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Resumen

Resumen

En este trabajo se propone la implementacion y adaptacion del algoritmo de optimizacion de
multiversos (MVO) para optimizar controladores difusos, en particular el controlador de un
robot autbnomo movil con traccion diferencial. En este estudio se utilizan distintas funciones
matematicas de prueba para verificar la funcionalidad del algoritmo, asi como también la
aplicacion a otros casos de estudio, como lo es un problema de aproximacion de funcion; a su
vez se utilizan otros casos de estudio comunes para prueba de controladores, como lo es el
problema de control de velocidad de un vehiculo, un problema de control de temperatura en una
regadera, el péndulo invertido y finalmente el caso de estudio del robot autbnomo. El objetivo
de este estudio es la aplicacion del algoritmo MV O a diversos casos de controladores difusos,
asi como la implementacién de un sistema de inferencia difuso para ajuste dinamico de
parametros en el algoritmo, esto aplicado a funciones matematicas de prueba (benchmark) y

casos de estudio de control.



Abstract

Abstract

In this work, the implementation and adaptation of the Multi-verse Optimizer algorithm
(MVO) is proposed to optimize fuzzy controllers, in particular the controller of a mobile
autonomous robot with differential traction. In this study, different benchmark mathematical
functions are used to ensure the performance of the algorithm, as well as its application to other
cases of study, as is a function approximation problem; at the same time, other common cases
of study are used to test controllers, such as the cruise control problem, a temperature control
problem in a shower, the inverted pendulum and finally the autonomous robot case study. The
objective of this study is the application of the MVO algorithm to various cases of fuzzy
controllers, as well as the implementation of a fuzzy inference system for dynamic parameter
adaptation in the algorithm, this applied to benchmark mathematical functions and cases of study

for control.



Dedicatoria

Dedicatoria

Dedico esta tesis a dios y a mis padres, que me criaron, me formaron como personay siempre

estuvieron en constante apoyo incondicional, inspirandome a lograr la culminacién de mis

estudios y de este trabajo que hoy presento. Muchas gracias por estar ahi siempre, sin ustedes

no lo hubiera logrado.



Agradecimientos

Agradecimientos

A CONACYT, por financiar esta investigacion.

A mis directores de tesis, por brindarme el apoyo y guiarme en esta investigacion.

A mi familia, por apoyarme siempre en todo momento e impulsarme a realizar esta

investigacion.

A mis compafieros de clase, por apoyarme en los distintos momentos de esta investigacion

en la institucion.



indice General

Indice General

RESUMEIN ...t r bbb I
AADSETACT ...t E bR bbbt I
DIBUICALONTA ...tttk b bbb bbbt b bbb bbb i
W | o Lot T 41T 0] (oSS v
INAICE GENEIAL ..ot \Y
INAICE A8 FIGUIBS ..ottt VI
INAICE A8 TADIAS ...ttt s s Xl
INAICE (8 ECUACIONES ..ottt ettt ss s es s XVI
T 1100 U oTod o] o OO SOTOO T SO T PO PP 1
IO @ | o =) 1 Yo SR 2
L1iL GBNBIAL ..t 2
11,20 ESPECITICOS ..ttt et ettt bbbttt n s 2

1,20 ANEECEABNTES ...ttt bbb bbbt 2

2. IMIAICO TBOMICO ...tttk e bbb bbbttt 5
2.1.  LOgica Difusa y SiStemas DifUS0S...........cerurueririiririirieinieisienesie et 5
2,11, CONJUNEOS QITUSOS ...ttt ene s 6
2.1.1.1. Operaciones de CONJUNTOS AITUSOS ......veveveieieirisiesie st 7
2,12, MOEIO MAMUENI ...ttt 7
2,13, MOOEIO SUGENO ...ttt sttt ettt et et et eneenaeneas 9

2.2.  SIStEMAS A& CONMIOL... ... 10
2.3 MBLANEUIISTICAS. ...ttt bbbttt 11

P S N [ o 11 0o I 1Y Y USSR 13
3e  DBSAITOMO ... 21
KI5 I |V =) (0T (o] (oo | - LSOO PE PR PSSTPSTRPN 21



indice General

3.2, Justificacion de 12 INVESTIGACION ...........covieiiiiiee e 22
TR R o (0] o1t PP PSP PP PRTRPRURN 22
3.4, Productos ODIENIAODS ......ccvcueveiiiriiiieiit et 22
3.5.  Descripcidn de 105 €as0S de STUAID .......ccuveeiiiiiieiciesie et 23
3.5.1.  Funciones matematicas d& PrUEDA..........ccoreieiriiiiiiie e 24
3.5.2.  Problema de Propinas “TiPPer”.......cccuiiiiiierieiie st 26
3.5.3.  Problema de velocidad de vehiculo “Cruise Control”..........cccceviiiiiiiiiiienie e 30
3.5.4.  Problema de control de temperatura en una regadera...........ccoeoveerierenenesenieneeseeeseenes 32
3.5.5.  Problema de péndulo INVErIdO.........ccuoeiiiiiiie e 36
3.5.1.  Problema de robot movil de traccion diferencial .............coccoooriiiiiiiciinscice 40

A, RESUITAAODS ...t bbbt b bt 45
4.1.  Funciones matematicas de PrUEDE...........cccvivieiiieeic ettt 45
4.2.  Problema de propinas “TIPPer”......c.coceiuiiiiiiieiie ettt sb e ne e 61
4.3. Problema de velocidad de vehiculo “Cruise Control”...........ccooeerieiiiiiiiiiiniienie e 66
4.4.  Problema de control de temperatura en Una regadera .........cceceeeeievieeeeneseeeese e esre e 75
4.5.  Problema de péndulo INVEITIAO..........ccueviiiiiicieiecc ettt 85
4.6.  Problema de robot mavil de traccion diferencial ...........cccocooiiiiiiniiiiiis e 93
A7, FUZZY-IMVO ..ot bbb 100

5. Conclusiones Y trabajo fUTUIO..........ciiiiiiiiiie e 116
RETEIENCHAS ...ttt bbb bbbt h bbbt e e 119
F N 1S (o L PP P PR P PR P PRI 128
AL: COigo AIGOTItMO MV O ...ttt ste ettt eneenenneas 128
A2: Codigo inicializacion de UNIVErS0S MV O ........cooeiiieieieiseee et neenens 130
A3: Codigo ruleta de SelecCion PAra MVO .........cocoviieieieieeeses e eneas 130
A4: Codigo funciones matematicas de PrUEDE.........cccereieieieiieeesese e neenea 130
A5: COdigo fUNCION dE COSLO LIPPET ....vvieeieeieiisieeete ettt 133



indice General

AB: CAdigo funcion de COSLO CrUiSE CONLIOL.........cuiieuiiiiiiiei i 133
AT: Cadigo funcion de costo control de tEMPEratUNA..........ccuoveerieireirieirie s 135
A8: Cadigo funcidn de costo peNAUlo INVEITIAO ........cccvcviiiiieiicece e 136
A9: Cadigo funcidn de costo robOt MOVIl...........cccveiiiiiiiiii e e 138
AL0: Codigo AIGOritmO F-IMVO L.......cocoiiiiieie ettt st sbe st 139
AlL: Codigo AIGOritMO F-IMVO 2........ooiiiiiieie ettt sbe st 139
Al12: Codigo AlIGoritmO F-IMVO 3.......ooiiiiiie sttt st sre st 140
A13: Tablas de experimentos funciones matematicas de prueba............ccooovirviiiviiiincnsenenn, 141
Al4: Tablas de experimentos problema de TIPPEN ........ooveieiriiiiiie e 157
A15: Tablas de experimentos problema de Cruise CONtrol ..........ccocveieriiiiieviiieie e 158
Al6: Tablas de experimentos problema temperatura en regadera ...........cooeeveveerenereneneseeieeienens 160
Al7: Tablas de experimentos problema de péndulo inVertido..........cccccvvvveviieiicve e, 162
A18: Tablas de experimentos problema de robot MOVil ............ccooveiiiiiiiiii e, 164

VII



indice de Figuras

Indice de Figuras

Fig. 2.1 Representacion basica de un sistema de inferencia difusa............cccceeevieiieiiiiiic e 6
Fig. 2.2 Ejemplo de modelo Mamdani usando operadores min y MaX ........c.ccoceereeneeenenssieneieseeneens 8
Fig. 2.3 Defuzzificacion usando Centroide del Ar€a ...........c.covevevevereveerereieeeee e 9
Fig. 2.4 Sistema de CONLrOl GENETICO ........cuiiiiiiiiiieee e 10
Fig. 2.5 Modelo de blogues para un sistema de 1az0o abierto............ccocveveiiieicinis e 11
Fig. 2.6 Modelo de blogques para un sistema de 1az0o Cerrado............c.cvvverereiiiininei e 11
Fig. 2.7 Agujero blanco, agujero negro y agujero de QUSANO...........cuererrerreeeeeisesesre e 14
Fig. 2.8 Representacion simple del funcionamiento del algoritmo MVO...........ccccovieinniiinnicnene, 15
Fig. 2.9 Pseudocddigo para el mecanismo de aparicion de agujeros blancos y negros............cccoceeveene. 16
Fig. 2.10 Pseudocodigo para el mecanismo de aparicion de agujero de gusan0.........c..cecveveereerveenienes 17

Fig. 2.11 Representacion de Probabilidad de existencia de agujero de gusano (WEP) contra tasa de

distancia de VIaje (TDRY) ..ccueciiiecic ittt et sbeese e besaeestesteeeesteeteetens 18
Fig. 2.12 Algoritmo completo para MV O ... ettt e 19
Fig. 2.13 Diagrama de flujo del algoritmo MV O ... e e 20
Fig. 3.1 Propuesta del PrOYECIO.......cccviiiiicie ettt st st e st sbe et sbesne e e 22
Fig. 3.2 Gréafica de funciones matematicas de prueba F1-F13 ... 25
Fig. 3.3 Sistema difuso de referencia para el problema de propinas..........ccccoevevievieiiecie s, 27
Fig. 3.4 Modelo Mamdani base para optimizar del problema de propinas.............cccoceevvevevecieneseennn, 28
Fig. 3.5 Modelo Sugeno base para optimizar del problema de propinas...........ccccoeeveveeieiecieseseenenn, 29
Fig. 3.6 Modelo Simulink para el sistema Cruise CONLIOl ............cooiiiiiiiiiieiee s 31
Fig. 3.7 Funciones de membresia para los modelos Mamdani y Sugeno de Cruise Control .................. 31
Fig. 3.8 Referencia de salida para Cruise CONIOL..........cooviieiiiiiiiie s 32
Fig. 3.9 Representacion del sistema para control de temperatura en una regadera...........ccovveveveenene. 33
Fig. 3.10 Modelo Simulink del sistema para control de temperatura en una regadera ............ccccceveuenee. 33

Fig. 3.11 Funciones de membresia del modelo Mamdani para el problema de temperatura en una

L=T0 T [T SO S PR P VPR PTPRPTRPR 34
Fig. 3.12 Funciones de membresia del modelo Sugeno para el problema de temperatura en una

L=T0 T [T SO S PR P VPR PTPRPTRPR 35
Fig. 3.13 Referencia de salida para temperatura en una regadera...........cccoeovererenieereeeeneseee e 35
Fig. 3.14 Representacion del modelo de péndulo iINVErtido ............ccovvenereneieiieeseee e 37

VIl



indice de Figuras

Fig. 3.15 Modelo Simulink del sistema de pendulo iNVErtido............cccoeiieniiniineeneee e 37
Fig. 3.16 Funciones de membresia de entrada para el problema de péndulo invertido.............cc.cccveee. 38
Fig. 3.17 Funciones de membresia de entrada del modelo alternativo para el problema de péndulo

