero y
varianza constante, R2. > 70%). La optimizacion por métodos graficos o analiticos

aj —

requiere de especificaciones unilaterales o bilaterales.

2.6.1 Superposicion de Gréficos de contorno.

Este método consiste en construir graficos de contorno (Grafico 2-3 a), para cada una de las
variables de respuesta en funcion de las variables independientes (factores). Como se
menciono en la seccion 1.1, este meétodo esta limitado por el ndmero de factores,
(dimension del problema). Cuando se trata de dos factores de control, resulta facil
superponer los graficos de contorno de cada variable de respuesta, e identificar la regién
donde las variables de respuesta toman valores factibles. Tomando el ejemplo de
Montgomery (2001) para un poceso quimico con dos factores, tiempo (x1) y temperatura
(x2) y tres variables de respuesta, rendimiento (y1), viscosidad (y2) y peso molecular (ys).
Los valores desados para las variales de respuesta son: y1>78.5, 62<y»>68, y3<3400. Los

modelos de regresion ajustados se muestran a continuacion:
y1=79.94 + 0.99x, + 0.52x, — 1.38x3 — x3 + 0.25x,x,
y, =70 —0.16x; — 0.95x, — 0.69x% — 6.69x5 — 1.25x,x, 2-38
y3 =3386.2 + 205.1x; + 17.4x,

Las superficies y graficos de contorno se muestran en los graficos Grafico 2-6 a Gréafico
2-8. Las restricciones para cada variable de respuesta, representan condiciones que el

proceso debe cumplir, en el
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Gréfico 2-9, la region sombreada corresponde a combinaciones de tiempo y temperatura
que corresponden a valores satisfactorios para las respuestas. El experimentador puede
inspeccionar el grafico de contorno para determinar las condiciones de operacion

apropiadas.
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Grafico 2-8. Superficie de respuesta (a), y grafico de contorno (b) para ys
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Graéfico 2-9. Regién optima para el rendimiento (y1) la viscosidad (y2) y el peso molecular (ys)

Cuando se tiene mas de tres factores, resulta complicado el uso de la superposicion de
gréaficos de contorno, debido a que es una representaciéon en dos dimensiones, esto implica
que deben mantenerse k-2 factores constantes para la construccion del grafico de contorno.
Esto requiere de varios ensayos a prueba y error, y es en este tipo de problemas, que las

funciones de utilidad cobran importancia.

2.6.2 Funciones de Utilidad.

Las funciones mencionadas en este apartado, combinan todas las variables de respuesta en
un solo valor cuantitativo, también llamado métrica de desempefio, es decir, las funciones
de utilidad son transformaciones del conjunto de variables de respuesta. La optimizacion de
la funcion de utilidad en funcion de los factores de control, conduce a las condiciones de

proceso optimas.



2.6.2.1 Derringery Suich

La funcion de deseabilidad involucra la transformacion del estimador 171-1- en un valor

deseado d;;, donde 0 < d;; <1, después, las deseabilidades individuales se combinan

ijs
mediante la media geométrica (3) para obtener una calificacion de la i-ésima observacion

para la j-ésima respuesta.

==

Dyi(x) = [H,"‘=1 dij] 2-39

La ecuacion anterior puede definirse como el antilogaritmo del promedio de los logaritmos

naturales de las deseabilidades individuales utilizando:

D, (x) = eliZ1m(@s)] 2-40

Las transformaciones del estimador 17] dependerén de la caracteristica de calidad para cada
dif=Vij - Vjcj~Fjrs VA<Vi<e/¥j—Vif Vj—cjt g<FVy<bir 0
Yjx>Vij> Fj* 2-41. Para variables del tipo “menor es mejor” — ¥/ se

trata como “mayor es mejor”.

vi-7;\¢ - ;
(’* ’) ¢ <Y;<Y; 241

( (YY)’
P y]* < Yz] < C]'
di]' =

0 Y, >Y;>Y;
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Gréfico

dij= Vi<Vj»Vi-Vj»¥j»—Fjrr Fj«<Vi<F¥jx1

Vif> ¥

2-42 es la transformacion utilizada. Los exponentes r, sy t,

Ilamados pesos, que permiten un comportamiento lineal o no lineal de la funcién de

deseabilidad. Por ejemplo, si los pesos son iguales a uno, la deseabilidad tiene
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Grafico 2-10 y Gréfico 2-11).
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1
Una inspeccion de ecuacion D g;(x) = [[1j=4 d;]* 2-39
revela que, si para alguna de las variables de respuesta la deseabilidad es cero, la
deseabilidad global (dg) es cero. Este hecho permite eliminar soluciones que no cumplen

con todas las restricciones (ecuacion 2-43):

Vji€(1,23..k)3d;=0.d,=0 2-43

La deseabilidad es una funcion continua de las variables independientes (Xl,XZ, Xp) que
transforma el problema multivariable en un problema univariable. Esto permite encontrar el

valor méximo de deseabilidad por técnicas de busqueda analiticas o graficas.

2.6.2.2 Pignatiello

Esta métrica es una variacion de la funcion de pérdida de Taguchi, y se basa en la
minimizacion de la desviacion del valor objetivo y maximizar la robustez hacia el ruido. Si
alguna variable de respuesta se aleja demasiado del objetivo, se aplica una penalizacion

ponderada de pérdida. La métrica se denota por D, (x).

La base de esta técnica es el error cuadrado de pérdida ponderado, definido por:
L,(x)=[Y(x) —1]'C 2-44
La pérdida esperada esta dada por:
E[L,(x)] = traza(CZ(x)) + [n(x) — 7]’ C[n(x) — 7] 2-45

La traza se define como la suma de los elementos de la diagonal de una matriz.

Sustituyendo (x) y n(x) por sus estimadores Sy(x) y ¥(x) en la ecuacion E[L,(x)] =
traza(cz(x)) + [n(x) — t]'Cn(x) — 7] 2-45 se obtiene el estimador de la
perdida esperada, la métrica de desempefio.

D,(x) = traza (C?Y(x)) + [V (x) — 7]’ C[Y(x) — 7] 2-46
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El método asume que la varianza de una respuesta es distinta para cada conjunto de valores
de x, el estimador Sy(x) se obtiene para cada tratamiento y se calcula a partir de las
varianzas de la muestra y la covarianzas de ¥ (x). El 6ptimo de la métrica de desempefio

consiste en encontrar el minimo D,, (x).

ﬁp(x) se divide en dos componentes. Uno es el componente debido a la desviacion del
objetivo (segundo término en la ecuacion 2-46), y el componente de varianza
(primer término en la ecuacion 2-46). La porcion de desviacion del objetivo es
la desviacion del objetivo al cuadrado por la matriz de pesos C. esta porcion es comparable

a la métrica anterior Dy (x). El componente de varianza es la suma de las varianzas

ponderadas por C, que penaliza los puntos con varianza de Y (x) elevada.

Entre los inconvenientes de esta métrica, es que es aplicable a problemas con variables de
salida del tipo “nominal es mejor”, para los casos de maximizar o minimizar debe
establecerse un valor objetivo adecuado la matriz de pesos C Ilamada matriz de costo, con
frecuencia no esta disponible. Una modificacion a este concepto permite utilizar la matriz

de costo para representar la importancia relativa de las variables de salida.

2.6.2.3 Khuriy Colon

Esta métrica de desempefio utiliza la diferencia al cuadrado de la respuesta respecto a su
objetivo, pero normaliza estas diferencias por medio de la varianza de la prediccion de las

variables de respuesta.

Esta funcion de utilidad considera una forma de determinar los objetivos ti*(i=1,2,...p).
Para variables del tipo “menor es menor” o “mayor es mejor”, Ti Se establece como el

minimo (o maximo) valor que toma Yien la region experimental.

Debido a la aleatoriedad del estimador de Yi, el éptimo individual de dicho estimador usado

como objetivo, también es una variable aleatoria, la funcion de utilidad considera dicha
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aleatoriedad, y calcula una region de confianza para el objetivo ti*, y se selecciona un
nuevo objetivo dentro de la region de confianza, de tal modo que la métrica de desempefio

se maximice.

Dyc = \/[?(x) - t]'Var[?(x)]_1[?(x) - r]’ 2-47

El término Var[?(x)] es una matriz de pxp de las varianzas de los modelos de regresion

de para las respuestas Y; en el tratamiento correspondiente x. un estimador insesgado es:

Var[Y(x)] = 2/ (x)(X'X) 1z (x)Z 2-48
En la ecuacion 2-48, X es la matriz de variables de utilizada en
la estimacidn de los parametros del modelo de regresion (ecuacion 2-28).

Cada fila de X denotado por z’(x), corresponde a un tratamiento particular de X, los

modelos de regresion tienen las mismas variables regresoras. £ es el estimador de la matriz

de varianza-covarianza. Sustituyendo ecuacion 2-48 en la
ecuacion 2-47, se tiene:
= [?(x)—r]’f_l[f’(x)—r]’ )
DKC - \/ z’(x)(X’X)_lz’(x) 2 49

Las condiciones Optimas de operacion se obtienen minimizando Dg.. Es importante

recalcar que las variables de respuesta deben ser no correlacionadas, en tal caso, deberan

2.7 Busqueda Heuristica Aleatoria

La basqueda heuristica aleatoria se fundamenta en los conceptos de estado y transicion
entre estados. EI mecanismo de busqueda se construye a partir de la representacion del
estado y la definicion de las transiciones 2. Una coleccion de elementos P,
pertenecientes al espacio de busqueda Q de n dimensiones, junto con la regla de transicion

1, la cual transforma P; en otra coleccion P;, ;. En general, T es iterada para producir una

R . T T T ., .
serie de poblaciones P, —» P; —» P, » P;. La generacion P, es aleatoria, y de regla de
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transicion T eS deterministica, y esta Ultima es la que define algoritmo de bdsqueda en

particular.

La inteligencia artificial agrupa algoritmos que definen sus reglas de transicion a partir de
fendmenos biologicos, tales como la seleccion natural y el movimiento de enjambres.

Como los algoritmos presentados a continuacion.

2.7.1 Algoritmo Genético (GA).

Esta es una técnica de busqueda y optimizacion altamente paralela, inspirada en la
seleccion natural y reproduccion. Donde los individuos mas aptos son los que pueden
transmitir su material genético a la siguiente generacion. En este algoritmo, se genera una
poblacién inicial de manera aleatoria, cada solucion representa el cromosoma de un
individuo. Generalmente, la representacion de dicha solucion es codificada en sistema

binario (0,1), esto es para aplicar los operadores genéticos facilmente.

El GA canonico, utiliza la representacion binaria, y tres operadores genéticos, que son:
seleccién, cruzamiento y mutacién. Después de que la poblacién es generada, se evalla el
valor de la funcion objetivo (f(x)), en el caso de maximizacion, al escoger aleatoriamente

dos individuos, el mas apto serd aquel que tenga un valor de f(x) mayor.

