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También, mediante la pestana "Gréfico Salidas", se per-
mite graficar los mejores arboles en cada generacion
con la opcidn de describirlos en la disposicion en que se
leyeron los datos del archivo u ordenarlos en funciéon
deleje, el dela viscosidad:

El &rbol graficado se compara contra la curva de los
datos de viscosidad leidos del archivo de datos, los valo-
res del &rbol de la generacion se explicitan en color azul
y los lefdos del archivo en color rojo:
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En la Ultima pestafa del panel de informacion se puede
escoger el error generado en cada una de las generacio-
nes, y graficarlo o simplemente mostrar una falta gene-
ral de todo el entrenamiento. Esta es la falla global cal-
culada entre las salidas de los mejores arboles y los
datos deviscosidad lefdos del archivo de datos.
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De esta forma, se obtiene una solucién adecuada para
el calculo de la viscosidad, y de no ser asi, el entrena-
miento podria ser reiniciado desde el punto en el que se
termind el anterior, para poder partir de la solucion
encontrada, hasta el momentoy hallar la deseada.
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Conclusiones

*El indice de viscosidad a pesar de ser una variable de

dificil mediciéon, se puede obtener a partir de las varia- P
bles queintervienen en el proceso no lineal.

*Para una acertada seleccion de variables no son sufi-
cientes los modelos tedricos, sino el apoyo en los proce-
sos y realizar pruebas para determinar el comporta-
miento del patron por replicar.

-eLa programacion genética es una herramienta com-
putacional que permite disefar el modelo, realizar el
entrenamientoy la validacion a través del modelo, com-
parando las salidas del programa con los valores dados
por el sensor real.

*La metodologia de clonacion es aplicable a modelos
que representan sistemas no lineales.

*Se logro replicar el sensor por mapeo genético evolu-
tivo con base en algoritmos y programacién genética,
comprobandose que es posible construir sistemas capa-
ces de solucionar problemas con gran calidad.

*La siguiente etapa de la investigacion es desarrollar .
metodologias de disefio para clonacién en circuitos P
integrados, cuyo desarrollo se puede soportar utilizan-

do Field Programmable Gates Arrays FPGA.
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RESUMEN
Los Algoritmos Genetlco‘Son procdmlentos
adaptativos para la busquéda de soluciones en
espacios complejos; inspirados enfla evolucion
biolégica, con patrones de operaciones basados
en el principio darwiniano de reproduceion y
supervivencia de los individuos que mejor se
adaptan al entorno.en qug\hﬂn este arti
se presenta.un estudio“sobre los' Algoritmos -
gaetlcosy la Légica leu'sa para desarrollar una
odologia propuesta yreplicar la cajanegra de
un controlador, utilizando™procedimie -
obtencion del conjunto de reglassdeNinferencia
rupamiento difuso.y.después aplicar el de
llo del algoritmo.genético simple ¢ I
alteraciones, busgando el @bjetivo del™t
propuesto.
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Ny
Introduccién

La investigacion propuesta busca, mediante la aplica-
cion de la teoria y los conceptos basicos de Inteligencia
Artificial, Loégica Difusa, Algoritmos Genéticos,
Controladores, procesos de sistemas de control de
supervision y su aplicacién, encontrar explicaciones a
situaciones internas en el caso de estudio. Lo anterior
permitird en el curso de investigacion contrastar dife-
rentes conceptos de variados autores en un proceso
real que todavia no se ha contemplado.

Para lograr el cumplimiento de los objetivos del estudio,
se acude al empleo de técnicas de investigacion, a la
consulta de diferentes autores que han utilizado las
técnicas de Inteligencia Artificial en la optimizacién de
controladores industriales y la aplicacion de algoritmos
genéticos en procesos de busqueda. A través de la
aplicacion de procedimintos matematicos, de extrapo-
lacion de los resultados a Logica Difusa y su procesa-
miento en MatLab® y a otros lenguajes de desarrollo,
se encuentran resultados que orientan la identificacion
de los valores necesarios para aplicar los conceptos de
Algoritmos Genéticos; caracterizando cada una de las
variables que se utilizan y logrando que la toma de deci-
siones en el sistema de control aborde cada uno de los
procesos reales.
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Metodologia de

clonacioén artificial

Agrupamiento difuso

El agrupamiento difuso o también llamado "“Clustering”,
es una metodologia, que permite la division del universo
de discurso en diferentes grupos. El propdésito de este
agrupamiento es identificar los “grupos naturales” de
datos a lo largo de un “data set”, donde este conjunto
representa fielmente el comportamiento del sistema [Za-
deh, 1965]. Como es evidente, el procedimiento, busca
clasificar, de la mejor manera, los datos de entrada en los
respectivos clusters. Estos serdn posteriormente refleja-
dos en conjuntos difusos. Este Ultimo paso, revela la gran
importancia de la teorfa del agrupamiento.