17751 1 1T oSSR 39
Fig. 3.18 Referencia de salida para péndulo INVErtId0 ...........cccirriiiiiiiireeee s 39
Fig. 3.19 Modelo de robOt MOVIL..........ccoeiiiiiiiiee et 41
Fig. 3.20 Modelo Simulink de sistema de robot MOVil ...........ccccoveviiiiiiii e 41
Fig. 3.21 Funciones de membresia de entrada para el sistema de robot mévil uni-ciclo...................... 43
Fig. 3.22 Referencia de salida para robot mOvil UNi-CIClO ..........cccccoviveiiiiiic e 44
Fig. 4.1 Gréafico de cola izquierda para la prueba de hipotesis estadistica Z-test..........cccccvvvevieieinennene 47
Fig. 4.2 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba para 5 dimensiones.................... 57
Fig. 4.3 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba para 10 dimensiones................... 57
Fig. 4.4 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba para 20 dimensiones................... 58
Fig. 4.5 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba para 30 dimensiones................... 58
Fig. 4.6 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba para 40 dimensiones................... 59
Fig. 4.7 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba para 50 dimensiones.................... 59
Fig. 4.8 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba para 80 dimensiones.................... 60
Fig. 4.9 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba para 100 dimensiones.................. 60
Fig. 4.10 Distribucion de parametros de MVO para entradas de tipper........ocooeveereeneeneienencseiesenns 62
Fig. 4.11 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de tipper ..........cccoovivininenenenceee 64
Fig. 4.12 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de tipper..........ccoeoeviiiiienenenecee 65
Fig. 4.13 Gréficas de convergencia problema de tIPPer.........cocvieiiiiieiieneeee s 64
Fig. 4.14 Distribucion de parametros de MVVO modelo Mamdani Cruise Control ...........ccccvveviennenne. 68
Fig. 4.15 Distribucion de parametros de MVVO modelo Sugeno Cruise Control............ccccocevveiviennene. 68
Fig. 4.16 Graficas de convergencia problema de Cruise Control solo entrada optimizada..................... 69
Fig. 4.17 Salida de sistema Mamdani problema de Cruise Control solo entrada optimizada................. 70
Fig. 4.18 Salida de sistema Sugeno problema de Cruise Control solo entrada optimizada .................... 70

Fig. 4.19 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de Cruise Control solo entrada optimizada

................................................................................................................................................................. 71
Fig. 4.20 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de Cruise Control solo entrada optimizada

................................................................................................................................................................. 71
Fig. 4.21 Gréficas de convergencia problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas ............. 72
Fig. 4.22 Salida de sistema Mamdani problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas.......... 73



indice de Figuras

Fig. 4.23 Salida de sistema Sugeno problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas.............. 73
Fig. 4.24 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de Cruise Control entrada y salida
OPTIMUIZAUAS ...ttt bt bR et b e s e h e bt bt b nb b et ne s 74
Fig. 4.25 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de Cruise Control entrada y salida
OPTIMIZAUAS ...t b bbb et bt h bbb bt b et ne e 74
Fig. 4.26 Distribucion de parametros de entrada MVO control de temperatura en regadera.................. 76

Fig. 4.27 Distribucion de parametros de salida MVVO modelo Mamdani control de temperatura en

=10 T 10 (-] SRS 78
Fig. 4.28 Distribucion de parametros de salida de MVVO modelo Sugeno control de temperatura en

=10 T 1o (<] - SRS 78
Fig. 4.29 Graficas de convergencia problema de temperatura solo entrada optimizada.......................... 79
Fig. 4.30 Salida de sistema Mamdani problema de temperatura solo entrada optimizada...................... 80
Fig. 4.31 Salida de sistema Sugeno problema de temperatura solo entrada optimizada......................... 80

Fig. 4.32 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de temperatura solo entrada optimizada 81
Fig. 4.33 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de temperatura solo entrada optimizada....81
Fig. 4.34 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de temperatura entrada y salida

OPEIMIZAUAS ...t b bbb bbbt b bt bt st bt et e e ne e 82
Fig. 4.35 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de temperatura entrada y salida optimizadas

................................................................................................................................................................. 83
Fig. 4.36 Salida de sistema Mamdani problema de temperatura entrada y salida optimizadas .............. 83
Fig. 4.37 Salida de sistema Sugeno problema de temperatura entrada y salida optimizadas.................. 84
Fig. 4.38 Gréficas de convergencia problema de temperatura entrada y salida optimizadas.................. 84

Fig. 4.39 Distribucion de parametros de entrada MVO péndulo invertido MF Campana Gaussiana.....87

Fig. 4.40 Distribucion de parametros de entrada MVO péndulo invertido MF triangulares .................. 88
Fig. 4.41 Mejor sistema optimizado problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana.............. 89
Fig. 4.42 Salida de sistema problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana............c.c.ccceeuee. 90
Fig. 4.43 Gréfica de convergencia problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana ................ 90
Fig. 4.44 Mejor sistema optimizado problema de péndulo invertido MF Triangular ............ccccoovevenenee. 91
Fig. 4.45 Mejor sistema optimizado problema de péndulo invertido MF Triangular ............cccceovevennee. 92
Fig. 4.46 Gréfica de convergencia problema de péndulo invertido MF Triangular..........c.cccooevvevenenne. 92
Fig. 4.47 Distribucion de pardmetros de entrada MVO para robot ...........ccceveeeiieeiienenenene e 94
Fig. 4.48 Distribucion de pardmetros de salida MVVO modelo Mamdani para robot .............cccceevevenenne. 96
Fig. 4.49 Distribucion de pardmetros de salida de MVO modelo Sugeno para robot............cccccveevenenee. 96



indice de Figuras

Fig. 4.50 Gréficas de convergencia problema de robot.............ccooeiiiiiiiieiec s 98
Fig. 4.51 Salida sistema Mamdani problema de robot ... 98
Fig. 4.52 Salida sistema Sugeno problema de robOt ............ccoviiiiiiiiicicee s 99
Fig. 4.53 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de robot ............ccccoviiiiiiicicicice, 99
Fig. 4.54 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de robot ... 100
Fig. 4.55 Entrada del sistema de inferencia difuso F-MVO 1..........ccccooiiiiiiiiniinee e 101
Fig. 4.56 Salida del sistema de inferencia difuso F-MVO 1 .......c.ccccccviiiiiiii i 102
Fig. 4.57 Superficie del sistema de inferencia difuso F-MVO L........cccccovviiiiiiiiinc e 102
Fig. 4.58 Entrada del sistema de inferencia difuso F-MVO 2.........ccccoviiiiiiieiecic e 103
Fig. 4.59 Salida del sistema de inferencia difuso F-MVO 2 ..........cccccviiiiiiii i 103
Fig. 4.60 Superficie del sistema de inferencia difuso F-MVO 2........c.cccciviiiieiecic e 104
Fig. 4.61 Entrada del sistema de inferencia difuso F-MVO 3........c..cccoiiiii i 104
Fig. 4.62 Salidas del sistema de inferencia difuso F-MVO 3. 105
Fig. 4.63 Superficie del sistema de inferencia difuso F-MVO 3..........cccoiiiiiiiicie e, 105
Fig. 4.64 Graficas de convergencia funciones matemaéticas de prueba 50 dimensiones F-MVO3........ 112
Fig. 4.65 Gréficas de convergencia problema de tipper F-MVO2 ... 113
Fig. 4.66 Gréficas de convergencia problema de cruise control entrada optimizada F-MVOL1............ 113

Fig. 4.67 Gréficas de convergencia problema de temperatura en regadera entrada y salida optimizada F-

YV SR UPR P PRTR 114
Fig. 4.68 Gréficas de convergencia problema de péndulo invertido F-MVO3...........ccoviviiiiinnennns 114
Fig. 4.69 Gréficas de convergencia problema de robot F-MVOL..........ccccooiiiiiiniiiiiinecseees 115

Xl



indice de Tablas

Indice de Tablas

Tabla 3.1 Funciones matematicas de prueba con minimo global de 0 para F1-F8 .........c.cccooveviinennn. 24
Tabla 3.2 Funciones matematicas de prueba con minimo global de 0 para FO-F13 .........cccccooviiinnne 25
Tabla 3.3 Conjunto de reglas difusas para el problema de propinas ...........ccccoeveivininineneneseee 26
Tabla 3.4 Conjunto de reglas difusas para el modelo de propinas propuesto ...........c.ccoceeerereieieennnnnn 29
Tabla 3.5 Reglas difusas para los modelos Mamdani y Sugeno de Cruise Control...........c.ccoceoveivennnnnn. 32
Tabla 3.6 Conjunto de reglas difusas para el sistema de control de temperatura en una regadera.......... 36
Tabla 3.7 Conjunto de reglas difusas para el sistema de control del péndulo invertido.............cccce.v.... 40
Tabla 3.8 Conjunto de reglas difusas para el sistema de robot movil ...........cccoovevveiviiiiiiiicccc, 43
Tabla 4.1 Parametros de algoritmo MVO para funciones matematicas de prueba ..............cccceevevvernnene. 45
Tabla 4.2 Parametros de algoritmos de comparativa para funciones matematicas de prueba................. 46
Tabla 4.3 Condiciones de la prueba de hipltesis estadiStiCa............cccvvvevveiieiiieieiicie e 46

Tabla 4.4 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con 5, 10, 20, 40
(o TR T AR (0] LR 47

Tabla 4.5 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con 50, 80 y 100

oL T=T T o] SO 48
Tabla 4.6 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 50 dimensiones parte 1.................. 48
Tabla 4.7 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 50 dimensiones parte 2.................... 49
Tabla 4.8 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 5 dimensiones parte 1...................... 49
Tabla 4.9 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 5 dimensiones parte 2...................... 50
Tabla 4.10 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 10 dimensiones parte 1.................. 50
Tabla 4.11 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 10 dimensiones parte 2.................. 51
Tabla 4.12 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 20 dimensiones parte 1.................. 51
Tabla 4.13 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 20 dimensiones parte 2.................. 52
Tabla 4.14 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 30 dimensiones parte 1.................. 52
Tabla 4.15 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 30 dimensiones parte 2.................. 53
Tabla 4.16 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 40 dimensiones parte 1.................. 53
Tabla 4.17 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 40 dimensiones parte 2.................. 54
Tabla 4.18 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 80 dimensiones parte 1.................. 54
Tabla 4.19 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 80 dimensiones parte 2.................. 55
Tabla 4.20 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 100 dimensiones parte 1................ 55

Xl



indice de Tablas

Tabla 4.21 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 100 dimensiones parte 2................ 56
Tabla 4.22 Pardmetros de algoritmo MVO para problema de tipper ..o 61
Tabla 4.23 Pardmetros de algoritmos de comparativa para problema de tipper...........ccocooerviiniiiinnnnne. 62
Tabla 4.24 Distribucion de pardmetros de MVO para entradas de tipper..........ccoeevverneneennienieennes 62
Tabla 4.25 Comparativa de RMSE para problema de tipper parte 1..........ccoceovieininineneneneseeeee 63
Tabla 4.26 Comparativa de RMSE para problema de tipper parte 2..........coceveveeiinieneneneneseseeees 63
Tabla 4.27 Parametros de algoritmo MVO para problema de Cruise Control............cccccevvvvveveieenenne. 66
Tabla 4.28 Parametros de algoritmos de comparativa para problema de Cruise Control ....................... 67
Tabla 4.29 Distribucion de parametros de MVO para Cruise Control...........cccocevveveiecieieceevese e 67

Tabla 4.30 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control solo entrada optimizada parte 1 .69
Tabla 4.31 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control solo entrada optimizada parte 2 .69

Tabla 4.32 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas parte

ST 72
Tabla 4.33 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas parte

2 ettt ettt E et Eete R e e R et e R e R e R e R e R e R oAt AR oAt E et e R et e R e g e R e R e R et e R e e e Re R e Re et e Re et e R e et e Rt e teneatenes 72
Tabla 4.34 Pardmetros de algoritmo MVO para problema de control de temperatura en regadera........ 75

Tabla 4.35 Pardmetros de algoritmos de comparativa para problema de control de temperatura en