El proceso de seleccion es para escoger individuos para la reproduccion, la seleccion se
apoya en la aptitud, individuos més aptos tiene mayor probabilidad de ser seleccionados. La
probabilidad de un individuo i (P;, i=1,2...n) de ser seleccionado esta dada por:

f(xi)
L= S 2-50
XY (¢

Los individuos seleccionados pasan al siguiente operador, el cruzamiento, para producir
una nueva generacion de individuos, la aplicacion del operador de reproduccion esta
condicionada a la probabilidad de cruza. El cruzamiento es la combinacion de los dos

vectores solucidn para generar una nueva. Las soluciones generadas por el cruzamiento son
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susceptibles de cambiar debido al operador de mutacién, cuya aplicacion esta asociada a la
probabilidad de mutacion. En la Figura 0-1 se muestra el diagrama de flujo del GA.

2.7.2 Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO).

El algoritmo PSO, fue propuesto por Kennedy y Eberhart %), esta basado en dinamica de
poblaciones. Comienza con la generacion aleatoria de una poblacién inicial de particulas,
donde cada particula representa una solucion en el espacio n-dimensional; ademéas cada
particula esta influenciada por la mejor posicién visitada por la particula, y la mejor
posicién global (solucion), entre todo el enjambre. El algoritmo bésico, en cada iteracion

las particulas modifican su posicion utilizando las siguientes expresiones:

Visr = Wi + €171 (LBX — X) + Co1,(GBX — X) 2-51

Xk+1 = Xk + Vk 2-52

V= velocidad en la iteracion k

Xk= posicion en la iteracion k

w= factor de inercia

C.y Co=factores de aprendizaje

LBX= mejor posicion visitada por la particula
GBX= mejor posicion de todo el enjambre

r1y r2 = nameros aleatorios ~ U(0,1)

C1y C» afectan a la exploracion local y global respectivamente, y junto con w, determinan
el desempefio del algoritmo. Después de modificar la velocidad, cada particula actualiza su

mejor posicién (asumiendo un problema de minimizacién):

LBX,,, = {LBXk fCLBXy) < f(Xi+1)

Xi+1 fCLBX,) > f(Xg41) 253
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La mejor posicién visitada por todo el enjambre corresponde al punto donde f(LBX)) es
minima:

min
GBX,,, = arg LBX,,, f(LBX}.1) 2-54

El proceso es repetido hasta alcanzar el criterio de paro.
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CAPITULO 3.
METODOLOGIA
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3.1 Metodologia propuesta.

Para comparar el desempefio de los algoritmos genético y optimizacion con enjambre de
particulas, es necesario que los algoritmos, con los pardmetros adecuados provean
soluciones precisas y exactas. El uso del disefio de experimentos, permite analizar los
datos recolectados con métodos estadisticos, resultando en conclusiones objetivas y validas
(Montgomery, 2001). La metodologia propuesta (Figura 0-1), consiste en dos etapas, la
primera es la sintonizacién de los algoritmos seguido de la comparacion mediante un

disefio anidado.

parametros para el

Disefio de
experimentos 2°

algoritmo genético

DISeno de parametros para la
experimentos 26 optimizacion con

enjambre de

de respuesta

mejor

“ %

Figura 0-1 Esquema de la metodologia

Para sintonizar los algoritmos, se utilizan funciones de benchmarking, estas incluyen
funciones unimodales y multimodales, midiendo la media y desviacion estandar de la
solucion obtenida de cien corridas consecutivas (unidad experimental). Con los algoritmos
sintonizados para ser precisos y exactos, es posible compararlos solucionando problemas
de optimizacidon de respuesta multiple por medio de un disefio de experimentos anidado, el
cual permitira detectar diferencias estadisticamente significativas entre las soluciones

encontradas por los dos algoritmos.
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3.2 Sintonizacién de AGy PSO.

La sintonizacion del algoritmo genético utilizado, tiene por objetivo encontrar los
pardmetros los tipos de operadores que minimicen la desviacion estandar y el error de las
soluciones de multiples ensayos. El algoritmo genético empleado es el incluido en gatool de
Matlab 7.6.0.324, con los operadores mostrados en la Tabla 0-1, el tipo de poblacién es
vector doble, y se omite la fraccion de migracion, debido a que no es un operador del

algoritmo genético canonico (Figura 0-1)

Operador Tipo
Funcion de creacion Uniforme
Escalamiento Proporcional
Seleccion Ruleta
Cruza Dos puntos
Mutacion Factible adaptativa

Tabla 0-1 Operadores del GA empleado

La sintonizacion se realiza mediante un disefio de experimentos 2°, que se genera y analiza
con el apoyo del software STATGRAPHICS Centurion XV 15.1.02. Los factores utilizados

para la sintonizacion se muestran en la Tabla 0-2.

Factor Alto Bajo
A: Dimension 9 5
B: Tamafio de poblacion 50 30
C: No. De élites 5 3
D: Fraccion de cruza 0.9 0.7
E: Maximo de generaciones 1000 500

Tabla 0-2 Factores del DDE 2° para sintonizacion del GA

Las variables de respuesta son la media y desviacion estandar de la solucion en 100

corridas.

Para el caso del PSO, los factores estudiados en la sintonizacion, se detallan en la Tabla
0-3. Si alguna solucidn es infactible, la velocidad es cero, y la particula se reinicia al limite

mas cercano:
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Para i=1 hasta m-particulas
Para j=1 hasta n-variables
Si Xij> limite superior
Xij=limite superior
Vij=0
De otra manera Si Xij< limite inferior

Xiji=limite inferior

V=0
Fin
Fin
Fin

Factor Alto Bajo
A: Dimension 9 5
B: Numero de particulas 50 30
C:W 14 0.4
D:C1 2 1.5
E:C2 2.5 2
F: Maximo de iteraciones 1000 500

Tabla 0-3 Factores del DDE 2% para sintonizacion del PSO

Adicionalmente a las variables de respuesta, se mide el tiempo de cémputo de las 100
corridas y el numero de éxitos, siendo este ultimo, cuando la solucion es f(x) <0.01, dado

que el minimo de todas las funciones de prueba (benchmarking) es cero.

3.3 Funciones de prueba.

Seis funciones de prueba se emplearon para sintonizar los algoritmos, continuas para n

dimensiones (n=1,2,3...00), y se describen a continuacion.
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i.  Spherical (Gréfico 0-1)

flx) = 23=1x§

Dominio (-100,100)
Minimo global X" = (0, ..., 0), f{x") =0.

. f(x1,X2)

Gréfico 0-1 Funcion Spherical para n=2 en el cubo de inspeccién

[0,2x10%] por [-100,100] por [-100,100]

ii.  Rosenbrock (Grafico 0-2)

flx) = E4=11000xg — xg-1)* + (xq — 1)?

Dominio (-30,30)
Minimo global X" = (0, ..., 0), f{ix") = 0.

£(X1,X2)

Gréfico 0-2 Funcién Rosenbrock para n=2 en el cubo de inspeccién

[0,14x10%] por [-10,10] por [-10,10]



iii.  Griewank (Gréafico 0-3)

1 X
f ) = g Tty x5 — Ty cos (72) +1 03

Dominio (-600,600)
Minimo global X" = (0, ..., 0), f{x") =0.

Gréfico 0-3 Funcién Griewank para n=2 en el cubo de inspeccion

[0,4] por [-60,60] por [-60,60]

iv.  Ackley (Grafico 0-4)

1an 2
-0.2 [=X04_ 1
f(x)=20+e— 20e< n d-l"d> _ e(ﬁZZ':lCOS(Zn'xd))

Dominio (-30,30)
Minimo global X" = (0,..., 0), fix") = 0.

Gréfico 0-4 Funcion Ackley para n=2 en el cubo de inspeccién

[0,20] por [-10,10] por [-10,10]
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v. Rastrigin (Grafico 0-5)

n

fx) = Z(xé — 10 cos(2mx4) + 10) 0-5

a=1

Dominio (-5.12,5.12)
Minimo global X" = (0, ..., 0), f{x") =0.

Gréfico 0-5 Funcién Rastrigin para n=2 en el cubo de inspeccién

[0,90] por [-6,6] por [-6,6]

vi.  Schwefel (Grafico 0-6)

n

Fx) = 41898290 ) —xgsen(y/Txql) 0-6

d=1
Dominio (-500,500)
Minimo global X" = (0,..., 0), f{X") = 420.9687

Grafico 0-6 Funcidn Schwefel para n=2 en el cubo de inspeccion

[0,1800] por [-500,500] por [-500,500]
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3.4 Disefio Anidado para Comparar AG Vs PSO.

El disefio utilizado es el disefio anidado en dos etapas, diferentes problemas de
optimizacion de respuesta maltiple anidados dentro del algoritmo (Tabla 0-4). Los casos de
estudio se tomaron de la bibliografia consultada *: 14 1% 16 1) " Este disefio permite detectar
diferencias entre las soluciones encontradas por los algoritmos. Se consideran cinco casos

de estudio, cada uno resuelto por los dos algoritmos.

AG PSO
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Derringer  Del Castillo Hendriks Contreras  Wold  Derringer Del Castillo Hendriks Contreras ~ Wold
YAGll yAGZl YAG31 YAG41 YAGSI YPSOll YPSOZl YPSO31 YPSO41 yPSOSl
YAGlZ YAGZZ YAG32 YAG42 YAGSZ YPSOlZ YPSOZZ YPSO32 YPSO42 YPSOSZ
YAGIIO yAGZlO YAG310 YAG410 YAGSIO YPSOllO YPSOZl() YPSO310 YPSO410 yPSOSlO

Tabla 0-4 Disefio anidado para comparar AG Vs PSO

La Variable de respuesta es el valor de la deseabilidad del caso estudio.

Yiik = Dyji 0-7
i = AG,PSO
i=12..5
k=12..10

3.4.1 Optimizacion de Respuesta Multiple, Casos de Estudio.
Derringer

Vi=Bi0+L=13BIiLxL+L=13m=L3BILxLxm; [=1234 0-8), los

coeficientes de los polinomios aparecen en la Tabla 0-6.

f,i = BiO + 22:1 ﬂiLxL + 22=1 213n=L BiLxLxm; i=1,234 0-8
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Variable Descripcién Restriccion

X1 Silica hidratada 0.5<X:1<51.2
Xz Silano como agente de acoplamiento  10<X,<50
X Azufre 0.5<X3<2.3
Y1 indice de abrasion PICO 120<Y;
Y2 Modulo a 200% 1000<Y>
Ys Elongacion al rompimiento 400<Y3<600
Y4 Dureza 60<Y4<75

Tabla 0-5 Variables del problema de Derringer

BO Bl ﬁZ ﬁ3 ﬁll ﬁZZ ﬂ33 ﬁlZ ﬁ13 BZ3

y, 13912 1649 1788 1091 -401 -345 -157 5.13 7.13 7.88
Y, 1261.11 268.15 2465 139.48 -83.55 -24.79 199.17 69.38 9413 104.38
Y; 40038 -99.67 -314 -73.92 7.93 1731 043 8.75 6.25 1.25
Y, 6891 -141 432 1.63 1.56 0.06 -0.32 -1.63 0.3 -0.25