Para realizar este tipo de “Clustering” se emplean diversas
técnicas, una de las mas populares es la denominada
“Fuzzy c-means”’ y consite en un agrupamiento de datos,
donde a cada uno le corresponde un grado de pertenencia.

Para implementar el “Fuzzy c-mean”, se deben realizar los
siguientes pasos:

1. Seleccionar el nUmero de clusters

2. Poner en el espacio los centros de los clusters aleatoria-
mente.

3. Asignar un grado de membresia a cada punto depen-
diendo de su distancia a cada centro.

4. Calcular nuevamente los centros.

5. Repetir los pasos hasta que los centros no cambien
significativamente.

Seleccidon de los clusters

de entrada y de salida.

Se dispone de la informacion de entrada y de salida ya
filtrada y lista para la realizacion de los clusters. Se debe
entonces seleccionar el nimero de éstos para cada varia-
ble. Esta tarea, es sin lugar a dudas una de las tantas que
afectara el correcto funcionamiento del sistema clonado.
Un gran nimero de clusters puede exigir una mayor cuan-
tia de ciclos de procesamiento y una cantidad minima,
evitard que el sistema encuentre una solucién con la pre-
cisién necesaria para ser considerado experto.

Clonacion

La metodologia aqui propuesta, permite la clonacién de
dispositivos como sensores y controladores, por cuanto

'Esta técnica fue originalmente introducida por Jim Bezded en 1981, como un mejoramiento a
los métodos iniciales de “Clustering”, el gran aporte de esta metodologia radica en su facilidad
para agrupar datos de espacios multidimesionales dentro de un nimero de diferentes clusters.
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consiste en una metodologia completa para el reempla-
zo de los elementos mencionados [Ballesteros J. y
Guevara, 2004].

Creacion de clusters

El primer paso en la etapa de clonacion consiste en crear
los clusters para los valores de las entradas y salidas. Esto
contribuird a la concepcion de una metodologia que
pueda trabajar con problemas multiobejtivo.

Para lograr este enfoque, es necesario, aplicar el “fuzzy
c-means” [Munoz A, 2003] con el fin de encontrar los
respectivos clusters de cada sefial. Dichos elementos,
tienen una representacién en conjuntos difusos, por lo
que un valor V1 se puede representar en n valores de
pertenencia, donde n es el nimero de clusters de la
variable en mencién. Este procedimiento se aprecia en
lafigura 2.

!

Figura 2. Creacién de cluster.

Entrada 1 =—— m
Enirada 2 ==

Entrada n e m

Figura 3. Representacion del proceso

Este procedimiento se repite en las entradas del sistema
y para todas las salidas, pasando de una representacién
por valor a una representacién por grado de pertenencia
en los clusteres, tal como se aprecia en la figura 3.

Creacion de los cromosomas.

Para la creacion de cromosoma, fue implementada la
visién dada por la referencia [Delgado, 1998], en la cual
se utiliza una division de éste en antecedentes y conse-
cuentes. Los antecedentes corresponden a las entradas
del sistema, es decir, las diferentes variables que influyen
en la inferencia de la o de las variables de salida. En esta
seccion también se puede encontrar la informacion codi-
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ficada de los clusters, grados de pertenencia y tipos de
conjuntos difusos, entre otros.

Los consecuentes del cromosoma contienen informa-
cion obtenida de los antecedentes, esta puede ser, carac-
teristicas estaticas y dindmicas [Mufoz, A. 1985] [Mu-
fioz, A. 2003], valor de salida propuesto, error estatico y
dindmico, entre otros. La seleccion de los antecedentes y
los consecuentes es libre y constituye una de las tareas
mas importantes para el desarrollo del proceso de clona-
cion, esto debido a que es en este punto, donde se selec-
ciona la informacioén relevante para la clonacion. La can-
tidad y variedad de los denominados “genes” [Coello,
2004] del cromosoma seré por lo tanto una de las deci-
siones particulares en cada proceso.