=T T2 10 (=] S 76
Tabla 4.36 Distribucion de parametros de MVO para problema de control de temperatura en regadera

................................................................................................................................................................. 77
Tabla 4.37 Comparativa de RMSE para problema de temperatura solo entrada optimizada parte 1......79
Tabla 4.38 Comparativa de RMSE para problema de temperatura solo entrada optimizada parte 2......79

Tabla 4.39 Comparativa de RMSE para problema de temperatura entrada y salida optimizadas parte 1

................................................................................................................................................................. 82
Tabla 4.40 Comparativa de RMSE para problema de temperatura entrada y salida optimizadas parte 2

................................................................................................................................................................. 82
Tabla 4.41 Pardmetros de algoritmo MVO para problema de péndulo invertido ..........cccccocvvereiennee. 86
Tabla 4.42 Pardmetros de algoritmos de comparativa para problema de péndulo invertido................... 86
Tabla 4.43 Distribucion de parametros de MVO para entradas de péndulo invertido ...........cccccevevenee. 87

Tabla 4.44 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana parte 1



indice de Tablas

Tabla 4.46 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Triangular parte 1........... 91
Tabla 4.47 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Triangular parte 2............ 91
Tabla 4.48 Pardmetros de algoritmo MVO para problema de robot ... 93
Tabla 4.49 Pardmetros de algoritmos de comparativa para problema de robot ............c.ccccocveriiiinnne 94
Tabla 4.50 Distribucion de pardmetros de MVO para problema de robot ..o 95
Tabla 4.51 Comparativa de MSE para problema de robot parte 1 ..........ccccooereiiininienieneneeeeeeee 97
Tabla 4.52 Comparativa de MSE para problema de robot parte 2..........ccccovvvveviieeie v 97
Tabla 4.53 Comparativa de MSE para problema de robot parte 3.........cccccovvvveviiiiie v, 97
Tabla 4.54 Conjunto de reglas difusas F-MVO 1 ..o e 106
Tabla 4.55 Conjunto de reglas difusas F-MV O 2 ...t e 106
Tabla 4.56 Conjunto de reglas difusas F-IMVO 3 ..ot 106

Tabla 4.57 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 5

(01T T=T T To] TSP OSSPSR 107
Tabla 4.58 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 10

(01T T=T T [0 LSOO PRPR 107
Tabla 4.59 Promedio y desviacion estdndar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 20

o LT TE] ] o] PSS 108
Tabla 4.60 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 30

o LT TE] ] o] PSSR 108
Tabla 4.61 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 40

o LT TE] ] o] PSS 109
Tabla 4.62 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 50

(o LT TE] ] o] PSSP 109
Tabla 4.63 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 80

01T T=T T o] SO SPSSSPSPR 110
Tabla 4.64 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 100

o[ T=] 5] o] PSS 110
Tabla 4.65 Comparativa de RMSE para problema de tipper F-MVO..........cocoioviiiiiiieeeee e 111
Tabla 4.66 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control solo entrada optimizada F-MVO

Tabla 4.68 Comparativa de RMSE para problema de temperatura solo entrada optimizada F-MV0..111

XV



indice de Tablas

Tabla 4.69 Comparativa de RMSE para problema de temperatura entrada y salida optimizadas F-MVO

............................................................................................................................................................... 111
Tabla 4.70 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana F-

Y OSSP 111
Tabla 4.71 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Triangular F-MVO........ 112
Tabla 4.72 Comparativa de MSE para problema de robot F-MVO ..........ccccceiiiiiiiiieceee 112
Tabla A13.1 Experimentos funciones matematicas de prueba con 5 dimensiones F1-F7 .................... 141
Tabla A13.2 Experimentos funciones matematicas de prueba con 5 dimensiones F8-F13................... 142
Tabla A13.3 Experimentos funciones matematicas de prueba con 10 dimensiones F1-F7 .................. 143
Tabla A13.4 Experimentos funciones matematicas de prueba con 10 dimensiones F8-F13................. 144
Tabla A13.5 Experimentos funciones matematicas de prueba con 20 dimensiones F1-F7 .................. 145
Tabla A13.6 Experimentos funciones matematicas de prueba con 20 dimensiones F8-F13................. 146
Tabla A13.7 Experimentos funciones matematicas de prueba con 30 dimensiones F1-F7 .................. 147
Tabla A13.8 Experimentos funciones matematicas de prueba con 30 dimensiones F8-F13................. 148
Tabla A13.9 Experimentos funciones matematicas de prueba con 40 dimensiones F1-F7 .................. 149
Tabla A13.10 Experimentos funciones matematicas de prueba con 40 dimensiones F8-F13.............. 150
Tabla A13.11 Experimentos funciones matematicas de prueba con 50 dimensiones F1-F7 ................ 151
Tabla A13.12 Experimentos funciones matematicas de prueba con 50 dimensiones F8-F13.............. 152
Tabla A13.13 Experimentos funciones matematicas de prueba con 80 dimensiones F1-F7 ................ 153
Tabla A13.14 Experimentos funciones matematicas de prueba con 80 dimensiones F8-F13.............. 154
Tabla A13.15 Experimentos funciones matematicas de prueba con 100 dimensiones F1-F7 .............. 155
Tabla A13.16 Experimentos funciones matematicas de prueba con 100 dimensiones F8-F13............ 156
Tabla A14.17 Experimentos con MVO para problema de tipPer.........covvereieinieninineneseeeeeees 157

Tabla A15.18 Experimentos con MVO para problema de Cruise Control solo entrada optimizada ....158
Tabla A16.19 Experimentos con MVO para problema de temperatura solo entrada optimizada......... 160
Tabla A16.20 Experimentos con MVO para problema de temperatura entrada y salida optimizadas..161

Tabla A17.21 Experimentos con MVO para problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana

............................................................................................................................................................... 162
Tabla A17.22 Experimentos con MVO para problema de péndulo invertido MF Triangular .............. 163
Tabla A18.23 Experimentos con MVO para problema de robot...........cccoovevvieiie e 164

XV



indice de Ecuaciones

Indice de Ecuaciones

2.1 Representacion de conjunto difuSO A BN X....io i 6
2.2 Operacion de union para conjuntos difuSOS A Y B ....c..ouooiiiiiiiiiieire e 7
2.3 Operacion de interseccion para conjuntos difuSOS A Y B ..o 7
2.4 Operacion de complemento para conjuNto difuSO A .........coiviiiiiieie e 7
2.5 Operacion de complemento para conjunto difuso B ..........cccoiiiiiiiiiiiiiee e 7
2.6 Formato de reglas difusas para Modelo SUGENO..........coveiiiiiiiieiesie e 9
2.7 Representacion de los universos en forma matricial ... 15
2.8 Ecuacion para seleccionar la aparicion de un agujero blanco ... 15
2.9 Ecuacion para la aparicion de agujeros de QUSAN0 .........ccieeiveirierinierieienie e 16
2.10 Ecuacion para la probabilidad de aparicion de agujeros de gusano (WEP) ........cccccovvvvveiincieniene. 17
2.11 Ecuacion para la tasa de distancia de Viaje (TDR) ......cccciiiiieiiiieiie e 17
2.12 Complejidad computacional del algoritmo MV O ... 18
2.13 Complejidad computacional del algoritmo MVO en base logaritmica...........ccccoevevieniviiciecnennns 18
3.1 Error Cuadratico MEAIO IMISE ........cooiiiiiieiieie ettt sttt 24
3.2 Raiz del Error Cuadratico Medio RMSE ..ot 24
3.3 Ecuacion del Sistema CruiSe CONLIOL..........cveiirieieieieieceese e 30
3.4 Salida del Sistema CruiSe CONLIOL........cuiveiiierieiieieiee et 30
3.5 Ecuacion matematica del robot movil de traccion diferencial ...........occooeveiiiiiiiiiienieneeee 42
3.6 Ecuacion del sistema cinematico del FODOL ...........ooveiiieiiiiisec e 42
3.7 Ecuacion de restricCion N0 hOIONOMICA...........ccevieiiiiiiicie e 42

XVI



1. Introduccion

1. Introduccidén

Hoy en dia se puede observar de manera mas comun el uso de técnicas computacionales tales
como el area de cémputo inteligente para la automatizacion de procesos en el area de
investigacion, asi como en aplicaciones del sector publico y privado.

Una de las &reas que tiene gran aplicacion es control, donde se utilizan distintas maneras para
aplicarlo, desde maneras mas tradicionales, como lo son Controladores I6gico programables
(Programmable Logic Controller PLC), hasta metodologias utilizando I6gica difusa, dando lugar
a los controladores difusos que se asemejan a la forma de pensar de las personas por su
caracteristica de implementar variables lingtisticas.

Las metaheuristicas son métodos estocésticos en los cuales, una de sus tareas es la
optimizacion, por lo que pueden encontrar soluciones para un problema o problemas especificos
en combinacion con otras técnicas de computo inteligente[1]. Estas metaheuristicas tienen
distintas inspiraciones tanto en la naturaleza como en modelos artificiales, donde pueden
demostrar si son capaces de aportar buenas soluciones a un problema especifico.

Existe una amplia variedad de algoritmos bio-inspirados que nos ayudan a resolver una gama
problemas, tales como el algoritmo de Optimizacion de Enjambre de Particulas (Particle Swarm
Optimization PSO) [1], algoritmo de Optimizacion de Lobo Gris (Grey Wolf Optimizer GWO)
[2], Algoritmo de Polinizacion de Flores (Flower Pollination Algorithm FPA) [3]; donde el
principal objetivo es encontrar la mejor solucion al problema mediante un vector de solucion.

AUn gracias a estos avances, los controladores difusos requieren de una planeacion correcta
para minimizar el error, por lo que las metaheuristicas tienen un campo de accion, las cuales
permiten que se pueda llegar a una optimizacién del controlador para la tarea que haya sido
disefiado. Estas metaheuristicas tienen distintas inspiraciones basadas en la naturaleza o en
metodologias artificiales para poder minimizar el error en donde se apliquen.

La contribucidn principal del presente trabajo es la aplicacion del algoritmo de optimizacion
de Multiversos a diversos casos de controladores difusos, asi como la implementacion de un
sistema de inferencia difuso para ajuste dinamico de parametros en el algoritmo, esto aplicado
a funciones matematicas de prueba (benchmark) y casos de estudio de control. Este trabajo esta

organizado de la siguiente manera: El capitulo 2 se encuentra el marco tedrico donde se
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menciona sobre conceptos de sistemas difusos, sistemas de control y algoritmos de
optimizacion; en el capitulo 3 se muestra la metodologia de la investigacion, justificacion,
propuesta del trabajo, asi como una descripcidn de los casos de estudio utilizados en el trabajo;
en el capitulo 4 se presentan los resultados de todos los casos de estudio mencionados, asi como
una comparativa con otros algoritmos e investigaciones; en el capitulo 5 se presentan las
conclusiones, trabajo futuro y referencias, asi como los anexos a dicha investigacion.
1.1.0Dbjetivos
1.1.1. General
Aplicar un método de optimizacion para la busqueda de las funciones de membresia 6ptimas

de un controlador difuso usando el algoritmo de optimizacion de Multiversos (Multi-verse
Optimizer MVO).

1.1.2. Especificos

e Hacer una revision de antecedentes sobre el algoritmo MVO vy sus distintas aplicaciones
registradas en el estado del arte, sobre todo en el area de control.

e Analizar el algoritmo MVO para poder aplicarlo en funciones matematicas de prueba
(benchmark) y lograr el encontrar el valor minimo de cada funcion para distintas
dimensiones.

e Aplicar el algoritmo MVO en la planta de robot de traccion diferencial para optimizar
las funciones de membresia del controlador difuso.

e Comparar el algoritmo MVO con otras metaheuristicas tanto en funciones matematicas
de prueba como en aplicaciones de control, realizando por lo menos 30 experimentos en
cada caso.

e Realizar pruebas de hipdtesis aplicando estadistica, determinando que el algoritmo MVVO
es competitivo en funciones matematicas de prueba y en aplicaciones de control.