Tabla 0-6 Coeficientes de regresion para el problema de Derringer

Del Castillo, Montgomery y McCarville (1996), realizan una optimizacién de respuesta
maltiple de un proceso de manufactura de semiconductores, donde se controlan tres
factores (X), y optimizan seis variables de respuesta (YY), mostradas en la Tabla 0-7. Los

modelos e regresion se ajustaron a partir de un disefio de experimentos Box-Behnken.
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Los modelos de regresion para las variables de respuestas estan dados por las siguientes

ecuaciones:

¥, = 174.93 + 23.38x, + 3.6x3 — 19x,%;

Y, = 141 + 6x; + 21.02x, + 14.12x;

Y5 = 139.53 + 7.25x; + 16x, + 19.75x;

Y, =154.9 +10.1x; + 30.6x, + 6.30x; — 11.2x% + 11.3x,x,

Y5 = 139.29 + 64.3x; + 19.75x, + 16.13x; — 5.41x2 + 7x,x;,

Vs = 146.86 + 4.87x, + 15.62x, + 27x; — 3.98x2 + 4.75x,x;,

Variable Descripcion Restriccion
X1 Velocidad de flujo 40<X:<120
X Temperatura de flujo 200<X,<450
X3 Temperatura de bloque 150<X3<350
Y1 Temperatura méaxima en la posicién A 185<Y1<195, Y1x=190
Y2 Temperatura inicial de union en la posicion A 170<Y»<195, Y»+=185
Ys Temperatura inicial de union en la posicion A 170<Y3<195, Y3+=185
Y Temperatura maxima en la posicion B 185<Y4<195, Y4=190
Ys Temperatura inicial de unién en la posicion B 170<Y5<195, Y5«=185
Ys Temperatura inicial de union en la posicion B 170<Y<195, Y§+=185

*valor objetivo

Tabla 0-7 Variables del problema de Del Castillo

0-9

0-10

0-11

0-12

0-13

0-14

Hendriks, de Boer, Smilde y Doornbos (1992), utilizaron un disefio de experimentos central

compuesto para optimizar simultineamente tres variables de respuesta para un proceso de

recubrimiento sobre granulos finos.

Los estimadores de las variables de respuestas se ajustaron a un polinomio de segundo

orden de la forma:

Y = Bo + B1x1 + B2X2 + B3x3 + P12X1X; + B13X1X3 + BazXz2X3 + B33x5

Los coeficientes para los modelos de regresion aparecen en la Tabla 0-9.

0-15
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Variable Descripcién Restriccion

X1 Temperatura -1<X;<1”
Xz Velocidad de aspersion  -1<X,<1"
X3 Presion -1<X5<1"
Y1 Densidad a granel 0.645<Y;
Y2 Tamafio de particula 105>Y,
Ys % de farmaco 13<Y;

* .ge
valor codificado

Tabla 0-8 Variables del problema de Hendricks

B BO ﬁl ﬁz ﬁ3 312 B13 323 B33
91 0635 0004 -0.009 0016 -0.009 -0.001 0.001 -0.003
y, 10408 202 422 -1064 -14 23  -305 1244
y; 1345 -0.02 01  -018 005 008 005 -035

Tabla 0-9 Coeficientes de regresion para el problema de Hendriks.

Contreras, Bruins y Trout (1995), aplican la optimizacién de respuesta multiple para un
proceso de esterilizacion con vapor de un producto alimenticio. El disefio de experimentos

utilizado fue un central compuesto con cinco factores (Tabla 0-10)

Los modelos de regresion son los siguientes:

7, = 10.623 + 1.032x; + 0.606x,x5 + 0.79x3 + 0.817x, — 3.051x5 + 3. 682x2 0-16

Y, = 16.37 — 1.538x; — 0.72x,x5 + 0.668x,x, — 1.187x3 — 0.517x3x, —

0.735x, + 2.431x5 — 3.291x% 0-17

Variable Descripcién Restriccion

X1 Viscosidad de la salsa (2000-5000)<X1< (40000-60000)

X Gas residual (0-5)<X,< (10-15)

X3 Relacién solido/liquido 0.8<X3<1.7

Xa Peso neto 7.5<X4<8.5

Xs Velocidad de rotacion 0<X5<15

Y1 indice de velocidad de calentamiento 7.6<Y1<15

Y2 Letalidad (microbioldgica) 6<Y,<11.75

Tabla 0-10 Variables del problema de Contreras
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Wold, Carlson, y Skagerberg (1989), estudiaron un proceso quimico para reducir la

cantidad de subproductos, con cinco factores y cinco variables de respuesta. Utilizando un

disefio 2> con dos puntos al centro, se ajustan los modelos de regresion correspondientes.

Para este caso de estudio se utilizan solo cuatro factores y cuatro variables de respuesta 9,

Los modelos de regresion son:

¥, = 90.889 + 1.8125x,; + 0.925x, — 1.4375x; — 2.4875x,x, — 1. 15x,x, — 0.9125x,%3 —

1.1875x,x,

0-18

Y, = 6.4833 + 0.85625x, + 1.84375x, + 1.91875x,x; + 0.90625x,x, + 0.51875x,x3 +

0.70625x,x3

V3 =2.6722 — 2.61875x, — 2.71875x, — 1.11875x, + 2.49375x,x, + 0.94375x,x,

Y, =2.7778 + 0.93125x, + 1.46875x, + 0.98125x3 + 0.70625x,x, + 0.63125x,x;

Variable Descripcidon  Restriccion
X1 No disponible -1<X;<1*
X2 No disponible -1<X,<1*
X3 No disponible -1<X;<1*
X4 No disponible -1<X,<1"
Y1 No disponible 96.2>Y1>91
Y. No disponible 2.3<Y, <115
Y3 No disponible 0<Y; <6.5
Y, No disponible 0.5<Y3<5.5
“valor codificado

Tabla

0-19

0-20

0-21
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CAPITULO 4.
RESULTADOS
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4.1 Sintonizacion del Algoritmo Genético

Para cada una de las seis funciones de prueba, se corrié un experimento no replicado 2°,
con 4 puntos centrales. Con excepcion de la funcion Rosenbrock, donde fue necesario

afiadir puntos estrella. Las variables de respuesta estudiadas son la media de las soluciones

Xy funcion=1100/=1100y¢ 0-1) y la desviacion
Sy funcion=199/=1100yi—-Xy funcion2 0-2).
1. nyuncion = %leg(ll yi 0-1
— 2
Sy funcion = %2113(1) (yi - Xy funcién) 0-2

La ANOVA divide la variacion de la respuesta, en partes separadas para cada efecto. En
esta prueba se mide la significacion estadistica para cada efecto, comparando la suma de
cuadrados medios del error contra un estimado del error experimental. Los efectos con un
valor-p menor que 0.05 son significativamente mayores que cero. El estadistico R? indica el
porcentaje de la variacion de la respuesta que se explica con el modelo ajustado. El R%; es

mas adecuado para comparar modelos con diferente nimero de variables independientes.

El error estandar de estimacion, es la desviacion estandar de los residuales. Mientras que la
media del error absoluto es el promedio de los residuales. El estadistico Durbin-Watson
prueba los residuales para determinar si existe alguna correlacion significativa en el orden
en el que se realizaron las corridas. Un valor-p menor que 0.05 indica la correlacién en la

secuencia de las corridas.

Cada funcidn se analiza por separado. En dicho analisis se muestran la ANOVA con mayor
RZ;, el grafico de residuales Vs predichos y de probabilidad normal para los residuales, los
estadisticos para los modelos de regresion y los coeficientes del modelo. Por ultimo se

optimiza el proceso y se validan los resultados.

En los casos donde los residuales se desviaban de la normalidad, se utilizaron

. 1 . .
transformaciones (In(Y) ,—Y,\/V) para normalizar los residuales.
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4.1.1 Funcion de prueba Ackley (ecuacién 0-1)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P

A:dimension 2.14972 1 2.14972 51.36 0.0000
B:popsize 2.47207 1 2.47207 59.06 0.0000
C:elite 0.0195782 1 0.0195782 0.47 0.4997
D:crossfraction 1.8826 1 1.8826 44.98 0.0000
AC 0.216098 1 0.216098 5.16 0.0310
AD 0.183713 1 0.183713 4.39 0.0453
CD 0.402054 1 0.402054 9.61 0.0044
Total error 1.17204 28 0.0418585

Total (corr.) 8.49787 35

Tabla 0-1 ANOVA para Xy, gckiey

0.6 |-
0.4 |-
° [ ] o [ ]
_ 0.2 | ‘. °
o} [ ]
_g ol ° ) ° [ ] .. P
) ° ‘
e oo
0.2 | *% .
o o
[ ]
0.4
[ ]
0.6 . . s s s .
0 0.4 0.8 1.2 1.6 2 2.4
predicted
Grafico 0-1 residuales Vs predichos Yy ackley

99.9

percentage
ol
o
T

0.1, \ \ \ . .
-0.55 -0.35 -0.15 0.05 0.25 0.45
residuals

Gréfico 0-2 Probabilidad normal para los residuales de )_(y ackley



Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 0.22459 1 0.22459 49.33 0.0000
B:popsize 0.00489355 1 0.00489355 1.07 0.3102
C:elite 0.000295774 1 0.000295774 0.06 0.8010
D:crossfraction 0.0334162 1 0.0334162 7.34 0.0122
E:maxit 0.00414049 1 0.00414049 0.91 0.3498
AD 0.0845248 1 0.0845248 18.57 0.0002
CD 0.0108492 1 0.0108492 2.38 0.1357
BCD 0.0483013 1 0.0483013 10.61 0.0033
BDE 0.0138462 1 0.0138462 3.04 0.0940
ACDE 0.0138304 1 0.0138304 3.04 0.0941
BCDE 0.0123367 1 0.0123367 2.71 0.1128
Total error 0.109259 24 0.00455248

Total (corr.) 0.560284 35

0.16

0.06

0.01

residual

-0.04

-0.09

-0.14

99.9

percentage

Gréfico 0-4 Probabilidad normal de residuales para S

Tabla 0-2 ANOVA para §

y ackley
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Coeficiente Estimador

Constante 1.29363

A:dimension -0.0837761 Coeficiente Estimador
B:popsize -0.0123662 constante 1.3987
C:elite -0.00304022 A:dimension 0.259189
D:crossfraction  0.0323149 B:popsize -0.277943
E:maxit 0.011375 C:elite -0.024735
AD -0.0513946 D:crossfraction ~ 0.242551
CD 0.0184129 AC -0.0821771
BCD 0.0388512 AD -0.0757696
BDE 0.0208013 CD 0.11209
ACDE 0.0207894

BCDE -0.0196347 Tabla 0-3 Coeficientes de regresion para )_(y ackley

Tabla 0-4 Coeficientes de regresion para Sy gckiey

Estadistico X ackiey Sy ackiey
R? 86.2079 % 80.4993 %
R% 82.7598 % 71.5615 %
Error estandar de 0.204594 0.067472
estimacion
Media del error 0.137729 0.0433585
absoluto
Durbin-Watson 1.67053 (P=0.1600) 2.22713 (P=0.7243)

Tabla 0-5 Estadisticos para los modelos de regresion (Ackley)
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4.1.2