Codificacion del cromosoma.

La codificacion del cromosoma es uno de los pasos de
mayor importancia, debido a la gran variedad de repre-
sentaciones para los valores y estados de un sistema.
Para el caso de este estudio se toma la Codificacion
binaria [Coello, C. 2004], la mas utilizada para realizar
operaciones, dado que la facilidad a la hora de adelantar
operaciones genéticas (cruce, mutacion) [Coello, C.
2004] [Goldberg, D. 1989], exige generalmente que el
tamafo de los cromosomas crezcan cuando buscan la
representacion de varios valores con un alto grado de
precision.

Algoritmo genético.

El Algoritmo Genético (AG) [Coello,C. 2004] [Gold-
berg,D. 1989], como se mencioné anteriormente, es el
encargado de realizar la busqueda de la correcta secuen-
cia de operadores genéticos, que llevaran las entradas a
la salida deseada. El procedimiento se ilustra en la figura
4. Las primeras etapas se mencionan a continuacion.

Inicializacion del Algoritmo Genético: en esta etapa
se crean los individuos de la primera poblacién. Es reco-
mendable generarindividuos aleatoriamente. Cabe acla-
rar que en algunos casos el desarrollador puede tener
indicios de la secuencia correcta de los operadores gené-
ticos por aplicar, lo que requiere, iniciar alguna porcion
de la poblacién con valores dados por el usuario y dejar a
los individuos faltantes para un proceso de creacién alea-
toria.

Evaluar la caracteristica de rendimiento: se evalla
si la caracteristica seleccionada ha disminuido o0 aumen-
tado, dependiendo de cada caso. Por ejemplo en senso-
res clonados, es comun utilizar la medida del error entre
la medicién real y la del controlador clonado, como cali-
ficacion para el individuo (secuencia de operadores gené-
ticos).
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Inicio

-Aleatoria.
-Predefinida.

Inicializacion del
AG

Evalua si el error es
muy cercano a cero.

Guardar Poblacion No

Se utiliza una funcion de

* Calificar Poblacion desempefio, que evalua
la secuencia aplicada.

Mostrar Mejor *
individuo
. " Conserva losN mejores
Aplicar Elitismo individuos de la poblacion.

= " —N

Fin
Figura 4. Algoritmo propuesto.

(2)

utilizando la metodologia
padres (Ruleta) de la Ruleta. Y

o d Cruce, Mutacién, entre
gera' ores otros. Por jerarquizacion
enético de operadores.
Agregar hijos a la Se Agr%gan auna nueva
nueva poblacion poblacion los hijos
resultantes del proceso
° NPoblacion Se verifica si se han
=F'oblacilon creado los suficientes
hijos.

Si
Poblacién=NPoblal Poblacién es i_gual ala
Nueva poblacion.

Error del mejor Se obtiene el desempefio
individuo. del mejor individuo

K Selecciona padres
Seleccionar

Figura 5. Continuacién Algoritmo Propuesto.

Calificacion de la poblacion: es la caracteristica mas
importante de un AG, de ésta depende su direcciéon de
convergencia. Es evidente que si se desea buscar una
cierta caracteristica en los individuos, esta es la que
debe ser premiada con una alta calificacion (o baja,
dependiendo si se busca maximizarla o minimizarla).

En la implementacion de la metodologia de clonacién
es importante utilizar la medida del error entre la sefial
deseada y la sefal obtenida por el dispositivo clonado,
al mismo tiempo, es importante afadir un segundo
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componente, el cual estarad encargado de “premiar” a las
soluciones con menores operadores genéticos y “casti-
gar” a las que contienen mayor nimero de operadores.
Esta técnica, le permitird al algoritmo disminuir el nimero
de operadores, creando una secuencia mas 6ptima y efi-
ciente, pensando con antelacién la implementacién en
hardware del dispositivo clonado.

Para conocer la “calificacion” de cada individuo, es nece-
sario aplicar la secuencia de operadores genéticos y com-
parar el resultado de éstos con el resultado deseado. Este
procedimiento se aprecia enlafigura 5.

Elitismo: el elitismo es un operador de gran importancia
pues permite conservar los N mejores individuos de cada
poblacién, asegurando el mejoramiento continuo del
algoritmo. En el ejemplo especifico de la clonaciéon es
necesario implementarlo para apreciar la disminucién
constante del error. Al mismo tiempo esta caracteristica le
permite a la metodologia disponer en cualquier momen-
to de la ejecucion del algoritmo, una respuesta o un acer-
camiento ala misma.