1.2.Antecedentes

El algoritmo de Optimizacion de Multiversos (Multi-Verse Optimizer MVO) fue disefiado

por Seyedali Mirjalili [4] donde propone una nueva metaheuristica inspirada en cosmologia
aplicando los conceptos de agujero blanco, negro y de gusano en sus operadores[5], [6]; dicho

algoritmo se compara con GWO, PSO, GA(Algoritmo Genético) y GSA (Algoritmo de
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busqueda gravitacional), usando funciones matematicas de prueba (benchmark) y 5 problemas
reales de la ingenieria.

Una variacién del método anterior lo propone Cong Hu [7], LFMVO (Levy flights MVVO)
donde se incorporan los vuelos Levy, los cuales se han usado para tener mayor diversidad en
métodos bio-inspirados; este algoritmo se prueba con 23 funciones matematicas de prueba y un
problema de sheduling para NoC (Network-on-Chip).

En el caso de Redes neuronales artificiales (ANN) Hossam Faris [8] empleo el método para
entrenar una red perceptron multicapa (MLP), entrenando con 9 bases de conocimientos
(datasets) biomédicos de la UCI comparandose con GA, PSO, DE (Evolucion diferencial), FF
(Algoritmo de las luciérnagas) en conjunto con los métodos BP (Backpropagation) y LM
(Levenberg—Marquardt).

Ahmed Fathy [9] us6 MVO para identificar los pardmetros éptimos para una célula de
combustible PEMFC (Pila de combustible de membrana de intercambio de protones) para
obtener las curvas de polarizacion de acuerdo a la ficha técnica del fabricante, logrando con
MVO un costo computacional menor comparado con otros métodos como SGA (GA simple),
HGA (GA jeréarquico), HABC (Colonia de abejas jerarquico), RGA (GA regenerativo), HADE
(Evolucion diferencial hibrida adaptativa); asi como aproximaciones con GWO, ABC (Colonia
de abejas artificial), MBA (Algoritmo de coincidencia), FPA.

Ammar Abasi [10] propone una version para el problema de clustering en documentos de
texto (TDC) llamado LBMVO (link-based MVO), esto para agrupar informacion de forma no
supervisada, la idea consiste en mejorar la explotacion del algoritmo comparandose con métodos
como K-means, GA, PSO. También se pueden mencionar otros casos donde el algoritmo MVO
se han usado en combinacién con otros algoritmos [11]-[18].

Dentro de casos recientes del Posgrado en Computacion en el Instituto Tecnolégico de
Tijuana (ITT) podemos observar el trabajo de Oscar Carvajal [19], donde realiza la optimizacion
de controladores difusos usando FPA. A su vez, tenemos otros trabajos en los que se trabajé la
optimizacion de controladores difusos, tal como el caso de Marylu Lagunes [20] con sistemas
hibridos usando logica difusa tipo 1y tipo 2; en el trabajo de Eufronio Hernandez [21] usando
el algoritmo del Lobo Gris, algunos trabajos de Emer Bernal [22] usando el algoritmo

Imperialista con ldgica difusa tipo 2 generalizado; también unos trabajos de Cinthia Peraza [23]
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usando el algoritmo de busqueda de armonia inspirado en la mdsica; también tenemos algunos
trabajos presentados del posgrado donde presentamos el algoritmo MVO [24] como una opcion
entre las metaheuristicas; entre otros trabajos del Posgrado.

Actualmente hay pocos articulos en los cuales se haya utilizado el algoritmo MVO para
aplicaciones de control especificamente, por lo que es una buena area de oportunidad para

experimentar con esta metaheuristica.
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2. Marco teédrico

Las metaheuristicas son parte de las técnicas computacionales que hoy en dia se utilizan méas
comunmente para resolver problemas enfocados a encontrar las mejores soluciones y esto es lo
que llamamos optimizacion. Mas comunmente podemos decir que estos son métodos
estocasticos que implementan la optimizacion para encontrar mejores soluciones para problemas
especificos [1], como es el caso de encontrar la mejor configuracién de pardmetros para un
sistema de inferencia difuso.

Podemos encontrar muchas areas donde la optimizacion se aplica en la informatica, como
redes neuronales artificiales [25], sistemas difusos [26] o areas relacionadas como aprendizaje
automatico [27] o vision artificial [28]; si nos enfocamos en el area de légica difusa, hay
aplicaciones tales como los controladores difusos, donde la optimizacion puede encontrar las
mejores configuraciones para las funciones de membresia o el namero de funciones de
membresia en el sistema de inferencia difusa o FIS (Fuzzy Inference System por sus siglas en
inglés) para resolver el problema.

2.1.L6gica Difusa y Sistemas Difusos

En la teoria de conjuntos tradicional, un elemento debe pertenecer 0 no a un conjunto, como
en la légica binaria, donde tenemos el 1 o el 0 que representan este tipo de razonamiento. Si
comparamos esto con el razonamiento humano, muchas veces podemos tener algin nivel de
decision, donde podemos decir que no estamos completamente seguros acerca de una eleccion,
dando lugar a un nivel de incertidumbre [1].

Cuando Lotfi Zadeh propuso la légica difusa y la teoria de conjuntos difusos [29], [30], se
refirié a un razonamiento aproximado; porque con un conjunto difuso, un elemento puede tener
un cierto grado de pertenencia para una eleccion, o mejor llamado un nivel de pertenencia. Con
lalogica difusa se puede razonar con un nivel de incertidumbre para tener opciones més cercanas
al razonamiento humano, ya que permite modelar el sentido comadn.

Los sistemas difusos pueden modelar el razonamiento humano debido a los elementos que lo
conforman: reglas difusas, funciones de membresia y un mecanismo de razonamiento. En Fig.

2.1 se puede apreciar una representacion basica de los sistemas difusos.
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Base de conocimiento
Base de
datos Reglas
Entrada Salida
nitida Médulo de Médulo de nitida
fuzzificacion defuzzificacion
Difuso Difuso

Unidad de inferencia

Fig. 2.1 Representacion basica de un sistema de inferencia difusa

Existe una gran variedad de modelos de sistemas de inferencia difuso, pero entre los mas
usados se encuentran los modelos Mamdani, Sugeno y Tsukamoto [26], de estos, el mas usado
es el modelo Mamdani por su facilidad de interpretar e implementar.

2.1.1. Conjuntos difusos

En la teoria clasica de conjuntos, cualquier elemento dado puede ser completamente excluido
o completamente incluido, es decir, un elemento pertenece o no al conjunto. Mientras que, en la
teoria de conjuntos difusos, permite una evaluacion gradual de la membresia de elementos en
un conjunto que se explica con la ayuda valorada de la funcion de membresia en el intervalo de
unidad real [0, 1].

El conjunto difuso es un conjunto que permite a sus miembros tener varios grados de
membresia dentro de 0 y 1, es decir, dentro de verdadero y falso. En otras palabras, un conjunto
sin nitido es un conjunto difuso. Un conjunto difuso contiene elementos que tienen grados
parciales de membresia.

Si tenemos que X es un espacio de objetos y que x es un miembro de X, de aqui podemos
definir un conjunto difuso A en X el cual puede ser definido como un conjunto de pares
ordenados como se puede apreciar en 2.1.

A = {(x, ua(x))|xeX} 2.1
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Donde u,(x) es la funcion de membresia para el conjunto difuso A, dicha funcion de
membresia (0 MF, abreviado) apunta a cada elemento de X a un grado de membresia entre 0 y
1.

2.1.1.1.  Operaciones de conjuntos difusos
Existen las siguientes tres operaciones basicas de conjuntos difusos: complementos difusos,
intersecciones difusas, uniones difusas. Sean los conjuntos difusos A y B, de modo que 4, B €U,
sea X un elemento en el universo U, las operaciones de conjuntos difusos son:

e Unidn: La unioén (combinacién) de dos conjuntos difusos (A _B) se define en 2.2 como:
Haup = maX(#A(x)'liB(x)) 2.2
e Interseccion: La interseccién de dos conjuntos difusos (AB) se define en 2.3 como:
Hane = min(p (x), 5 (x)) 23
e Complemento: EI complemento de los conjuntos difusos se define en 2.4 y 2.5 como:

o Para conjunto difuso A:

Hnot a(x) = 1 — (.UA(x)) 2.4
o Para conjunto difuso B:
.unotB(x) =1- (HB(X)) 2.5

2.1.2. Modelo Mamdani
Uno de los modelos mas utilizados para los sistemas de inferencia difusa es el Ilamado
modelo Mamdani, que se propuso como un intento para controlar una combinacién de maquina
de vapor y caldera. En este problema utilizaron un conjunto de reglas linglisticas de control que
fueron obtenidas por operadores humanos del motor [26], este modelo fue propuesto en 1975
por Ebrahim Mamdani. En Fig. 2.2 podemos observar como un sistema de dos reglas obtiene la

salida z después de aplicar el modelo.
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Fig. 2.2 Ejemplo de modelo Mamdani usando operadores min y max

Existe una metodologia a seguir para obtener la salida de este sistema: tener un conjunto de
reglas difusas, luego usar la funcién de membresia de entrada para hacer la entrada difusa,
después indicar el nivel de la regla difusa combinando las entradas de acuerdo con reglas difusas,
luego determinamos la consecuente de la regla que combina el nivel de la regla y la funcion de
membresia de salida, a partir de aqui combinamos todos los consecuentes y obtenemos una
salida defuzzificada.

La defuzzificacion es la forma en que se extrae un valor nitido de un conjunto difuso como
valor representativo; son cinco métodos para hacer esto: Centroide de area [31] (CoA), Bisectriz
de area [32] (BoA), Media de maximo [33] (MoM), Minimo de maximo y Mayor de maximo.

En Fig. 2.3 podemos encontrar un ejemplo de defuzzificacion por centroide de area.



2. Marco tedrico

Ha A

Fig. 2.3 Defuzzificacion usando Centroide del Area

2.1.3. Modelo Sugeno

El modelo difuso de Sugeno o modelo difuso de Takagi-Sugeno fue propuesto por Takagi,
Sugeno y Kang en 1985, este fue desarrollado como un enfoque sistematico para generar reglas
difusas a partir de un conjunto de datos respectivo. En esencia, la forma en que cambia del
modelo de Mamdani es que, las reglas difusas tienen una salida que es un polinomio, lo que
significa que no necesita un método de defuzzificacion, su salida se puede usar directamente
después de la evaluacion del polinomio.

En el caso de Sugeno, tenemos dos tipos: de primer orden y de orden cero. EI modelo difuso
de Sugeno de primer orden utiliza un polinomio de primer orden en el consecuente; el modelo
difuso de Sugeno de orden cero utiliza una constante como consecuente y es el mas utilizado en
la practica entre los dos tipos.

El formato de las reglas se da como en 2.6:

IF xis Aandy is B THEN z=f(x,y) 2.6

donde A y B son los conjuntos difusos del antecedente y z = f (X, y) es una funcién nitida

para el consecuente.



2. Marco tedrico

2.2.Sistemas de control

Los sistemas de control se han utilizado durante casi dos mil afios, aunque los sistemas de
control modernos no tienen tanto tiempo. Desde el uso de la electricidad, se han desarrollado
mas formas de lograr el objetivo de controlar un sistema, como el uso de controladores PID
(controlador proporcional-integral-derivativo).