Funcion de prueba Griewank (ecuacion 0-2)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 0.732016 1 0.732016 2.92 0.1023
B:popsize 0.236975 1 0.236975 0.94 0.3421
C:elite 1.36255 1 1.36255 5.43 0.0298
D:crossfraction 21.4785 1 21.4785 85.64 0.0000
E:maxit 1.39295 1 1.39295 5.55 0.0282
AB 1.95607 1 1.95607 7.80 0.0109
AC 4.97687 1 4.97687 19.84 0.0002
AD 1.09111 1 1.09111 4.35 0.0494
AE 2.03164 1 2.03164 8.10 0.0097
BD 1.85423 1 1.85423 7.39 0.0129
CD 2.10807 1 2.10807 8.41 0.0086
ABE 2.01577 1 2.01577 8.04 0.0099
ACD 2.703 1 2.703 10.78 0.0035
ADE 1.60404 1 1.60404 6.40 0.0195
Total error 5.26668 21 0.250794
Total (corr.) 50.8104 35
Tabla 0-6 ANOVA para In(X,, griewank)
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 1.41519 1 1.41519 6.68 0.0173
B:popsize 0.940111 1 0.940111 4.44 0.0473
C:elite 1.17237 1 1.17237 5.54 0.0284
D:crossfraction 16.7428 1 16.7428 79.07 0.0000
E:maxit 0.448644 1 0.448644 212 0.1603
AC 3.51832 1 3.51832 16.62 0.0005
AD 0.939922 1 0.939922 4.44 0.0473
AE 1.25555 1 1.25555 5.93 0.0239
BD 0.806823 1 0.806823 3.81 0.0644
CD 1.5538 1 1.5538 7.34 0.0131
ABE 2.1612 1 2.1612 10.21 0.0044
ACD 3.29109 1 3.29109 15.54 0.0007
ADE 1.33397 1 1.33397 6.30 0.0203
BDE 1.12458 1 1.12458 5.31 0.0315
Total error 4.44641 21 0.211734
Total (corr.) 41.1508 35
Tabla 0-7 ANOVA para In(S,, griewank)
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Coeficiente Estimador Coeficiente Estimador

Constante -4.99828 constante -3.45787
A:dimension -0.151246 A:dimension  -0.210297
B:popsize 0.086055 B:popsize 0.171401
C:elite -0.206348 C:elite -0.191407
D:crossfraction  0.819269 D:crossfraction 0.723334
E:maxit -0.208638 E:maxit -0.118407
AB -0.247239 AC -0.331583
AC -0.39437 AD 0.171384
AD 0.184654 AE -0.19808
AE -0.25197 BD -0.158787
BD -0.240717 CD 0.220355
CD 0.256666 ABE 0.25988
ABE 0.250984 ACD 0.320697
ACD 0.290635 ADE 0.204173
ADE 0.223889 BDE 0.187465
Tabla 0-9 Coeficientes de regresion para Tabla 0-8 Coeficientes de regresion para

ln(}_(y griewank) ln(sy griewank)

Estadistico In(X, griewant)  IN(Sy griewank)

R? 89.6347 % 89.1948 %

RZ%; 82.7244 % 81.9914 %

Error estandar de estimacién ~ 0.500793 0.460145

Media del error absoluto 0.306653 0.282202

Durbin-Watson 2.0562 (P=0.6027) 2.03838 (P=0.5393)

Tabla 0-10 Estadisticos para los modelos de regresion (Griewank)



4.1.3 Funcion Rastrigin (ecuacion 0-3)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.I. Cuadrados medios Relacion-F Valor-P

A:dimension 172.597 1 172.597 370.06 0.0000
B:popsize 51.076 1 51.076 109.51 0.0000
C:elite 0.855344 1 0.855344 1.83 0.1873
D:crossfraction 4.05147 1 4.05147 8.69 0.0067
E:maxit 0.597194 1 0.597194 1.28 0.2681
AB 4.8994 1 4.8994 10.50 0.0033
AD 3.74619 1 3.74619 8.03 0.0088
BC 0.761822 1 0.761822 1.63 0.2125
CD 1.36305 1 1.36305 2.92 0.0993
Total error 12.1263 26 0.466398

Total (corr.) 252.074 35

Tabla 0-11 ANOVA para Xy ,qstrigin
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F Valor-P
A:dimension 67.7236 1 67.7236 394.43 0.0000
B:popsize 14.6604 1 14.6604 85.38 0.0000
C:elite 1.08166 1 1.08166 6.30 0.0181
D:crossfraction 0.00118124 1 0.00118124 0.01 0.9345
E:maxit 0.0725793 1 0.0725793 0.42 0.5209
AD 2.27364 1 2.27364 13.24 0.0011
ACDE 0.952791 1 0.952791 5.55 0.0257
Total error 4.80757 28 0.171699
Total (corr.) 91.5734 35
Tabla 0-12 ANOVA para Sy ,aserigin
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Coeficiente Estimador

Constante 5.89658

A:dimension 2.32242 Coeficiente Estimador
B:popsize -1.26338 constante 4.71576
C:elite -0.163492 A:dimension 1.45477
D:crossfraction  0.355821 B:popsize -0.676858
E:maxit -0.13661 C:elite -0.183853
AB -0.391288 D:crossfraction 0.00607566
AD -0.342153 E:maxit -0.0476246
BC -0.154295 AD -0.266554
CD 0.206386 ACDE 0.172554

Tabla 0-14 Coeficientes de regresion para mesm-gm

Tabla 0-13 Coeficientes de regresién para

S

y rastrigin

Estadistico Xy rastrigin Sy rastrigin

R? 95.1894 % 94.75 %

Rzaj 93.5241 % 93.4376 %

Error estandar de estimaciéon 0.682933 0.414366

Media del error absoluto 0.466193 0.300477
Durbin-Watson 1.52237 (P=0.0943) 1.82991 (P=0.3797)

Tabla 0-15 Estadisticos para los modelos de regresion (Rastrigin)
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414

Funcion de prueba Rosenbrock (ecuacion 0-4)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 1172.18 1 1172.18 63.13 0.0000
B:popsize 377.529 1 377.529 20.33 0.0001
D:crossfraction 472.158 1 472.158 25.43 0.0000
E:maxit 191.344 1 191.344 10.30 0.0032
AB 127.807 1 127.807 6.88 0.0137
BD 136.191 1 136.191 7.33 0.0112
Total error 538.5 29 18.569
Total (corr.) 3015.71 35
Tabla 0-16 ANOVA para Xy, osenbrock
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 43.0719 1 43.0719 32.28 0.0000
B:popsize 15.3496 1 15.3496 11.50 0.0022
C:elite 7.74084 1 7.74084 5.80 0.0231
D:crossfraction 25.0458 1 25.0458 18.77 0.0002
E:maxit 16.6991 1 16.6991 12.52 0.0015
BD 5.26527 1 5.26527 3.95 0.0572
BE 6.14147 1 6.14147 4.60 0.0411
CDE 17.8875 1 17.8875 1341 0.0011
Total error 36.025 27 1.33426

Total (corr.) 173.226 35
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Coeficiente Estimador
Constante 11.1617
A:dimension 6.05232
B:popsize -3.43479
D:crossfraction  3.84122
E:maxit -2.4453
AB -1.99849
BD -2.063

Tabla 0-19 Coeficientes de regresion para

>

y rosenbrock

Coeficiente Estimador

Constante 5.41093
A:dimension 1.16017
B:popsize -0.692585
C:elite -0.491834
D:crossfraction  0.884692
E:maxit -0.722389
BD -0.405635
BE -0.438088
CDE -0.747654

Tabla 0-18 Coeficientes de regresion para

S

yrosenbrock

Estadistico Xy osenbrock \/57
y rosenbrock

R? 82.1435 % 79.2035 %

RZj 78.449 % 73.0416 %

Error estandar de estimacion  4.30917 1.1551

Media del error absoluto 3.09118 0.842819

Durbin-Watson

2.56558 (P=0.9637) 1.46184 (P=0.0634)

Tabla 0-20 Estadisticos para los modelos de regresion (Rosenbrock)
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4.1.5

Funcion de prueba Schwefel (ecuacién 0-5)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 666660. 1 666660. 319.16 0.0000
B:popsize 214617. 1 214617. 102.75 0.0000
C:elite 13810.6 1 13810.6 6.61 0.0153
E:maxit 7135.2 1 7135.2 3.42 0.0745
AB 46520.3 1 46520.3 22.27 0.0001
Total error 62664.3 30 2088.81

Total (corr.) 1.01141E6 35

Tabla 0-21 ANOVA para Xy scpwefel
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 94761.0 1 94761.0 833.39 0.0000
B:popsize 31733.3 1 31733.3 279.08 0.0000
C:elite 639.189 1 639.189 5.62 0.0251
D:crossfraction 186.201 1 186.201 1.64 0.2115
E:maxit 0.369751 1 0.369751 0.00 0.9549
AB 1277.87 1 1277.87 11.24 0.0024
AD 672.829 1 672.829 5.92 0.0219
CE 514.211 1 514.211 4,52 0.0427
Total error 3070.06 27 113.706
Total (corr.) 132855. 35
Tabla 0-22 ANOVA para Sy schwefet
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Coeficiente Estimador
Constante 243.584
A:dimension 144.337
B:popsize -81.895
C:elite -20.7746
E:maxit -14.9323
AB -38.1282

Tabla 0-24 Coeficientes de regresion para X, scpyefel

Coeficiente Estimador

Constante 174.099
A:dimension 54.4177
B:popsize -31.4907
C:elite -4.4693
D:crossfraction -2.41221
E:maxit -0.107493
AB -6.3193
AD -4.5854
CE 4.00863

Tabla 0-23 Coeficientes de regresion para S, schwefer

Estadistico Xy schwefel Sy schwefel
R? 97.6892 % 93.8042 %

RZj 97.0045 % 92.7716 %
Error estandar de estimacion  10.6633 45,7035

Media del error absoluto 7.60956 33.6113

Durbin-Watson

1.62339 (P=0.1566)

1.78076 (P=0.2660)

Tabla 0-25 Estadisticos para los modelos de regresion (Schwefel)

74



4.1.6

Funcion de prueba Spherical (ecuacién 0-6)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 0.0255005 1 0.0255005 17.11 0.0005
B:popsize 0.0173016 1 0.0173016 11.61 0.0027
C:elite 0.0000200376 1 0.0000200376 0.01 0.9088
D:crossfraction 0.0127231 1 0.0127231 8.54 0.0082
E:maxit 0.0205916 1 0.0205916 13.82 0.0013
AB 0.00834047 1 0.00834047 5.60 0.0277
AD 0.00526897 1 0.00526897 3.54 0.0740
AE 0.0110672 1 0.0110672 7.43 0.0127
BD 0.0168153 1 0.0168153 11.28 0.0030
BE 0.00675565 1 0.00675565 4,53 0.0452
DE 0.00812696 1 0.00812696 5.45 0.0295
ABD 0.00800392 1 0.00800392 5.37 0.0307
BCE 0.00640624 1 0.00640624 4.30 0.0506
BDE 0.0130152 1 0.0130152 8.73 0.0076
Total error 0.0312962 21 0.00149029
Total (corr.) 0.191233 35
Tabla 0-26 ANOVA para Xy, spherical
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 0.496761 1 0.496761 26.25 0.0000
B:popsize 0.158819 1 0.158819 8.39 0.0081
C:elite 0.0662723 1 0.0662723 3.50 0.0741
D:crossfraction 0.0479696 1 0.0479696 2.53 0.1250
E:maxit 0.256037 1 0.256037 13.53 0.0012
AC 0.219738 1 0.219738 11.61 0.0024
AE 0.0932375 1 0.0932375 4.93 0.0366
BD 0.150712 1 0.150712 7.96 0.0097
BCE 0.213258 1 0.213258 11.27 0.0027
BDE 0.129821 1 0.129821 6.86 0.0153
ABCE 0.0685154 1 0.0685154 3.62 0.0697
ABCDE 0.0860885 1 0.0860885 4,55 0.0438
Total error 0.435318 23 0.0189269