Seleccion de Padres: para la metodologia de clonacion
es necesario implementar una herramienta de facil usoy
de excelentes resultados. Para esta etapa del proceso es
utilizada la metodologia de la “ruleta” [Coello, C. 2004]
[Goldberg, D. 1989], la cual consiste en ubicar proporcio-
nalmente calificacion a los individuos en una ruleta, porlo
que, el individuo mejor calificado, tendrd las mejores
opciones para ser elegido como futuro padre, el individuo
B, tendra también una buena cantidad de opciones y los
tres individuos restantes, tendran menores posibilidades
decruzarse.

Operadores genéticos: los operadores genéticos, son
los encargados de hacer la combinacion de los padres
elegidos, entre ellos se utilizan los tradicionales cruce y
mutacion. Cabe aclarar que este punto es propio de AGy
no del modelo de clonaciéon. Estos operadores son los
encargados de evolucionar [Coello, C.2004] las secuen-
cias requeridas por la metodologia de clonacion. Cabe
recalcar, que pueden existir los mismos operadores gené-
ticos, tanto para el AG como para las secuencias de clona-
cion, pero esto no es indispensable; inclusive se puede
encontrar algun proceso de clonacién que posea muchos
operadores genéticos y que el AG que busca su clonacién
utilice solamente cruce y mutacion.

Posterior a este paso, es légico agregar otros individuos a
la nueva poblacién que sera la encargada de reemplazar
la poblaciéon de estrategias actuales. El procedimiento
antes mencionado, se repite hasta obtener una cantidad
nueva de secuencias, luego, de alcanzado el valor, se pro-
cede a modificar la poblacién actual por la nueva. De esta
Ultima poblacién se elige al mejor individuo y su respecti-
vo rendimiento, este valor se guarda para volver a la etapa
1 dela Figura 4. El procedimiento descrito en esta seccién
seapreciaenlafigura5.
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Identificacion de

clusters de salida

Posterior a la busqueda con AGs, es necesario implemen-
tar el mejor individuo (la mejor secuencia) obtenido por
el AG como controlador clonado. Al utilizarlo se toman
los datos de entrada, se aplican los operadores genéticos
y se obtiene un conjunto de clusters de salida. A estos se
les aplica un procedimiento de defusificacion para tener
el valor o los valores de salida deseados. Cabe resaltar
que el proceso de clonacién también permite la obten-
cion de otras caracteristicas propias del sistema clonado
y no un valor especifico, es decir puede encontrarse un
conjunto de estos.

Experimento

Dispositivo clonado

El dispositivo clonado ya no precisa de una etapa de
aprendizaje; ésta ha sido realizada en el procedimiento
del AG (en la etapa de busqueda de la correcta secuen-
cia), por lo que se implementa directamente, reempla-
zando al dispositivo “padre”, el cual se puede utilizar
como elemento de referencia en una etapa primaria de
implantacion y como respaldo para el sistema en una
etapa final. La figura 8 muestra un resumen de la opera-
cion del sistema clonado. En esta ilustracion se aprecia,
cdmo las entradas son convertidas gracias al “Fuzzy c-
means”, en clusters difusosy estos a su vez son reflejados
en conjuntos difusos.

Posteriormente, se convierte la informacion de los conjun-
tos, de las caracteristicas de las sefiales en los respectivos
cromosomas. Estos, como se aprecié en “Creacién de los
cromosomas”, contienen antecedentes y consecuentes.

Luego de poseer estos datos en forma de “cromosoma”,
se aplica la secuencia de operadores genéticos, la cual
convierte la informacién de entrada en “cromosomas”
de salida, con la misma estructura de datos (anteceden-
tesy consecuentes) [Delgado, 1998].

El conjunto de datos entregado por el proceso de clona-
cion, es procesado por el sistema. Una de las etapas
importantes de este curso es la decodificacion, del “cro-
mosoma”, de tal forma que se pueda tener el valor de la
variable clonada en rangos del universo de discurso y no
en términos de pertenencia a conjuntos borrosos.