Un sistema de control puede administrar el comportamiento de otros dispositivos o sistemas
en ciclos de control, y puede ser desde un simple sistema de calefaccion hasta aplicaciones mas
complejas como el lanzamiento de un transbordador espacial. Para un control constante de un
sistema, se utilizan controladores de retroalimentacién para hacer esto automaticamente, donde
el sistema de control compara el valor obtenido de un sistema con un valor deseado, esta
diferencia o error luego se usa para ajustar el sistema a su salida dptima. En Fig. 2.4 podemos

observar un sistema de control genérico para un sistema que trabaja con sefiales analdgicas y

digitales.
Controlador Digital
cOnEf}?r%do, comportamiento
—* Analégico- Amplificador Planta
Digital
comando
Software
de control
ADC , .
T_ | Convertidor retroalimentacion Sensor
Digital- -———
Analoaico

Fig. 2.4 Sistema de control genérico

Hay dos tipos de control que son los mas utilizados: el sistema de lazo abierto y el sistema
de lazo cerrado. El sistema de control lazo abierto simplemente establece algan nivel de impulso
en un sistema sin ver la necesidad de inspeccionar el comportamiento del sistema a esa entrada.
Las aplicaciones mas utilizadas de este tipo de sistemas son un foco, una lavadora automatica,
un secador de manos eléctrico; solo por mencionar algunos casos. En Fig. 2.5 podemos encontrar

un modelo de bloques basico de este sistema.

10
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Respuesta ) ]
de proces Salida del Salida de
deseada controlador la planta
——  » Controlador > Planta —
Entrada de
la planta

Fig. 2.5 Modelo de bloques para un sistema de lazo abierto

Un sistema de lazo cerrado [34]-[36] es un sistema de control que implementa un ciclo de
retroalimentacion al sistema para ajustar la salida de la planta. La retroalimentacion significa
que una parte de la salida se usa en la entrada, por lo que puede mantener la estabilidad del
sistema de control; al agregar la sefial de error a la entrada, se corregira la salida generada del
sistema, es por eso que los sistemas de lazo cerrado se ven menos afectados por perturbaciones

externas. En Fig. 2.6 podemos observar un modelo de blogues basico para este sistema.

Respuesta .
deproceso gﬂ;?;ﬁ;ér Salida de
deseada la planta
L) Controlador Planta P
-\:/ Entrada de
la planta

Retroalimentacion

Fig. 2.6 Modelo de bloques para un sistema de lazo cerrado

Para que la mayoria de los sistemas de control sean simulados por computadora, es necesario
utilizar una modelo, el cual se define en una planta. Una planta es la combinacién de proceso y
actuador, a la que se hace referencia con una funcion de transferencia que indica la relacién
entre una entrada y una salida de un sistema que no tiene realimentacion [37].

2.3.Metaheuristicas

En el area de Ciencias de la Computacion existe una amplia variedad de métodos utilizados
para resolver distintos problemas, como es el caso de las metaheuristicas. Las metaheuristicas
son métodos estocasticos utilizados en problemas de optimizacion los cuales tienen distintas
inspiraciones que pueden ser desde la naturaleza hasta comportamientos artificiales[38], [39].
Estos métodos se pueden observar en dos formas principales: de solucion unica y basados en

poblacién.

11
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Los algoritmos de solucién Unica tienen la caracteristica de que, el algoritmo tiene una
solucion inicial aleatorizada y esta cambia con el tiempo o la ejecucion del algoritmo, buscando
una solucion, que puede ser expuesta para un problema més grande en esta forma: puede
estancarse en un éptimo local y no tener més cambios sobre la ejecucién del algoritmo.

Los algoritmos de solucién basados en poblacién tienen un enfoque distinto, comienzan con
multiples soluciones aleatorias en lugar de solo una, estas cambian con las iteraciones del
algoritmo, trayendo més candidatos a la solucion del problema principal; estos algoritmos se
inspiran mas a menudo en grupos de la naturaleza, como las colonias de abejas.

Entre los algoritmos de optimizacion, podemos mencionar uno de los mas utilizados sobre
multiples problemas en el area de control: Optimizacion por Enjambre de Particulas (Particle
Swarm Optimization PSO) [1], [40]. El algoritmo PSO se inspira en la inteligencia por enjambre,
que proviene del estudio de las colonias y el comportamiento social de los individuos en el
enjambre. Este algoritmo es un método estocastico de optimizacion que se inspira en las aves,
donde las particulas son cada ave de las parvadas, representando cada una, una solucién al
problema a resolver. Aqui, cada particula o ave “vuela” en un espacio de busqueda limitado
hacia la mejor solucion, y cada particula puede ser influenciada por otras particulas que tienen
una mejor aptitud o solucion. Una aplicacion sobre redes neuronales y sistemas difusos es el
caso de Gaxiola et al. [41] que utilizan el algoritmo para optimizar los parametros del sistema
difuso para ajustar los pesos de la red neuronal.

En inteligencia de enjambres tenemos una amplia variedad de algoritmos bio-inspirados, tal
como el caso del algoritmo de Colonia de Abejas (Bee Colony Optimization BCO) [42]; una
aplicacidn de este algoritmo es el caso de Amador-Angulo [43] que usan una version modificada
del algoritmo para encontrar la distribucion 6ptima de funciones de pertenencia en controladores
difusos para plantas no lineales.

En las areas de comportamientos organizados de manadas de animales podemos observar el
algoritmo del lobo gris (Grey Wolf Optimizer GWO) [2], que tiene inspiracion sobre las
manadas de lobos grises. Una aplicacion que podemos mencionar se encuentra en el trabajo de
optimizacion de controladores usando el algoritmo GWO [21] donde el algoritmo se utiliza en

una aplicacion de control sobre un robot mévil autbnomo para optimizar un controlador de

12
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sistema de inferencia difusa para mantener la mejor ruta con un error minimo, tal y como se
mostrard mas adelante en esta investigacion.

Otro algoritmo de optimizacion inspirado en la naturaleza, es el caso del algoritmo de las
luciérnagas (Firefly Algorithm FA), que utiliza el comportamiento de las luciérnagas para
funcionar [44]; por mencionar una aplicacion podemos observar los resultados del trabajo de
aplicacion en [45] donde utiliza el algoritmo para optimizar controladores difusos con logica
difusa tipo 1y tipo 2 utilizando el problema del tanque de agua y el problema del control de la
temperatura de una regadera.

Entre las inspiraciones de la naturaleza sobre las plantas, tenemos el algoritmo de
polinizacién de flores (Flower Pollination Algorithm FPA) propuesto por Xin-She Yang [3],
cuya inspiracién proviene de la polinizacién de las flores. Una aplicacion se encuentra en el
trabajo [19], donde el algoritmo optimiz6 un controlador difuso para un robot moévil autbnomo
con dos entradas y dos salidas para controlar la trayectoria del robot.

Otros algoritmos que se inspiran en el comportamiento social y la fisica son el algoritmo
competitivo imperialista (Imperialist Competitive Algorithm ICA) [46] y el algoritmo de
bdsqueda de armonia (Harmony Search Algorithm HAS) [47]. Un ejemplo de la aplicacion de
ICA es el trabajo [22], donde utilizo el algoritmo junto con un sistema difuso de tipo 2 para
ajustar las décadas de ICA; otro caso para el HAS es el trabajo [23] donde se utiliza para ajustar
parametros en algunos problemas de control como el movimiento de un robot auténomo movil.
De igual forma, hay otras metaheuristicas que han ido surgiendo a lo largo de las
investigaciones, las cuales se inspiran en otros comportamientos naturales, artificiales y
combinados, para la solucidn de distintos problemas, asi como otros trabajos que los utilizan y
mejoran para su aplicacion[13], [14], [48]-[51].

2.4.Algoritmo MVO

En estudios del area de fisica se habla de multiples teorias sobre la creacién del universo,
entre estas se encuentra la teoria del Big Bang [5], la cual nos habla sobre como inicio desde la
unidad de toda la materia hasta la explosion y expansion que dio origen a nuestro universo.
Partiendo de esta teoria, la teoria de los Multiversos [52] también acompafia parte de la teoria
principal, indicandonos la creacion de multiples universos a partir de esta explosion, dado esto,

hay ciertos cambios en cuanto a tener un solo universo, como la manera de comunicarse entre

13
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los mismos universos mediante la aparicion de agujeros blancos, agujeros negros y agujeros de
gusano.

En este trabajo de investigacion tenemos el algoritmo de optimizacién de multiversos (MVO)
[4] propuesto por Seyedali Mirjalili en 2015, el cual est4 inspirado en tres conceptos de la
cosmologia: el agujero blanco, el agujero negro y el agujero de gusano[53]-[55], los cuales se
usan para exploracion, explotacion y busqueda local. La idea surge de la creacion del universo
y multiples instancias en la misma linea de tiempo, pero en un espacio diferente, para que puedan

interactuar gracias a los agujeros que crean, una representacion se puede apreciar en Fig. 2.7.

Fig. 2.7 Agujero blanco, agujero negro y agujero de gusano

La metodologia de este algoritmo consiste en mover objetos entre los distintos universos a
través de los agujeros blancos y negros, permitiendo la diversidad entre universos, los cuales
representan nuestras posibles soluciones al problema de optimizacién, agregando el factor de
agujeros de gusano para tener movimientos aleatorios entre universos o en el mismo. En Fig.
2.8 se puede apreciar un diagrama de la interaccion entre universos en el algoritmo.

Los agujeros mencionados en el algoritmo tienen algunas reglas para que puedan estar
presentes en los universos: con mayor tasa de inflacion (esto representa la aptitud del universo),
existe mayor probabilidad de tener un agujero blanco y menor probabilidad de tener agujeros
negros; los universos con una tasa de inflacion mas alta tienden a enviar objetos pensados como
agujeros blancos y con una tasa de inflacion més baja tienden a recibir méas objetos a través de

los agujeros negros; y los objetos en todos los universos pueden presentar movimientos
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aleatorios hacia el mejor universo a través de agujeros de gusano, esto es al menos en la forma

de trabajar del algoritmo propuesta por el autor [52].

¥ Universo 1 -

Tunel de
agujero
Blanco/Negro

Agujero de
gusano

iii

— Mejor universo al momento

Fig. 2.8 Representacion simple del funcionamiento del algoritmo MVO
Para la representacion del algoritmo se puede asumir que U es el conjunto de universos
solucién al problema, donde d representa el nimero de pardmetros o variables y n es el nimero

de universos o candidatos a solucién como se observa en 2.7:

xi o xf xf
1 2 d

u=|*2 * " % 2.7
Xn o Xq X

Cada parametro esta representado en 2.8 de la siguiente manera:

- {x,]c r < NI(U;)
YW on = NI

l

2.8

Donde x/ indica el j-ésimo parametro del i-ésimo universo, U; representa el i-ésimo universo,
NI(U;) es latasa normalizada de inflacion del i-ésimo universo, r; es un numero aleatorio entre
[0, 1],y x,ﬁ indica el j-ésimo parametro del k-ésimo universo seleccionado por una ruleta de

seleccion. Esta ecuacion indica la manera de aparecer un agujero blanco en el universo debido

a su tasa de inflacién y la comparacion con un numero aleatorio. ElI Pseudocodigo para el
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mecanismo de agujeros blancos y negros, donde —NI se usa para problemas de minimizacion,

en dado caso de que sea para maximizacion se usa NI se puede apreciar en Fig. 2.9.