Total (corr.) 2.42255 35

Tabla 0-27 ANOVA para S, spherical
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Coeficiente Estimador

Constante 0.031411 Coeficiente Estimador
A:dimension 0.0282293 constante 0.144053
B:popsize -0.0232524 A:dimension 0.124594
Celite -0.000791313 B:popsize -0.0704492
D:crossfraction  0.0199399 Celite -0.0455083
E:maxit -0.0253671 D:crossfraction 0.0387176
AB -0.0161443 E:maxit -0.0894491
AD 0.0128318 AC -0.0828662
AE -0.0185971 AE -0.0539784
BD -0.0229233 BD -0.0686275
BE 0.0145298 BCE 0.0816352
DE -0.0159364 BDE 0.0636938
ABD -0.0158153 ABCE 0.0462721
BCE 0.014149 ABCDE -0.0518678
BDE 0.0201674

Tabla 0-29 Coeficientes de regresion para X, spnericar Tabla 0-28 Coeficientes de regresion para S, spnericat

Estadistico X y spherical S y spherical
R? 83.6345 % 82.0306 %

RZj 72,7242 % 72.6552 %

Error estandar de estimacién 0.0386043 0.137575

Media del error absoluto 0.0235424 0.0933869
Durbin-Watson 1.60407 (P=0.1213) 2.10899 (P=0.6499)

Tabla 0-30 Estadisticos para los modelos de regresion (Spherical)
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4.1.7 Optimizacion

Dado que el valor de las funciones de prueba es f(x)=0, el problema de optimizacién busca
minimizar el valor de la variable de respuesta. Es decir, obtener los parametros donde la
variable de respuesta X, sea cercana a la solucién conocida (precision). Y con una

desviacion estandar de la muestra minima (exactitud).

Los parametros optimos se buscan entre los puntos experimentales del disefio 2°, utilizando

la funcion de deseabilidad (seccion 2.6.2.1). Los limites utilizados en la ecuacion d;; =

0 Yi=F/+Vi- V¥ Vjxr Fj<Vi<¥j*1 ¥i> b+
di=Vif-Vre/-Fis  PR<VY<gVp—Fy Vp—cft  <Fy<tix 0
Fjx> V>V 2-41, son los valores minimos y maximos que toman

los estimadores de las variables de respuesta (modelos de regresidn), dentro de la region
experimental. La deseabilidad para cada punto experimental (Tabla 0-67) se calcula a partir
de los estimados para cada respuesta.

Variable de Minimo Maximo

respuesta Yj. Y;
Xackley 0.4886 2.1078
Xgriewank ~ 0-00024445 0.040657
Xrastrigin.~~ 1.3433 10.221
X osenbrock  -1-8038 30.997
Xschwefer 19773 543.65
Xophericar ~ -0.047838  0.2785
Sackiey 1.0932 1.5112
Sgriewank 00014298  0.10988
Srastrigin ~ 2.0027 7.4166
Srosenbrock  2-6806 90.425
Sschwefel 83.966 281.91

Sspherical -0.17727 0.74338
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Tabla 0-31 limites para el calculo de la funcion de deseabilidad (GA)
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Numero de Tamaiio de elites  Fraccién de cruza Maximo de Dg
variables poblacion iteraciones
1 -1 -1 -1 -1 -1 0.75421
2 1 -1 -1 -1 -1 0
3 -1 1 -1 -1 -1 0.75881
4 1 1 -1 -1 -1 0
5 -1 -1 1 -1 -1 0.78855
6 1 -1 1 -1 -1 0.28012
7 -1 1 1 -1 -1 0.8527
8 1 1 1 -1 -1 0.62351
9 -1 -1 -1 1 -1 0.41167
10 1 -1 -1 1 -1 0
11 -1 1 -1 1 -1 0.66551
12 1 1 -1 1 -1 0.48561
13 -1 -1 1 1 -1 0.41799
14 1 -1 1 1 -1 0
15 -1 1 1 1 -1 0
16 1 1 1 1 -1 0.53704
17 -1 -1 -1 -1 1 0.74928
18 1 -1 -1 -1 1 0
19 -1 1 -1 -1 1 0.87806
20 1 1 -1 -1 1 0.5835
21 -1 -1 1 -1 1 0.73247
22 1 -1 1 -1 1 0.3546
23 -1 1 1 -1 1 0.88021
24 1 1 1 -1 1 0.67963
25 -1 -1 -1 1 1 0.48222
26 1 -1 -1 1 1 0
27 -1 1 -1 1 1 0.67738
28 1 1 -1 1 1 0.5218
29 -1 -1 1 1 1 0.52248
30 1 -1 1 1 1 0
31 -1 1 1 1 1 0.59741
32 1 1 1 1 1 0.53102

Tabla 0-32 Deseabilidad para cada punto experimental (GA)
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Validacion.

Con los niveles dptimos de los factores del experimento de sintonizacion del GA, se
resolvio cada funcion hasta formar dos grupos de 10 series datos (medias y desviaciones
estandar) para nueve y cinco variables, utilizando los limites de la Tabla 0-31 se calcula la
deseabilidad, mostrada en la Tabla 0-33.

i Dga5 Dga9

(5 dimensiones) (9 dimensiones)

1 0.90612 0.7306
2 0.7934 0.59257
3 0.87233 0.68083
4 0.83147 0.7065
5 0.9254 0.64011
6 0.85823 0.66514
7 0.73554 0.60325
8 0.94262 0.57122
9 0.91618 0.67109
10 0.78633 0.7079

Tabla 0-33 deseabilidades para prueba de hipotesis

El primer paso de la validacion es verificar que los datos provienen de una distribucion
normal. La prueba de Shapiro-Wilk (Tabla 0-34) indica que no se rechaza la hipotesis de
que los datos Dga5 yDga9 provienen de una distribucion normal, con un nivel de confianza
del 95%. Los gréficos Grafico 0-25 y Grafico 0-26 apoyan el supuesto de normalidad.

0.97
0.93
0.89

0.85

Dga5

0.81

0.77

0.73 0.77 0.81 0.85 0.89 0.93 0.97
Normal distribution

0.73

Gréfico 0-25 Cuantil-cuantil para Dag5 Vs distribucién normal
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Existe evidencia de que los datos pueden representarse por una distribucién normal. Esto

permite el uso del intervalo de confianza para la media y desviaciéon. Que es el intervalo

que contiene a la media poblacional.

0.75 |-

0.72 -

0.69 -

0.66 -

Dga9

0.63 -

0.57 0.6 0.63 0.66 0.69 0.72 0.75

Normal distribution

Gréfico 0-26 Cuantil-cuantil para Dag9 Vs distribucién normal

Estadistico Valor-P
5 variables  0.947503 0.623095
9 variables 0.949174 0.643032

0-34 Prueba de Shapiro-Wilk W

Media Desviacion Intervalo de confianza para la Intervalo de confianza para la
estandar media [LIC,LSC] desviacion estandar [LIC,LSC]
Dga5 0.856762 0.0688023 [0.807544; 0.90598 [0.0473247; 0.125606]
Dga9 0.656921 0.0537219 [0.618491; 0.695351] [0.0369518; 0.098075]

Tabla 0-35 intervalos de confianza del 95% para la media y desviacion estandar

La prueba t, se realiza tomando como p, la deseabilidad encontrada en la optimizacion,
0.88021 para Dga5 y 0.67963 para Dga9.

Para Dgab se tiene:

Hy: po = 0.88021
Hy: pg # 0.88021

teatcutada = —1.07771
Valor-P=0.3092

No se rechaza la hipétesis nula con 95% de confianza
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Para Dga9:
HO: ﬂo = 0.67963
Hy:py # 0.67963

tealculada = 1.54716
Valor-P=0.156229

No se rechaza la hipotesis nula con 95% de confianza.

Ya sea que se maneje el nimero de variables en un nivel alto o bajo, los mejores

parametros para el GA son:

Tamario de la poblacion=50.
Elite=5.

Fraccion de cruza=0.7.
Maximo de iteraciones=1000.
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4.2 Sintonizacion de PSO

Para este andlisis, se utilizo el valor de la funcion f(x) para evaluar las variables de

respuesta, la unidad experimental es similar, con cien datos por tratamiento

5% __1 s100
Xy funcion — ﬁ i=1Yi 0-3

1 ok - 2
Sx funcion — ;Zi:l(yi - Xy funcion) 0-4

Las variables de respuesta son, la media de f(x) para 100 datos - X, ryncion- Y la desviacion

Sx funcion- (ecuaciones Xy funcion=1100/=1100y¢
Sx funcion= 199/=1kyi—Xy funcion2 0-4).

El andlisis realizado es como se describi6 en la seccion 4.1, se presenta la tabla ANOVA,
los graficos de residuales contra Predichos y de probabilidad normal, los coeficientes de
regresion y los estadisticos de los modelos de regresion ajustados. Seguido de la
optimizacion y validacion de los resultados.