En las figuras 6.a y 6.b, se presentan los resultados del
proceso con diferentes poblaciones. La linea azul mues-
tra el sistema original y la linea roja el clonado. También,
se puede observar la diferencia entre los dos sistemas.
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Figura 6. Sistema de clonacién, a. poblacién de 500 individuos
y b. poblacién de 1800 individuos.
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Conclusiones

Con base en los Algoritmos Genéticos se desarrollé la
clonacion del controlador estudiado (control de super-
vision), aplicando cambios a la estructura del modelo
del Algoritmo Genético Simple, donde se incluyeron los
conceptos de réplica y clonacién, expuestos a lo largo
deestearticulo.

Este trabajo presenta y desarrolla la Metodologia de
Clonacién para Controladores, basada en principios de
los Algoritmos Genéticos, con tres variables de entrada
y dos de salida. Se demuestra que mediante la clona-
cion se genera una estrategia eficiente que permite
hacer réplicas de las funciones de un dispositivo de con-
trol desconocido en su integridad.

Una gran ventaja del empleo de algoritmos genéticos
en sistemas de control, es su aplicacion en la industria.
Su principal desventaja es el costo computacional
requerido para simularlos, lo cual limita la complejidad
del modelo del sistema por utilizar.
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RESUIﬁN

El propésito de este estudio fue investigar la presen-
cia e incidencia de bandas proteicas especificas del
plasma seminal en toros Nelore, completa y parcial-
mente aptos para la actividad reproductiva. Se
utilizaron 68 ejemplares; 20 de variedad Padrén y 48
Mochos, con edad media de 4 afios. En el perimetro
escrotal (35,05+0,49 cm e 33,30+0,39cm), indice
de masa corpérea (302,62=5,87 e 284,19+5,15
Kg|m2 ) hubo diferencia (p<0,05) entre las varieda-
des Padrén 'y Mocho, respectivamente. Con respecto
al peso corpéreo (627,70=11,37 e 611,58+8,66
Kg); la altura (1,44=0,01e 1,47+0,01m); el volu-
men del eyaculado (5,82+0,48 € 5,17+0,29 mL), la
motilidad espermatica progresiva (73,50+2,81% e
75,62+0,97%), el vigor espermético (4,30+0,19 e
4,27+0,11) y motilidad en masa (4,27+0,11 e
3,33+0,23) no se presentd diferencia (p n
morfologia espermatica, tampoco h
dad entre las variedades Padrény M pe:
mente con 5,06 + 8,20% e 5, b de defec-
os mayores; 9,91+6,74% e 6 06% para los
defectos menores; e 14 3 0%
12,61% para los defecto .lae

del plasma seminal re Jas

e 5a 105KC 0%

.. N a a

la mis
| resto ﬂa“
esencia co t

0ros a parcialme
idad reprﬂdu ',',“.. rieda-
|C|eron evide a adaptacion
z en condiciones de clima seme-

8 W

4
e: , m. 6rea, calidad semi-
|F5m nal

y o
pose o }di dy was to investigate the
eandi ug of specific protein bands on
 Nelore ! plasma, fit for reproductive
activity complete or partially. There were used 68
samples; 20 of the Census and 48 of the Blunt va-
riety, with an average age of 4 years. In the scrotum
perimeter (35,05 + 0,49 cm and 33,30 + 0,39cm),
corporal mass index (302,62 + 5,87 and 284,19 =
5,15 Kg|m2) there was difference (p < 0,05) bet-
ween the Census and Blunt varieties respectively.
With regard to corporal weight (627,70 = 11,37
and 611,58 = 8,66 kg); height (1,44 = 0,01e 1,47 =
0,01m); ejaculation volume (5,82 = 0,48 and 5,17
+ 0,29 mL), progressive spermatic motility (73,50 +
2,81%and 75,62 = 0,97%), spermatic vigor (4,30 =
0,19 and 4,27 = 0,11) and mass motility (4,27 =
0,11 and 3,33 = 0,23) there was no difference
(p>0,05). In spermatic morphology, neither was
there inequality between Census and Blunt varieties,
with 5,06 + 8,20% and 5,32 = 6,40% of mayor
efects respectively; 9,91 + 6,74% and 8,36 =
,06% for the minor defects; and 14,76 = 13,20%
nd 1!3 82 +12,61% for total d ectrop-
oresis of the seminal plasma reveale: bands
with weights between 5 and 105KD % of
bulls fit for reproduction, there was otein
with a weight of 13Kda, as well as ban KDa.
The other protein bands showed their pr with
different incidence percentages in bulls totally or
partially fit for reproductive activity. Both of the

studied varieties made evident the ctive repro-
ductive adaptation under similar climate condition
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