SU=Universos Sorteados
NI=Tasa de inflacién normalizada de los universos (fitness)
para cada universo indexado por i
Agujero_negro=i;
para cada objeto indexado por j
rl=random([0,1]);
si r1<NI(Ui)
Agujero_blanco= Ruleta(-NI);
U(Agujero_negro,j)= SU(Agujero_blancoj);
fin si
fin para
fin para

Fig. 2.9 Pseudocodigo para el mecanismo de aparicion de agujeros blancos y negros
Como se mostro en el algoritmo anterior, aqui se logra la exploracién de las soluciones a
través de los agujeros blancos y negros, si se desea llegar a una explotacion, cada universo debe
de presentar los agujeros de gusano para transportar objetos de forma aleatoria, esto se puede
notar en Fig. 2.8 con los espacios blancos. Para representar los agujeros de gusano en 2.9, se

hace de la siguiente manera:

xbest; + TDR x ((ub; — Ub;) x 13+ 1b;) 15 < 0.5
j r, < WEP
x} = |xbest; — TDR x ((ub; — b)) x 1y + Ub;) 75 2 0.5 2.9

x! r, > WEP
Donde xbest; indica el j-esimo parametro del mejor universo hasta el momento, TDRy WEP
son coeficientes, [b; muestra el limite inferior de la j-ésima variable, ub; es el limite superior de
la j-ésima variable, xij indica el j-ésimo parametro del i-ésimo universo, y r,, 13, 1, SON NUMeros
aleatorios entre [0, 1]. Dada la ecuacidén 2.9, el pseudocddigo del agujero de gusano se puede

apreciar en Fig. 2.10.
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para cada universo indexado por i
para cada objeto indexado por j
r2=random([0,1]);
si r2<Probabilidad_existencia_agujero_gusano
r3= random([0,1]);
r4= random([0,1]);
si r3<0.5
U(i,j)=Mejor_universo(j) + Tasa_distancia_viaje * (( ub(j) - Ib(j)) * r4 + Ib(j));
sino
U(i,j)= Mejor_universo(j) - Tasa_distancia_viaje * (( ub(j) - Ib(j)) * r4 + 1b(j));
fin si
fin si
fin para
fin para

Fig. 2.10 Pseudocodigo para el mecanismo de aparicion de agujero de gusano

Los dos coeficientes que se sefialan en la ecuacion 2.9 y pseudocddigo de Fig. 2.10, WEP y
TDR, indican la probabilidad de existencia de un agujero de gusano y la tasa de distancia de
viaje, respectivamente. El primero, como su nombre lo indica, es que tan probable se puede
presentar un agujero de gusano en determinado universo; el segundo coeficiente determina la
variacion con la cual un objeto puede ser teletransportado por un agujero de gusano cerca del
mejor universo hasta el momento. Una clara diferencia entre dichos coeficientes es que TDR se
incrementa con el paso de las iteraciones para tener una mejor explotacion de la solucion; dicho
comportamiento se puede apreciar en Fig. 2.11. La férmula adaptativa para ambos coeficientes

sedaen 2.10y 2.11 como sigue:

max — min
WEP = min + | x (f) 2.10
[Y/p
TDR=1—— 2.11
L1/p
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Fig. 2.11 Representacion de Probabilidad de existencia de agujero de gusano (WEP) contra tasa de distancia de viaje
(TDR)

Donde min y max son el valor minimo y maximo que podré tomar WEP, | indica la iteracion
actual y L es el maximo de iteraciones. En el caso de TDR, p es la precision de la explotacion
en las iteraciones; a mayor valor de p, es mas rapida y precisa la explotacién o busqueda local.

La complejidad del algoritmo de manera computacional, depende del nimero de iteraciones,
numero de universos, mecanismo de ruleta y la manera de ordenar el universo. Los universos se
ordenan en cada iteracion con el algoritmo Quicksort, con una complejidad de O(nlogn) y
0(n?) en el mejor y peor escenario respectivamente. Dicha complejidad se da por las ecuaciones
2.12 y 2.13 respectivamente:

O(MVO0O) = 0(l(0O(Quicksort) + n x d X (O(roulette wheel)))) 2.12

OMV0) =0(l(n>+nxdxlogn)) 2.13
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Donde n es el nimero de universos, | es el nUmero maximo de iteraciones y d es el nimero
de objetos. A continuacion, se muestra el pseudocodigo completo del algoritmo MVO en Fig.

2.12 asi como su diagrama de flujo en Fig. 2.13.

Crear universos aleatorios (U)
Inicializar WEP, TDR y Mejor_Universo
SU=Universos sorteados
NI=Tasa de inflacién normalizada de los universos (fitness)
mientras criterio de parada no se satisfice
Evaluar el fitness de todos los universos
para cada universo indexado por i
Actualizar WEP y TDR
Agujero_negro=i;
para cada objeto indexado por j
rl=random([0,1]);
si rA<NI(Ui)
Agujero_blanco= Ruleta(-NI);
U(Agujero_negro,j)=SU(Agujero_blanco,j);
fin si
r2=random([0,1]);
si r2< Probabilidad_existencia_agujero_gusano
r3= random([0,1]);
r4= random([0,1]);

sir3<0.5
U(i,j)=Mejor_universo(j) + Tasa_distancia_viaje * (( ub(j) - Ib(j)) *
rd + 1b(j));

sino

U(i,j)= Mejor_universo(j) - Tasa_distancia_viaje * (( ub(j) - Ib(j)) *
r4 + Ib(j));
fin si
fin si
fin para
fin para
fin mientras

Fig. 2.12 Algoritmo completo para MVVO
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Inicio

Inicializar L/ con dimension
ixd
v
Definir Ib, ub, L y best
universe
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iter=1
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i=1
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Calcular tasa de Inflacion de
todos los universos

Efectuar ruleta

!

Actualizar WEP y TDR i=1

£Ultimo

iter=iter+1 universo?

Imprimir mejor tasa de
Inflacidn de los
Universos

Fin
Fig. 2.13 Diagrama de flujo del algoritmo MVVO
Los distintos elementos del algoritmo MVO se pueden apreciar interactuando para obtener
un resultado optimizado para el problema que se esté aplicando, brindando la mejor solucion al

problema en best universe, el cual tendra la mejor tasa de inflacion o aptitud en la ejecucion en

curso. Los cddigos referentes al algoritmo en Matlab se encuentran en los anexos Al, A2y A3.
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3. Desarrollo

En el presente capitulo se mostrard la metodologia que se sigui6d para el desarrollo del
proyecto, las etapas que se llevaron a cabo para el presente proyecto, asi como la propuesta de
investigacion a partir del problema de control. Se brinda la justificacion por la que se llevé a
cabo toda la investigacion a partir del algoritmo de optimizacion de multiversos MVO.

3.1.Metodologia

Para este proyecto se inicia con el estado del arte, comprendiendo el algoritmo MVO y sus
distintas aplicaciones, asi como sus resultados en funciones mateméticas de prueba
(benchmark); con el objetivo de entender sus parametros y su relacién con otras técnicas
evolutivas.

A la vez se estudian otros algoritmos de optimizacion los cuales tengan aplicacion sobre
control en distintas areas, tales como el control de un robot autbnomo movil, investigando otros
proyectos del Posgrado en Computacion del ITT que lo hayan empleado, asi como las pruebas
con funciones matematicas de pruebay el caso de estudio.

Una vez comprendido el algoritmo MVO y también otros algoritmos similares, se aplica
dicho algoritmo a funciones matematicas de prueba, se aplica también a casos de prueba del area
de control como en el péndulo invertido, para después a aplicarlo al problema de control del
robot autbnomo movil.

Durante las pruebas en los algoritmos, se documenta basado en resultados para poder hacer
comparativa con otros proyectos que trabajaron los casos de prueba de control y el problema del
robot autbnomo movil.

A partir de los resultados obtenidos, se escribe un capitulo de libro o de congreso para
demostrar el potencial del algoritmo ante problemas de control, en comparativa con estudios
anteriores.

Se prepara el escrito del documento de tesis con los resultados obtenidos de distintas pruebas
con variacién de parametros en el algoritmo para poder optimizar el controlador difuso,

demostrando si la técnica es buena al optimizar controladores difusos.
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3.2.Justificacién de la investigacion

Al ser muy utilizados los algoritmos de optimizacion en los controladores difusos, se tiene
un area de oportunidad muy amplia para poder trabajar de esta manera. Ahora bien, el algoritmo
de optimizacion de multiversos o0 MVO, tiene una razon muy importante para ser considerado
en esta area, ya que, por ser muy joven entre los algoritmos de optimizacién, ain no se ha
registrado en articulos aplicacion alguna en la cual se demuestre que este algoritmo es bueno
para el area de control, abriendo un espacio para experimentar y documentar resultados en
comparativa con otros algoritmos de optimizacion.

3.3.Propuesta

Adaptando un sistema de lazo cerrado al sistema para poder obtener retroalimentacion, se
puede representar en Fig. 3.1 el controlador de robot movil aplicando el algoritmo de
optimizacion MVO, en el que se puede observar como un controlador difuso disefiado
especificamente para trabajar con el robot movil de traccion diferencial, se optimizan sus
funciones de membresia para el antecedente y consecuente con los debidos parametros al
algoritmo de multiversos MVO, resultando un controlador difuso optimizado para el problema

de control.

Planta de Robot

Referencia

Entrada Salida

Retroalimentacion T A BT

Fig. 3.1 Propuesta del proyecto

3.4.Productos obtenidos
Entre los productos desarrollados a lo largo de esta investigacion se encuentran cuatro

trabajos principales, de los cuales se han publicado 2 y los otros estan aceptados y proximos a
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una publicacion. El primer trabajo tiene por titulo “A novel study of the Multi-verse Optimizer
and its applications on multiple arecas of Computer Science” [24] el cual propone una
investigacion de las aplicaciones actuales del algoritmo MVO, asi como una justificacion de
porque debe ser usado en aplicaciones de control, actualmente ya se encuentra publicado el
articulo. En el segundo trabajo que tiene por titulo “Optimization of membership function
parameters for Fuzzy controllers in Cruise Control problem using the Multi-verse Optimizer”
[56] mostramos la aplicacion en el &rea de control del algoritmo MVO, usando algunos casos
de estudio que se explican en esta investigacion tales como el problema de propinas y el
problema de cruise control, actualmente este articulo ya esta aceptado y esta proximo a
publicarse. El tercer trabajo tiene por titulo “Optimal design of fuzzy controllers using the
Multiverse optimizer” [57] el cual fue presentado en el congreso internacional HIS 2020 (20th
International Conference on Hybrid Intelligent Systems) con sede en la India, donde se
presentaron otros casos de estudio para el area de control del algoritmo MVO, este articulo esta
en espera de publicarse en el libro de la conferencia del congreso. Finalmente, el cuarto trabajo
que tiene por titulo “A Fuzzy Variant of the Multi-verse Optimizer for Optimal Design of Fuzzy
Controllers” [58] contiene en su investigacion la adaptacion de un sistema de inferencia difuso
para la adaptacion dindmica de pardmetros del algoritmo MVO y su comparativa con el
algoritmo original y una serie de casos de estudio que también se presentan en esta investigacion,
actualmente se encuentra presentado el articulo.

3.5.Descripcion de los casos de estudio

En el desarrollo de esta investigacion se usaron distintos casos de estudio para evaluar el
comportamiento general del algoritmo MVO, entre ellas se usaron funciones matematicas de
prueba (benchmark) para entender el funcionamiento del algoritmo entre las fases de
exploracion y explotacion que se encuentran en las metaheuristicas, estas son un total de 13
funciones entre unimodales y multimodales. En los casos de aplicacion para el algoritmo nos
centramos en el area de control [59], por lo que usamos distintos problemas para evaluar el
comportamiento, entre estos casos se encuentra uno que es para aproximacion de superficie de
un sistema difuso, por lo que no es directamente un controlador difuso.

Para hacer una comparativa con los casos de estudio se optd por usar dos medidas de error,

el error se define como la diferencia entre el valor verdadero o ideal de un sistema y el valor
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obtenido experimentalmente o real, este nos proporciona una manera de identificar si el sistema

experimentado no sigue un comportamiento o ley determinada. Una de las medidas de error fue

el error cuadratico medio (MSE) el cual se presenta en la ecuacion 3.1, asi como también para

la mayoria de los casos donde se uso la raiz del error cuadratico medio (RMSE) presentada en

la ecuacion 3.2, donde n es la cantidad de datos, Y; es el valor observado y ¥, es el valor de

referencia.

1cr
MSE = —Z (% - ¥,)°
Nédi=1

- 2
R0
n

3.5.1. Funciones matematicas de prueba

3.1

3.2

En las funciones matematicas de prueba para el algoritmo se usaron 13 funciones[39], [60],

las cuales 7 son unimodales teniendo un éptimo global, y 8 funciones son multimodales,

teniendo un 6ptimo global y maltiples 6ptimos locales para las pruebas en distintas dimensiones,

las 13 funciones usadas se pueden observar en la Tabla 3.1 y Tabla 3.2 todas con un minimo

global de 0, asi como su representacion grafica en Fig. 3.2.