En los casos donde los residuales se desviaban de la normalidad, se utilizaron

. 1 . .
transformaciones (In(Y) , =, \Y) para normalizar los residuales.
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4.2.1 Funcion de prueba Ackley (ecuacion 0-1)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 778.502 1 778.502 12.56 0.0008
B:floksize 390.135 1 390.135 6.30 0.0149
C:w 7747.39 1 7747.39 125.04 0.0000
D:cl 62.4715 1 62.4715 1.01 0.3195
E:c2 382.555 1 382.555 6.17 0.0159
AC 892.031 1 892.031 14.40 0.0004
BC 393.132 1 393.132 6.35 0.0146
DE 476.6 1 476.6 7.69 0.0074
Total error 3593.63 58 61.9591
Total (corr.) 14815.1 66
Tabla 0-36 ANOVA para In(X, ackiey)
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Grafico 0-27 Residuales Vs predichos para In(X, ackley)
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Grafico 0-28 Probabilidad normal de residuales para In(X, ack,ey)
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 778.502 1 778.502 12.56 0.0008
B:floksize 390.135 1 390.135 6.30 0.0149
C:w 7747.39 1 7747.39 125.04 0.0000
D:cl 62.4715 1 62.4715 1.01 0.3195
E:c2 382.555 1 382.555 6.17 0.0159
AC 892.031 1 892.031 14.40 0.0004
BC 393.132 1 393.132 6.35 0.0146
DE 476.6 1 476.6 7.69 0.0074
Total error 3593.63 58 61.9591
Total (corr.) 14815.1 66
Tabla 0-37 ANOVA para In(S, ,ciey)
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Gréfico 0-29 residuales Vs predichos para In(S) ckiey)
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residuals
Gréfico 0-30 Probabilidad normal de residuales para I (S, 4cxiey)
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residual

Coeficiente Estimador
Constante -10.0343
A:dimension  3.51924
B:floksize -2.4913
C:w 11.1019
D:cl -0.996918
E:c2 -2.46698
AC -3.76711
BC 2.50085
DE 2.75357

Tabla 0-38 coeficientes de regresion

Coeficiente Estimador
Constante -9.15938
A:dimension 3.44808
B:floksize -2.5162
C:w 12.593
D:cl -1.19975
E:c2 -2.05032
AC -3.30119
BC 2.49034
DE 2.75473
CDE -2.75025

para ln(Sy ackley) Tabla 0-39 coeficientes de regresion
para ln(Xy ackley)
Estadistico ln()_(y ackley) ln(sy ackley)
R? 83.1006 % 75.7435 %
RZ; 80.4782 % 72.3978 %
Error estandar de estimacion  6.94104 7.87141
Media del error absoluto 4.96493 5.53017

Durbin-Watson 1.53276 (P=0.0223) 1.35994 (P=0.0032)

Tabla 0-40 Estadisticos para los modelos de regresion (Ackley)
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Gréfico 0-31 residuales Vs orden de corrida para IN(X, scxiey) () Y IN(S, ackicy) (D)
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4.2.2 Funcion de prueba Griewank (ecuacion 0-2)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P

A:dimension 28.704 1 28.704 966.45 0.0000
B:floksize 0.810775 1 0.810775 27.30 0.0000
Cw 608.759 1 608.759 20496.64 0.0000
D:cl 0.00739817 1 0.00739817 0.25 0.6197
E:c2 0.239062 1 0.239062 8.05 0.0064
F:maxit 0.239463 1 0.239463 8.06 0.0063
AC 2.51391 1 2.51391 84.64 0.0000
DE 0.666372 1 0.666372 22.44 0.0000
Total error 1.63352 55 0.0297004
Total (corr.) 643.574 63
Tabla 0-41 ANOVA para In(X, jiewnic)
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 16.5464 1 16.5464 374.77 0.0000
B:floksize 0.75532 1 0.75532 17.11 0.0001
C:w 530.091 1 530.091 12006.42 0.0000
D:cl 0.00630113 1 0.00630113 0.14 0.7070
E:c2 0.156387 1 0.156387 3.54 0.0651
F:maxit 0.24249 1 0.24249 5.49 0.0227
AC 2.38253 1 2.38253 53.96 0.0000
DE 0.669234 1 0.669234 15.16 0.0003
Total error 2.42829 55 0.0441507
Total (corr.) 553.278 63
Tabla 0-42 ANOVA para In(S,, griewnk)
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Grafico 0-35 Probabilidad normal de residuales para In(Sy griewnk)
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Coeficiente Estimador
Constante -0.440732
A:dimension  0.508466
B:floksize -0.108636
C:w 2.87796
D:cl 0.00992246
E:c2 0.0494323
F:maxit -0.0615541
AC 0.192943
DE 0.102258

Tabla 0-43 Coeficientes de regresién

para ln()_(y griewnk)

Coeficiente Estimador
Constante 0.288224
A:dimension 0.669701
B:floksize -0.112554
C:w 3.08413
D:cl 0.0107516
E:c2 0.0611175
F:maxit -0.0611687
AC 0.198192
DE 0.10204

Tabla 0-44 Coeficientes de regresion

para ln(sy griewnk)

Estadistico ln(Xy griewnk) ln(sy griewank)
R? 99.7462 % 99.5611 %

RZj 99.7093 % 99.4973 %

Error estandar de estimacion 0.172338 0.210121

Media del error absoluto 0.130829 0.152176

Durbin-Watson

2.0813 (P=0.6442)

2.06799 (P=0.6243)

Tabla 0-45 Estadisticos para los modelos de regresion (Griewank)
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4.2.3 Funcion de prueba Rastrigin (ecuacion 0-3)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P

A:dimension 15183.2 1 15183.2 5819.66 0.0000
B:floksize 108.171 1 108.171 41.46 0.0000
C:w 45800.8 1 45800.8 17555.26 0.0000
D:c1 0.0271006 1 0.0271006 0.01 0.9192
E:c2 13.0097 1 13.0097 4.99 0.0296
AC 10960.2 1 10960.2 4201.02 0.0000
CD 42.6026 1 42.6026 16.33 0.0002
CE 85.5766 1 85.5766 32.80 0.0000
Total error 143.492 55 2.60895

Total (corr.) 72337.1 63

Tabla 0-46 ANOVA para Xy, ,qstrigin
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P

A:dimension 201.205 1 201.205 372.96 0.0000
B:floksize 9.10858 1 9.10858 16.88 0.0001
C:w 658.577 1 658.577 1220.77 0.0000
D:cl 1.04195 1 1.04195 1.93 0.1700
AC 19.0655 1 19.0655 35.34 0.0000
CD 9.88745 1 9.88745 18.33 0.0001
Total error 30.7501 57 0.539475

Total (corr.) 929.635 63

Tabla 0-47 ANOVA para S, ,astirgin
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Coeficiente Estimador
2(_)(;1_stante_ ) iggggg Coeficiente Estimador
B;ﬂ”ﬂe.”s"’“ 20006 Constante 5.36835
c. Okstze o6 7514 Adimension 177309
W - B:floksize -0.377255

D:cl -0.0205778 )

c:w 3.20784
E:c2 0.450861 .

D:cl -0.127595
AC 13.0864

AC 0.5458
CD 0.815884 cD 0.393054
CE 1.15635 '

Tabla 0-49 Coeficientes de regresion para

Tabla 0-48 Coeficientes de regresién para

Xy rastrigin SJ’ rastirgin
Estadistico Xy rstrigin Sy rastirgin
R? 99.8016 % 96.6922 %
RZj 99.7728 % 96.3441 %
Error estandar de estimacion  1.61522 0.73449
Media del error absoluto 1.22955 0.5393

Durbin-Watson

1.66902 (P=0.0682)

1.94139 (P=0.3841)

Tabla 0-50 Estadisticos para los modelos de regresion (Rastrigin)
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4.2.4 Funcion de prueba Rosenbrock (ecuacion 0-4)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P

A:dimension 266974. 1 266974. 2749.64 0.0000
B:floksize 10813.6 1 10813.6 111.37 0.0000
C:w 138415. 1 138415. 1425.57 0.0000
D:cl 3897.64 1 3897.64 40.14 0.0000
E:c2 29103.6 1 29103.6 299.75 0.0000
AB 4675.79 1 4675.79 48.16 0.0000
AC 36374.1 1 36374.1 374.63 0.0000
AD 2716.99 1 2716.99 27.98 0.0000
AE 20276.6 1 20276.6 208.83 0.0000
BC 1048.42 1 1048.42 10.80 0.0018
CD 4915.37 1 4915.37 50.62 0.0000
CE 4925.14 1 4925.14 50.73 0.0000
ACD 3853.76 1 3853.76 39.69 0.0000
ACE 5271.0 1 5271.0 54.29 0.0000
CDE 572.133 1 572.133 5.89 0.0187
Total error 5048.89 52 97.094

Total (corr.) 538881. 67

Tabla 0-51 ANOVA para /)_(y rosenbrock
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P

A:dimension 256221. 1 256221. 997.18 0.0000
B:floksize 14175.6 1 14175.6 55.17 0.0000
C:w 63997.2 1 63997.2 249.07 0.0000
D:c1 3988.72 1 3988.72 15.52 0.0003
E:c2 31356.3 1 31356.3 122.04 0.0000
F:maxit 499527 1 4.,99527 0.02 0.8897
AB 4037.0 1 4037.0 15.71 0.0002
AC 7192.35 1 7192.35 27.99 0.0000
AD 2509.62 1 2509.62 9.77 0.0030
AE 19343.0 1 19343.0 75.28 0.0000
BC 2141.86 1 2141.86 8.34 0.0057
CD 4361.27 1 4361.27 16.97 0.0001
CE 7303.39 1 7303.39 28.42 0.0000
ACD 2645.32 1 2645.32 10.30 0.0023
ACE 6985.13 1 6985.13 27.19 0.0000
ADE 1312.96 1 1312.96 5.11 0.0282
CEF 1021.57 1 1021.57 3.98 0.0516
Total error 12847.2 50 256.945

Total (corr.) 441445, 67

Tabla 0-52 ANOVA para /S, yosenbrock
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Coeficiente  Estimador

Estimador constante 98.5416
Constante 94.8442 A:dimension  63.2729
A:dimension  64.5869 B:floksize -14.8827
B:floksize -12.9986 C:w 31.6221
C:w 46.5051 D:cl 7.89454
D:cl 7.80389 E:c2 22.1346
E:c2 21.3247 F:maxit -0.279376
AB -8.54747 AB -7.94218
AC 23.84 AC 10.601
AD 6.51559 AD 6.26201
AE 17.7995 AE 17.3849
BC -4.04741 BC -5.78503
CD -8.76371 CD -8.25499
CE -8.77242 CE -10.6825
ACD -7.75983 ACD -6.42908
ACE -9.0752 ACE -10.4471
CDE -2.98991 ADE -4.52935

CEF -3.99525

Tabla 0-53 coeficientes de
Tabla 0-54 coeficientes de

regresion para_|Xy rosenbrock regresion para /Sy rosenbrock
Estadistico —
X y rosenbrock S y rosenbrock

R? 99.06% 97.09%

RZj 98.79% 96.10%

Error estandar de estimacién 9.85363 16.0295

Media del error absoluto 6.16876 10.0195

Durbin-Watson 2.23957 (P=0.8504) 1.86745 (P=0.3047)

Tabla 0-55 Estadisticos para los modelos de regresion (Rosenbrock)



4.2.5 Funcion de prueba Schwefel (ecuacion 0-5)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P

A:dimension 5.3218E6 1 5.3218E6 7208.85 0.0000
B:floksize 45638.6 1 45638.6 61.82 0.0000
C:w 1.21615E7 1 1.21615E7 16473.89 0.0000
D:cl 227.714 1 227.714 0.31 0.5811
E:c2 1631.16 1 1631.16 2.21 0.1433
F:maxit 12627.5 1 12627.5 17.11 0.0001
AB 3583.76 1 3583.76 4.85 0.0321
AC 4.74755E6 1 4.74755E6 6430.98 0.0000
BC 19279.3 1 19279.3 26.12 0.0000
CD 18352.1 1 18352.1 24.86 0.0000
CE 34193.2 1 34193.2 46.32 0.0000
CF 14636.2 1 14636.2 19.83 0.0000
Total error 37649.8 51 738.231

Total (corr.) 2.24187E7 63

Tabla 0-56 ANOVA para Xy scpwefel
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 107183. 1 107183. 367.94 0.0000
B:floksize 7705.61 1 7705.61 26.45 0.0000
C:w 363687. 1 363687. 1248.46 0.0000
D:c1 5186.45 1 5186.45 17.80 0.0001
E:c2 9712.98 1 9712.98 33.34 0.0000
AC 20031.6 1 20031.6 68.76 0.0000
AE 4208.98 1 4208.98 14.45 0.0004
CD 11995.6 1 11995.6 41.18 0.0000
CE 14041.9 1 14041.9 48.20 0.0000
Total error 15730.6 54 291.308

Total (corr.) 559483. 63

percentage

residual

Tabla 0-57 ANOVA para Sy schwefet
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Coeficiente  Estimador
Constante 458.294

A-dimension  288.363 Coeficiente  Estimador
B:floksize -26.704 Constante 120.402
C:w 435.917 A:dimension  40.9234
D:cl 1.88627 B:floksize -10.9727
E:c2 5.04845 C:.w 75.3831
F:maxit -14.0465 D:c1 -9.00213
AB -7.48306 E:c2 -12.3193
AC 272.361 AC 17.6916
BC -17.3562 AE -8.10958
CD 16.9337 CD 13.6906
CE 23.1143 CE 14.8123
CF -15.1225
Tabla 0-59 Coeficientes de regresion para Xy scaweset Tabla 0-58 Coeficientes de regresion para
Sy schwefel

Estadistico Xy schwefel Sy schwefel

R? 99.8321 % 97.1884 %

RZ; 99.7925 % 96.7198 %

Error estandar de estimacién 27.1704 17.0677

Media del error absoluto 19.5824 11.707

Durbin-Watson 2.03724 (P=0.5093) 2.09328 (P=0.5718)

Tabla 0-60 Estadisticos para los modelos de regresion (Schwefel)
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4.2.6

Funcion de prueba Spherical (ecuacién 0-6)

Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 24566.0 1 24566.0 60.67 0.0000
B:floksize 862.166 1 862.166 2.13 0.1505
C:w 396091. 1 396091. 978.23 0.0000
D:c1 20767.1 1 20767.1 51.29 0.0000
E:c2 47642.3 1 47642.3 117.66 0.0000
F:maxit 44020.6 1 44020.6 108.72 0.0000
AC 22335.9 1 22335.9 55.16 0.0000
CD 20701.8 1 20701.8 51.13 0.0000
CE 471815 1 47181.5 116.52 0.0000
CF 43988.9 1 43988.9 108.64 0.0000
EF 5589.22 1 5589.22 13.80 0.0005
Total error 21055.2 52 404.907
Total (corr.) 694801. 63
Tabla 0-61 ANOVA para In(X, sphericat)
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Gréfico 0-49 Probabilidad normal de residuales para ln()_(y spherical)
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Gréfico 0-48 Residuales Vs predichos para ln()_(y spherical)
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
A:dimension 21186.0 1 21186.0 63.09 0.0000
B:floksize 425.997 1 425.997 1.27 0.2653
C:w 365295. 1 365295. 1087.75 0.0000
D:cl 18028.5 1 18028.5 53.68 0.0000
E:c2 42829.2 1 42829.2 127.53 0.0000
F:maxit 39484.3 1 39484.3 117.57 0.0000
AC 19612.0 1 19612.0 58.40 0.0000
CD 17925.7 1 17925.7 53.38 0.0000
CE 42453.6 1 42453.6 126.42 0.0000
CF 39334.2 1 39334.2 117.13 0.0000
EF 4294.18 1 4294.18 12.79 0.0008
Total error 17127.1 51 335.825
Total (corr.) 571465. 62
Tabla 0-62 ANOVA para In(S,, sphericat)
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Coeficiente  Estimador
constante -70.6345
A:dimension  19.5919
B:floksize -3.67033
C:w 78.6697
D:cl 18.0135
E:c2 27.2839
F:maxit -26.2264
AC -18.6815
CD -17.9852
CE -27.1516
CF 26.2169
EF 9.34514

Tabla 0-64 Coeficientes de regresion para

Coeficiente  Estimador
constante -69.1233
A:dimension  18.3684
B:floksize -2.60465
C:w 76.2725
D:cl 16.9444
E:c2 26.1166
F:maxit -25.076
AC -17.6729
CD -16.896
CE -26.0018
CF 25.0283
EF 8.26964

ln(Xy sphericul) In (Sy spherir:al)
Estadistico ln(Xy spherical) In (Sy spherical)
R? 96.9696 % 97.003 %
Rzaj 96.3286 % 96.3565 %
Error estandar de estimacion  20.1223 18.3255
Media del error absoluto 14.4826 13.0411
Durbin-Watson 1.9095 (P=0.3222) 1.92236

Tabla

Tabla 0-63 coeficientes de regresion para
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4.2.7 Optimizacion

Para este caso se también se utiliza la funcién de deseabilidad, definida en la seccion
REF _Ref277085702 \r \n \* MERGEFORMAT 2.6.2.1. Los limites utilizados en la

dij=Yy -Vjxcj—Fjxs

YA<Yi<glVp—Yy Vi—oit

<Y<Yy

0

Fjx>Vij> Fjx 2-41 se enlistan en la Tabla 0-66. La deseabilidad para

cada punto experimental (Tabla 0-67) se calcula a partir de los estimados para cada

respuesta.

Variable de Minimo Maéaximo
respuesta Y. Y;

Xackiey 4.87E-18  954.244569
Xgriewank  0.027500706  98.2857252
Xrastrigin -1.8997108  88.9526772
X osenbrock  10.68198099  79433.9152
Xschwefel -29.67902  1582.62998
Xspherical 6.80E-150  2.3244E+11
Sackley 451E-17 1886.51785
Sgriewank 0.019328532  32.1508812
Srastrigin 0.035316  11.537794
Srosenbrock  7.625738653  67791.9672
Sschwefel -30.90035  275.67785
Sspherical 2.45E-143 1377601802

Tabla 0-66 limites para el calculo del a funcién de deseabilidad (PSO)
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Numerode Numero de w Cc1 Cc2 Maximo de D
variables particulas iteraciones

1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0.943
2 1 -1 -1 -1 -1 -1 0.88302
3 -1 1 -1 -1 -1 -1 0.95983
4 1 1 -1 -1 -1 -1 0.90805
5 -1 -1 1 -1 -1 -1 0.50942
6 1 -1 1 -1 -1 -1 0
7 -1 1 1 -1 -1 -1 0
8 1 1 1 -1 -1 -1 0.25543
9 -1 -1 -1 1 -1 -1 0.97054
10 1 -1 -1 1 -1 -1 0.89847
11 -1 1 -1 1 -1 -1 0.98571
12 1 1 -1 1 -1 -1 0.93064
13 -1 -1 1 1 -1 -1 0.7801
14 1 -1 1 1 -1 -1 0
15 -1 1 1 1 -1 -1 0.81756
16 1 1 1 1 -1 -1 0.33065
17 -1 -1 -1 -1 1 -1 0.96008
18 1 -1 -1 -1 1 -1 0.86157
19 -1 1 -1 -1 1 -1 0.97584
20 1 1 -1 -1 1 -1 0.90618
21 -1 -1 1 -1 1 -1 0.77846
22 1 -1 1 -1 1 -1 0
23 -1 1 1 -1 1 -1 0.81571
24 1 1 1 -1 1 -1 0.31701
25 -1 -1 -1 1 1 -1 0.98458
26 1 -1 -1 1 1 -1 0
27 -1 1 -1 1 1 -1 0.99911
28 1 1 -1 1 1 -1 0.88191
29 -1 -1 1 1 1 -1 0.75566
30 1 -1 1 1 1 -1 0
31 -1 1 1 1 1 -1 0.79577
32 1 1 1 1 1 -1 0.25862

Tabla 0-67 Deseabilidad para cada punto experimental (PSO)
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Numero de Numero de w Cc1 Cc2 Maximo de

variables particulas iteraciones D
33 -1 -1 -1 -1 -1 1 0.94313
34 1 -1 -1 -1 -1 1 0.88376
35 -1 -1 -1 -1 1 0.95991
36 1 1 -1 -1 -1 1 0.90813
37 -1 -1 1 -1 -1 1 0.51396
38 1 -1 -1 -1 1 0
39 -1 -1 -1 1 0
40 1 -1 -1 1 0.27062
41 -1 -1 -1 1 -1 1 0.97063
42 1 -1 -1 1 -1 1 0.90089
43 -1 1 -1 1 -1 1 0.98575
44 1 -1 1 -1 1 0.93216
45 -1 -1 1 1 -1 1 0.78678
46 1 -1 1 -1 1 0
47 -1 1 1 -1 1 0.82235
48 1 1 1 1 -1 1 0.34636
49 -1 -1 -1 -1 1 1 0.95976
50 1 -1 -1 -1 1 1 0.85663
51 -1 -1 -1 1 1 0.97556
52 1 -1 -1 1 1 0.90288
53 -1 -1 1 -1 1 1 0.78407
54 1 -1 1 -1 1 1 0
55 -1 1 1 -1 1 1 0.82205
56 1 -1 1 1 0.34001
57 -1 -1 -1 1 1 1 0.98397
58 1 -1 -1 1 1 1 0.79932
59 -1 1 -1 1 1 1 0.99853
60 1 1 -1 1 1 1 0.87603
61 -1 -1 1 1 1 1 0.76215
62 1 -1 1 1 1 1 0
63 -1 1 1 1 1 1 0.80294
64 1 1 1 1 1 1 0.28856

Tabla 0-32 Deseabilidad para cada punto experimental (PSO) (continuacién)
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Validacion.

Con los niveles éptimos de los factores del experimento de sintonizacion del PSO, se
resolvio cada funcion hasta formar dos grupos de 10 series datos (medias y desviaciones
estandar) para nueve y cinco variables, utilizando los limites de la Tabla 0-65, se calcula la
deseabilidad, mostrada en la Tabla 0-68.

i Dpso5 Dpso9

(5 dimensiones) (9 dimensiones)

1 0.97774 0.94329
2 0.97789 0.94351
3 0.97399 0.93776
4 0.97634 0.9408
5 0.97274 0.93227
6 0.97048 0.92433
! 0.97752 0.94584
8 0.97358 0.94637
9 0.96314 0.94101
10 0.97784 0.9419

Tabla 0-68 deseabilidades para prueba de hipotesis

El primer paso es verificar que los datos provienen de una distribucion normal. La prueba
de Shapiro-Wilk (Tabla 0-69), indica que no se rechaza la hipétesis de que los datos Dpso5
y Dpso9 provienen de una distribucion normal, con un nivel de confianza del 95%. Los

graficos Grafico 0-52 y Gréfico 0-26Gréafico 0-53 apoyan el supuesto de normalidad.

0.97
0.93
0.89

0.85

Dga5

0.81

0.77

L L B

0.73 i . . . L \ .
0.73 0.77 0.81 0.85 0.89 0.93 0.97
Normal distribution

Gréfico 0-52 Cuantil-cuantil para Dpso5 Vs distribucion normal
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Existe evidencia de que los datos pueden representarse por una distribucion normal. Esto
permite el uso del intervalo de confianza para la media y desviaciéon. Que es el intervalo

que contiene la media real.