Tabla 3.1 Funciones matematicas de prueba con minimo global de 0 para F1-F8

Nombre Ecuacién Rango
Modelo Esfera n -100, 100
Fi(x) = Z x; [ ]
i=1
Problema de Schwefel 2.22 n n -10, 10
Fy(x) =Z ;] +1_[ ;] [ ]
i=1 i=1
Problema de Schwefel 1.2 n i 2 [-100, 100]
F3(x) =Z (Z x]>
i=1 j-1
Problema de Schwefel 2.21 Fu(x) = max{|x;|,1 < i < n} [-100, 100]
1
Funcion Generalizada de n-1 2 -30, 30
Fs(x) = Z [100(xi.1 — 22)" + (x; - 1)?] [ ]
Rosenbrock i=1
Funcién de Paso n -100, 100
Fo() =) (Ix+0.5)2 [ ]
i=
Funcién Cuartica con ruido n " [-1.28,
Fy;(x) = Z (ix; + random|0,1])
i=1 1.28]
Problema Generalizado de [-500, 500]

Schwefel 2.26

Fg(x) = Z:;l —X; sin( Ix,-I)
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Tabla 3.2 Funciones matematicas de prueba con minimo global de 0 para F9-F13

Nombre Ecuacion Rango
Funcién Generalizada de o, [-5.12,
o Fo(x) = Z [x? — 10 cos(2mx;) + 10]
Rastrigin i=1 5.12]
Funcion Ackley 1—mn 1 [-32, 32]
Fi9(x) = —20exp| —0.2 —Z xi2 — exp (—Z cos(Zn'xi))
Nidi=1 Nidi=1
+20+e
Funcién Generalizada de Fin®) 1 Zn 5 1—[" (xl-) 1 [-600, 600]
xX)=—— X7 — cos|—
Griewank 1 4000 Luj-1" " i=1 Vi
Funcién Penalizada T n-1 -50, 50
Fio(x) = —{1051'71 (my1) + Z (yi — D*[1 + 10 sin*(mwy;,1)] [ ]
Generalizada 1 n i=1
n
+ (Y — 1)2} + Z u(x;,10,100,4)
i=1
Xi +1
yi=1+
k(x; —a)™ x;>a
u(x;, a, k,m) = 0 —a<x;<a
k(—x; —a)™ x; < —a
Funcién Penalizada [-50, 50]

Generalizada 2

Fiz3(x) = 0. l{sinz(anl) + Zn (x; — 1)?[1 + sin?(3mx; + 1)]
i=1
+ (x, — 1?1 + sinz(Zn:xn)]}

n
+ z u(x; 5,100,4)
i=1

Fig.

10

100

0 0 0
-100 -100 200

= 500
0
s0d 5 5 0 -20
F12 F13
10
5
| 0
5
10 5
0
-10 -1n0 5 A 0

3.2 Gréfica de funciones matematicas de prueba F1-F13

F10
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3.5.2. Problema de Propinas “Tipper”

Este problema se utiliza en los primeros ejemplos de MATLAB de la caja de herramientas
para sistemas difusos, se utilizé como referencia en el disefio de sistemas difusos [61], [62]. Este
problema consiste en determinar la cantidad de propina que se dejard por un servicio de
restaurante de manera cualitativa, por lo que se considera el servicio otorgado por el mesero y
la calidad de los alimentos consumidos, de aqui se determina si la propina seré pobre, promedio
0 generosa, esto representandolo en un sistema de inferencia difuso considerando el grado de
incertidumbre en este tipo de problemas comunes. El objetivo de la aplicacion de este sistema
es realizar una aproximacion de un modelo, utilizando un sistema difuso el cual tiene dos
entradas y una salida, como el modelo difuso original, pero con cambios en el nimero y tipo de
funciones de membresia.

En el modelo de referencia de tipo Mamdani podemos observar las funciones de membresia
y la superficie difusa generada en la Fig. 3.3; este modelo tiene 3 funciones de membresia
gaussianas para la entrada 1, en la entrada 2 tiene 2 funciones de membresia trapezoidales, y en
la salida tiene 3 funciones de membresia triangulares, usando solo 3 reglas difusas; en la Tabla
3.3 se pueden visualizar las reglas difusas del modelo. EI modelo disefiado para aproximar la
superficie del sistema difuso esta implementado en dos modelos difusos: uno tipo Mamdani y
tipo Sugeno.

Tabla 3.3 Conjunto de reglas difusas para el problema de propinas

No. Regla

1 If service is poor or food is rancid — tip is cheap

2 Ifservice is good — tip is average

3 Ifservice is excellent or food is delicious — tip is generous
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input 1 input 2

1 poor ' ' good ' éxcellent» 1 rancid ' ' delicious
o o
@ 0.8 @ 0.8
(0] [0}
Ne] Ke}
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[} (0]
€ €
504t 504t
[0} [0}
1 o
o ()]}
8 0.2 8 0.2

0Ff 0

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
service food
output 1 surface

1t cheap ' average ' generous
e 08
€08}
(%]
5 20
o]
g 06 a2 15
E —
S L
° 04 10
o
()]
© 0.2
o 10

0 10

. . ° 5
0 10 20 30 food 0 o service

tip

Fig. 3.3 Sistema difuso de referencia para el problema de propinas

Para el modelo difuso Mamdani se utilizd6 una combinacién distinta de funciones de
membresia, en el caso de la entrada 1 se usaron 3 funciones de membresia triangulares, para la
entrada 2 también se usaron 3 funciones de membresia triangulares, y para la salida 1 se usaron
5 funciones de membresia triangulares, dicho modelo uso 9 reglas difusas. En Fig. 3.4 podemos
observar el modelo generado para optimizar con el algoritmo MVO para aproximarse al modelo
original, en la Tabla 3.4 se muestran las reglas difusas del modelo.
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input 1 input 2
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food
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Fig. 3.4 Modelo Mamdani base para optimizar del problema de propinas

En el modelo Sugeno del sistema difuso se propuso el mismo conjunto de funciones de
membresia para las entradas a excepcion de la salida, en la cual se usaron 5 singletons o
constantes, haciendo que el modelo Sugeno fuera de orden cero, conservando las mismas 9
reglas difusas, pero usando la salida del modelo Sugeno. En Fig. 3.5 podemos apreciar el modelo
base para optimizar con el algoritmo MVO.
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Tabla 3.4 Conjunto de reglas difusas para el modelo de propinas propuesto

No. Regla

1 If service is poor and food is rancid — tip is poor

2 If service is poor and food is normal — tip is poor

3 Ifservice is poor and food is delicious — tip is average

4 If service is good and food is rancid — tip is mid poor

5 If service is good and food is normal — tip is average

6 If service is good and food is delicious — tip is mid generous

7 Ifservice is excellent and food is rancid — tip is average

8 If service is excellent and food is normal — tip is generous

9 If service is excellent and food is delicious — tip is generous

input 1 input 2

1 [poor ' ' good ' 'excellent_ 1 [rancid ' " normal | 'delicious_
2 a2
@ 0.8 @ 0.8 r
[0] [0]
Q o
€06 £ 0.6
[0] (O]
€ S
S04t S04
[0] (0]
1 2
§ 0.2 é’ 0.2

0 0

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
service food
output 1
g 1 1
poor: 3

-_g' 08+t ——mid poor: 9
g average: 15
Q — mid generous: 21
qE) 06 generous: 27
1S
o
©04r
©
o
&
;02

0 ) ) | ) ) ) 5

0 5 10 15 20 25 30 food 0 o service

tip

Fig. 3.5 Modelo Sugeno base para optimizar del problema de propinas
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3.5.3. Problema de velocidad de vehiculo “Cruise Control”

El problema de la velocidad de vehiculo “Cruise Control” es un problema para pruebas muy
usado en el area de control, donde la velocidad de un vehiculo se controla para lograr la
velocidad deseada [63]-[65]. No existen muchas limitaciones debido a que el modelo esta
disefiado para un espacio ideal donde no se considera friccion del aire ni inclinacién alguna, por
lo que no existen perturbaciones a este problema. EI modelo inicial tiene un controlador PID
[66]-[69] que considera ganancia proporcional (Kp), ganancia integral (Ki) y ganancia derivada
(Kd). Los valores establecidos para la implementacion del controlador PID en este caso son 800
para Kp, 40 para Ki y 10 para Kd, donde Kp, Ki y Kd son los valores de ganancia proporcional,
ganancia integral y ganancia derivada. La ecuacién del sistema y la salida se pueden apreciar en
3.3y 3.4

mv+bv=u 3.3

y=v 3.4

Donde m es la masa del vehiculo, b es el coeficiente de amortiguamiento, v es la velocidad
del vehiculo, v es la derivada de la velocidad, u es la fuerza generada sobre la rueda y el piso, y
finalmente y representa de forma gréafica la salida del sistema, que es la velocidad deseada.

El objetivo principal de este sistema es lograr una velocidad deseada de 10 m/s en un vehiculo
con una masa de 1000 kg, esto mediante el uso de un sistema de inferencia difusa que controla
el comportamiento del vehiculo dadas estas condiciones. Para la implementacion de este modelo
se usé un modelo de Simulink y un sistema de inferencia difusa, una representacion del sistema
se muestra en la Fig. 3.6. Para el modelo difuso se usaron sistemas tanto tipo Mamdani y como
tipo Sugeno para analizar el comportamiento de el algoritmo. En ambos casos se usé la
velocidad de salida para comparar con la velocidad de referenciay asi obtener el error para usar
un controlador difuso y ajustar la salida del sistema a partir de esta retroalimentacion.

Para el modelo tipo Mamdani se usé una entrada y una salida, donde la entrada us6 5
funciones de membresia, la primera y la Gltima son trapezoidales y el resto tienen forma
triangular; en su mayoria se utilizaron la misma distribucion para la salida, utilizando 5
funciones de membresia entre formas triangulares y trapezoidales. En cuanto al modelo de

Sugeno, se usé la misma entrada, pero, en la salida, se usaron 5 singletons o constantes, haciendo
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un modelo de Sugeno de orden cero. Las funciones de membresia para ambos modelos se

muestran en la Fig. 3.7, la salida esperada del sistema se muestra en Fig. 3.8 y las reglas difusas

se muestran en la Tabla 3.5.

o
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Degree of membership

o
N

Degree of membership

T—@—>— 0

Step MultE
sugeno

MultCE1

Out1

vtd

To Workspace
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=
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Fig. 3.6 Modelo Simulink para el sistema Cruise Control
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Fig. 3.7 Funciones de membresia para los modelos Mamdani y Sugeno de Cruise Control
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Salida de sistema Cruise Control
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Fig. 3.8 Referencia de salida para Cruise Control

Tabla 3.5 Reglas difusas para los modelos Mamdani y Sugeno de Cruise Control

No. Regla
1 If error is very negative — ucontrol is negative
2 If error is negative — ucontrol is mid negative
3 If error is cero — ucontrol is cero
4 If error is positive — ucontrol is mid positive
5 If error is very positive — ucontrol is positive

3.5.4. Problema de control de temperatura en una regadera
El control de temperatura en una regadera[70] es un problema de control utilizado para probar
distintos algoritmos, que se ha utilizado en una variedad de trabajos[71]-[73]. Una
representacion del sistema se puede observar en la Fig. 3.9 asi como del modelo Simulink en
Fig. 3.10, en la cual el controlador consta de dos entradas, la temperatura del agua y el caudal
del agua, de esta, el controlador proporciona dos salidas, siendo las valvulas de agua caliente y
fria respectivamente.
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En este sistema de control de temperatura en una regadera se tienen cuatro subsistemas, el
subsistema ajuste de flujo consta de un generador de sefiales que genera la variacion del caudal
de agua. La sefial de entrada suministrada por el generador de sefiales es una onda cuadrada con
una amplitud de 0.2 y una frecuencia natural de 0.3 rad/seg; el subsistema de ajuste de
temperatura consta de un generador de sefiales que genera las variaciones de temperatura para
un tiempo determinado, en este caso de 50 segundos. La sefial de entrada esta suministrada con
una amplitud de 4 y frecuencia natural 0.2143 rad/seg; el subsistema de valvula de agua fria y

caliente reciben sefiales del controlador difuso implementado.