0.75
0.72
0.69

0.66

Dga9

0.63

0.57 t=; . . . L . .
0.57 0.6 0.63 0.66 0.69 0.72 0.75
Normal distribution

Gréfico 0-53 Cuantil-cuantil para Dpso9 Vs distribucion normal

Estadistico Valor-P
5 variables 0.810747 0.0195846
9 variables 0.949161 0.642869

Tabla 0-69Prueba de Shapiro-Wilk W

media Desviacion Intervalo de confianza para la Intervalo de confianza para la
estandar media [LIC,LSC] desviacion estandar [LIC,LSC]
Dpso5 0.974125 0.00463913 [0.970806; 0.977444] [0.00319096; 0.00846924]
Dpso9 0.939709 0.00677095 [0.934865; 0.944553] [0.0046573; 0.0123611]

Tabla 0-70 intervalos de confianza del 95% para la media y desviacién estandar

La prueba t, se realiza tomando como p, la deseabilidad encontrada en la optimizacion,
0.99911 para Dpso5 y 0.93216 para Dpso9. Estos valores caen fuera de los limites de

confianza para la media.

Como 0.99911>L.SC, Para Dpso5 se tiene:
Hy: o = 0.99911
Hi:pg > 099911

tealculada = —17.031
Valor-P=1.0

No se rechaza la hipétesis nula con 95% de confianza
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Como 0.93216<LIC, Para Dga9:

Ho: po = 0.93216
Hy: po < 093216

tcalculada = 3.52569
Valor-P=0.996771

No se rechaza la hipotesis nula con 95% de confianza.

Ya sea que se maneje el nimero de variables en un nivel alto o bajo, los mejores

parametros para el PSO son:

Nimerode Numerode W Cc1 Cc2 Maximo de

variables particulas iteraciones

5 50 0.4 2 2.5 500

9 50 0.4 2 2 1000
Tabla
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4.3 Comparacion de algoritmos (GA y PSO)

El
GA PSO
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
0.58317 0.30229 0.083442 0.59802 0.84965 0.58318 0.30609 0.083442 0.59802 0.83831
0.58318 0.30609 0.083442 0.59802 0.84965 0.58318 0.30609 0.083442 0.59802 0.83831
0.58318 0.30609 0.083442 0.57557 0.84965 0.58318 0.30609 0.083442 0.59802 0.84965
0.58318 0.30229 0.083442 0.59802 0.84965 0.58318 0.30609 0.083442 0.59802 0.84965
0.58318 0.30609 0.083442 0.59802 0.84965 0.58318 0.30229 0.083442 0.57557 0.84965
0.58317 0.30229 0.083442 0.59802 0.8383 0.58318 0.30609 0.083442 0.57557 0.84965
0.58316 0.30229 0.083442 0.59802 0.84965 0.58318 0.30609 0.083442 0.59802 0.83831
0.58317 0.30609 0.083442 0.59802 0.84965 0.57756 0.30609 0.083442 0.59802 0.84965
0.58318 0.30229 0.083442 0.59802 0.83831 0.58318 0.30229 0.083442 0.59802 0.83831
0.58317 0.30229 0.083442 0.59802 0.84965 0.57756 0.30609 0.083442 0.59802 0.84965
Tabla
Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
Model 6.9216 9 0.769067 48427.75 0.0000
Residual 0.00142926 90  0.0000158807
Total (Corr.) 6.92303 99
Tabla
Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Relacion-F  Valor-P
Algoritmo 0.000040386 1 0.000040386 0.00 0.9947
Caso(Algoritmo) 6.92156 8 0.865195 54480.90 0.0000
Residual 0.00142926 90  0.0000158807
Total (corr.) 6.92303 99
Tabla
Estadistico D
R? 99.9794 %
R% 99.9773 %
Error estandar de estimacién 0.00398506
Media del error absoluto 0.0021102
Durbin-Watson 2.05788

Tabla
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Fuente de variacion Suma de cuadrados G.l. Cuadrados medios Componente de varianza %

TOTAL (CORREJIDO) 6.92303 99
Algoritmo 0.000040386 1 0.000040386 0.0 0.00
Caso 6.92156 8 0.865195 0.0865179 99.98
ERROR 0.00142926 90 0.0000158807 0.0000158807 0.02
Tabla
(X 0.001)
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12}
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0.01

0.006

0.002

residual

-0.002

-0.006

-0.01

Algoritmo

Gréfico

Existe evidencia estadistica para concluir que no existe diferencia entre el promedio de las
soluciones encontradas por los algoritmos, pero es significativa entre cada caso de estudio.
Un analisis del grafico anterior, revela que la variacion dentro del caso es menor para el

PSO, dado que la distancia entre puntos es menor para este algoritmo.
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CAPITULO 5.
CONCLUSIONES
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Para este estudio, la sintonizacion de los algoritmos fue decisiva, y el disefio de

experimentos fue una herramienta efectiva para lograrlo. En la etapa de sintonizacion se

pone en evidencia las capacidades de los dos algoritmos. Resulta de particular interés el

desempefio del GA y del PSO frente a las funciones de prueba Rosenbrock y Schwefel. Los

pardmetros seleccionados permiten a los algoritmos encontrar solucione con media y

desviacion estandar minimas para todas las funciones.

Los resultados obtenidos ponen en evidencia que el GA pierde precision y exactitud al

aumentar el nimero de variables, es por esto los puntos con deseabilidades mayores a 0.9

se presentan en los tratamientos donde el nimero de variables esta en nivel bajo. En

contraposicion, los tratamientos con deseabilidad igual a cero, fueron aquellos donde el

ndmero de variables estaba en nivel alto.

Para el caso del PSO, no pierde precision y exactitud al aumentar variables. El pardmetro

Vk+1=whk+ 111 LBX-X+ 2712 GBX—X

2-51 es el que tiene mayor peso sobre

la media y desviacion estandar, los tratamientos con deseabilidades mayores a 0.85,

incluyen a w en nivel bajo, mientras que la mayoria de los tratamientos con deseabilidad

igual a cero, incluyen w en nivel alto. EI cambio en el nivel del nimero de variables se

compensa con el ajuste de C2 y del maximo de iteraciones. Para 5 variables, C2 se fijaen 1

y el méximo de iteraciones en -1. Para 9 variables, C2 disminuye a -1.

Considérese las funciones Rosenbrock y Schwefel. Mientras que el GA resuelve la funcion

Rosenbrock con mejor precision y exactitud que el PSO, para la funcion Schwefel ocurre lo

contrario (Tabla 5-1).

PSO GA
5 variables 9 variables 5 variables 9 variables
X, s, X, s, X, s, X, s,
Rosenbrock 14.2777 100.9807 77.6978 219.1679 0.8281 1.5379 7.2167 19.3136
Schwefel 6.4E-05 0 6.4E-05 1.7E-13 58.6278 101.1740 225.6004 211.5809

Tabla 5-1 Resultados para la funciones Rosenbrock y Schwefel en el tratamiento optimo
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Para el caso del PSO, el tratamiento que presenta menor media y desviacion estandar para
la funcion Rosenbrock (pag. 49) es [-1, 1, -1, -1, -1 1] con deseabilidad observada de 0.96.
Este valor es menor que la deseabilidad del tratamiento optimo (0.98). El tratamiento que
minimiza la media y desviacion estandar para la funcion Rosenbrock repercute en la

precision 'y exactitud de las otras funciones.

Para el GA, el tratamiento que presenta menor media y desviacién estandar para la funcion
Schwefel (pag. 51) es [-1, 1, -1, -1, -1] con deseabilidad observada de 0.94, menor que la
deseabilidad del tratamiento optimo (0.95). El tratamiento que minimiza la media y
desviacion estandar para la funcion Schwefel representa un detrimento en la precision y

exactitud de las otras funciones.

De los pérrafos anteriores es deduce que la media y desviacion estandar para la funcion
Schwefel son variables antagonicas en la sintonizacion del GA. De manera
complementaria, la media y desviacion estandar para la funcion Rosenbrock son variables

antagonicas en la sintonizacion del PSO.

Es importante sefialar que la sintonizacién fue muy importante en la comparacion de los
algoritmos. En un experimento previo, se varié el tamafio de poblacion en cada algoritmo,
para resolver el caso de Derringer, y la variable de respuesta fue la media de mil corridas..
Los pardmetros seleccionados para cada algoritmo (Tabla 5-2), son diferentes a los
encontrados en la sintonizacion, la poblacion inicial fue de 20, 30, 40 y 50 individuos o

particulas.

PSO GA

Iteraciones =100 Generaciones=100

w=0.4 Cruza: diseminada

Ci1=0.5 Fraccién de cruza:=0.8

C2=1.6 Seleccion :torneo 4
Elites=0

Tabla 5-2 Parametros de los algoritmos no sintonizados
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algoritmo

0.54 0.55 0.56 0.57 0.58 0.59
Dg

Gréfico 5-1 Diagrama de caja para el experimento del caso Derringer

En el Grafico 5-1 muestra que el GA (1) presenta un rango amplio de soluciones, y a
primera instancia parece que hay diferencia entre los dos algoritmos, pero la prueba
estadistica demuestra que no hay diferencia entre las medias, debido al traslape de los
intervalos de diferencia minima significativa o LSD (Gréfico 5-2).

0.587
0.585
0.583
0 0.581
0.579

0.577

0.575

GA PSO
algoritmo

Graéfico 5-2 Medias e intervalo de diferencia minima significativa (no sintonizado)

El uso de las funciones de benchmarking para sintonizar los algoritmos, resulta efectivo en

la reduccidn del rango del GA, y aumentando el traslape con el PSO (Grafico 5-3).
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0O 0.5825

0.582

0.5815

0.581

GA PSO
algoritmo

Gréfico 5-3 Medias e intervalo de diferencia minima significativa (sintonizado)

La afirmacion de que el PSO presenta menor variacién dentro de cada caso puede apoyarse
graficando el valor de la funcién (D) contra las variables independientes correspondientes.
En los casos de Derringer, Del Castillo, Contreras y Wold, se encontraron al menos dos

soluciones. El caso de Hendricks presenta una desviacion estandar de cero.

058 " GA

Gréfico 5-4 D Vs X1 Vs X2 para el caso Derringer
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Gréfico 5-5 D Vs X1 Vs X2 para el caso Del Castillo
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Graéfico 5-6 D Vs X1 Vs X2 para el caso Hendricks
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Grafico 5-7 D Vs X1 Vs X2 para el caso Contreras
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Graéfico 5-8 D Vs X1 Vs X3 para el caso Wold

Los graficos anteriores presentan un PSO mas preciso que el GA, estos diagramas resultan
utiles para evaluar la dispersion de las soluciones, y se verifica la afirmacién de que el PSO
presenta menor variacion dentro de cada caso. El Grafico 5-7 muestra los dos puntos

atipicos del experimento anidado.

Existe evidencia estadistica, para afirmar que los dos algoritmos tienen desempefios
similares para resolver problemas de optimizacion de respuesta maltiple. EI PSO presenta
menor variabilidad dentro de cada caso. Esta ligera ventaja se suma a la facilidad de su

programacion y tiempo de computo menor.

Los resultados de este estudio se probaran en aplicaciones reales, y la metodologia de

comparacion resulta efectiva para comparar otros algoritmos y las variaciones de estos.
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