Salida del sistema
Temperatura y flujo {
de agua

Llave Caliente Llave Fria

N

——

Entrada del sistema
Ajuste de llaves

Fig. 3.9 Representacion del sistema para control de temperatura en una regadera
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Fig. 3.10 Modelo Simulink del sistema para control de temperatura en una regadera
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En este sistema difuso se utilizan 16 funciones de membresia distribuidas en las entradas (3

para cada una) y las salidas (5 para cada una), utilizando funciones de membresia triangulares y

trapezoidales como se observa en Fig. 3.11.
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Fig. 3.11 Funciones de membresia del modelo Mamdani para el problema de temperatura en una regadera

En los conjuntos difusos para la temperatura (temp) usamos cold, good y hot; para el flujo

(flow) usamos soft, good y hard; y para las valvulas de frio (cold) y caliente (hot) usamos

closeFast, closeSlow, steady, openSlow y openFast. Para las reglas difusas, este sistema usa 9

reglas como se muestra en Tabla 3.6. Para este sistema, se usaron dos modelos difusos, el

original tipo Mamdani y uno alternativo tipo Sugeno, cambiando Unicamente las salidas del

sistema, siendo 5 singletons o constantes, en lugar de las 5 funciones de membresia triangular

justo como el modelo Mamdani, dicho modelo se puede apreciar en Fig. 3.12, asi como la salida

esperada del sistema en Fig. 3.13.
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Tabla 3.6 Conjunto de reglas difusas para el sistema de control de temperatura en una regadera

No. Regla

1 Iftempiscold and flow is soft — cold is openSlow and hot is openFast

2 Iftempis cold and flow is good — cold is closeSlow and hot is openSlow

3 If temp is cold and flow is hard — cold is closeFast and hot is closeSlow

4 If temp is good and flow is soft — cold is openSlow and hot is openSlow

5 If temp is good and flow is good — cold is steady and hot is steady

6 If temp is good and flow is hard — cold is closeSlow and hot is closeSlow

7 If temp is hot and flow is soft — cold is openFast and hot is openSlow

8 If temp is hot and flow is good — cold is openSlow and hot is closeSlow

9 If temp is hot and flow is hard — cold is closeSlow and hot is closeFast

3.5.5. Problema de péndulo invertido
El problema del péndulo invertido es un problema de prueba muy usado para controladores,

este consiste en un péndulo invertido y un carro en el cual el objetivo es mover el carro sin
permitir que el péndulo se caiga, balanceando dicho péndulo con los movimientos del carro[74]-
[76], una representacidn de este sistema se puede observar en Fig. 3.14 asi como del modelo
Simulink en Fig. 3.15. En este sistema se usan diversos pardmetros para modelarlo, los cuales
se enlistan a continuacion:

e M: masa del carro de 1kg

e m: masa del péndulo 0.1kg

I: largo del péndulo 1m

I: momento de inercia de masa del péndulo

F: fuerza aplicada al carro

X: coordenada de posicion del carro

©: angulo del péndulo
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m, I

Fig. 3.14 Representacion del modelo de péndulo invertido

En este modelo se toma como base un controlador difuso de tipo Sugeno, en este sistema se
tienen cuatro entradas correspondientes al angulo del péndulo 6 (Theta), la velocidad angular 6’
(Ang. V), la posicion del carro x (x) y la velocidad del carro x" (x V); dichas entradas tienen
solo dos funciones de membresia tipo campana generalizada (gbell) tal y como se puede apreciar
en Fig. 3.16. En el caso de las salidas del sistema, al ser tipo Sugeno, son funciones lineales, con
un total de 16 funciones de membresia para la Unica salida del sistema que controla la fuerza del

sistema (f(u)), teniendo un sistema de difuso tipo Sugeno de orden 1.
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Fig. 3.15 Modelo Simulink del sistema de péndulo invertido
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Fig. 3.16 Funciones de membresia de entrada para el problema de péndulo invertido

Para hacer mas pruebas, se optd por desarrollar un modelo alternativo, se disefid un sistema
difuso con funciones de membresia triangulares en lugar de campanas generalizadas, sin
modificar la salida del sistema Sugeno, logrando un modelo como el que se muestra en Fig.
3.17. El conjunto de reglas difusas para estos modelos se puede apreciar en Tabla 3.7, donde se
observan un total de 16 reglas difusas, en Fig. 3.18 se puede observar la referencia de

comportamiento de este sistema en cuanto a la posicion del carro.
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Fig. 3.17 Funciones de membresia de entrada del modelo alternativo para el problema de péndulo invertido
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Fig. 3.18 Referencia de salida para péndulo invertido
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Tabla 3.7 Conjunto de reglas difusas para el sistema de control del péndulo invertido

No. Rule

1 Ifinlisinlmfl and in2 is in2mfl and in3 is in3mf1 and in4 is indmfl — out is outmfl

2 Ifinlisinlmfl and in2 is in2mf1 and in3 is in3mf1 and in4 is in4mf2 — out is outmf2

3 Ifinlisinlmfl and in2 is in2mf1 and in3 is in3mf2 and in4 is in4mfl — out is outmf3

4 Ifinlisinlmfl and in2 is in2mf1 and in3 is in3mf2 and in4 is indmf2 — out is outmf4

5 Ifinlisinlmfl and in2 is in2mf2 and in3 is in3mfl and in4 is in4mfl — out is outmf5

6 Ifinlisinlmfl and in2 is in2mf2 and in3 is in3mf1 and in4 is in4mf2 — out is outmf6

7 Ifinlisinlmfl and in2 is in2mf2 and in3 is in3mf2 and in4 is indmfl — out is outmf7

8 Ifinlisinlmfl and in2 is in2mf2 and in3 is in3mf2 and in4 is in4mf2 — out is outmf8

9 Ifinlisinlmf2 and in2 is in2mf1 and in3 is in3mfl and in4 is in4mfl — out is outmf9

10 Ifinlis in1lmf2 and in2 is in2mf1 and in3 is in3mf1 and in4 is indmf2 — out is outmf10

11 Ifinlis in1lmf2 and in2 is in2mf1 and in3 is in3mf2 and in4 is indmfl — out is outmfl11

12 Ifinlis in1lmf2 and in2 is in2mf1 and in3 is in3mf2 and in4 is indmf2 — out is outmf12

13 Ifinlisinlmf2 and in2 is in2mf2 and in3 is in3mf1 and in4 is indmfl — out is outmf13

14 Ifinlis in1lmf2 and in2 is in2mf2 and in3 is in3mf1 and in4 is indmf2 — out is outmf14

15 Ifinlis in1lmf2 and in2 is in2mf2 and in3 is in3mf2 and in4 is in4mfl — out is outmf15

16 Ifinlis in1lmf2 and in2 is in2mf2 and in3 is in3mf2 and in4 is in4mf2 — out is outmf16

3.5.1. Problema de robot movil de traccion diferencial
El caso de estudio para la experimentacion principal del algoritmo es el robot[27], [28], [77]-
[79] movil de traccion diferencial, que consiste en dos ruedas de manejo en el mismo eje y una
rueda frontal libre tal como se muestra en Fig. 3.19, asi como el modelo Simulink usado para

este Sistema representado en Fig. 3.20.
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El objetivo de este controlador es seguir una trayectoria de referencia, donde Unicamente se
mueven las dos ruedas que se encuentran en el mismo eje con la velocidad y fuerza requeridas
para dirigir al robot, donde la rueda frontal libre se usa para estabilizar el robot. La

representacion matematica del robot se da en 3.5 por:
T=M(q)v+ C(q,q)v+ Dv — P(t) 3.5

Donde:
q = (x,y,0)T es el vector de configuracion de coordenadas
v = (v,w)T es el vector de velocidades
T = (14, T,) €s el vector de torques a las ruedas izquierda y derecha
P € R? es el vector de perturbacion uniformemente limitado
M(q) € R?*? es la matriz de inercia definitiva positiva
C(q, q)v es el vector de fuerzas centripetas y Coriolis

D € R?*? es la matriz de amortiguacion de la diagonal definitiva positiva

El sistema cinemético se determina en 3.6 por:

_ cosf 07,y
0= O[3 a6

Donde (x, y) es la posicion en X — Y (real) de referencia, 6 es el angulo entre la direccion de
rumboy el eje x, vy w son las velocidades lineal y angular. El sistema cuenta con una restriccion
no holonémica para prevenir que no se derrapen las ruedas y el movimiento del robot no sea

lateral, el cual se representa en 3.7 por:

ycosf —xsing =0 3.7
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Fig. 3.21 Funciones de membresia de entrada para el sistema de robot mévil

Tabla 3.8 Conjunto de reglas difusas para el sistema de robot mévil

Z
o

Regla

IfevisNandewisN - TlisNand T2is N

IfevisNandewisZ > TlisNand T2is Z

IfevisNandewisP—-> TlisNand T2 isP

IfevisZandewisN - TlisZand T2 is N

IfevisZandewisZ—>TlisZand T2isZ

IfevisZandewisP—->TlisZand T2isP

IfevisPandewisN—> TlisPand T2 is N

IfevisPandewisZ— TlisPand T2isZ

O] 0| N| o O] | W] N -

IfevisPandewisP—-> TlisPand T2 isP
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Fig. 3.22 Referencia de salida para robot movil

Este sistema se usa ampliamente en trabajos del Posgrado en Computacion del ITT [45] para
probar algoritmos de optimizacién y su desempefio al optimizar controladores difusos, para ello
el sistema de inferencia difusa consta de dos entradas y dos salidas. Las entradas al sistema son
las velocidades de las ruedas, mientras que las salidas son la fuerza o torque a estas ruedas; en
las entradas se componen de funciones de membresia triangulares y trapezoidales, mientras que
las salidas constan de solo funciones triangulares, dicho sistema cuenta con 9 reglas difusas. En
Fig. 3.21 se pueden observar las funciones de membresia del modelo, mientras que en Tabla 3.8
se muestra el conjunto de reglas difusas, asi como en Fig. 3.22 la referencia de ruta de robot.
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4. Resultados

Para este capitulo se presentan los resultados obtenidos de la aplicacion del algoritmo a los
distintos problemas de optimizacion mencionados en el capitulo anterior, donde se aplican a
funciones matematicas de prueba y los problemas de control; para hacer una comparativa mas
precisa, en todos los casos se hizo experimentacion con otros algoritmos muy usados como lo
son el algoritmo del lobo gris (GWO), enjambre de particulas (PSO), algoritmo genético (GA)
y el algoritmo gravitacional (GSA) [2], [38], [40], [80] en conjunto con comparativas con otros
trabajos de la literatura.

4.1.Funciones matematicas de prueba

Como se menciond anteriormente, se usan 13 funciones matematicas de prueba para la
experimentacion con el algoritmo MVO, para dicha experimentacién se realizan pruebas con
distintas dimensiones para las funciones, donde se desea minimizar o encontrar el valor mas
pequefio de la funcion matematica, dicha distribucion de dimensiones va desde 5 dimensiones
hasta 100 dimensiones. En cuanto al algoritmo MVO, se usan los parametros mencionados en
Tabla 4.1 para esta experimentacion, para el caso de los algoritmos utilizados para la

comparativa, sus parametros se muestran en Tabla 4.2. En el anexo A4 se encuentra el codigo

para Matlab.
Tabla 4.1 Pardmetros de algoritmo MVO para funciones matematicas de prueba
Parametro Valor

Universos 30

Dimensiones 51020 30 40 50 80 100

Maéximo de iteraciones 500

WEP Max 1

WEP Min 0.2

TDR p 0.6

Experimentos 30

Para la prueba de hipdtesis estadistica se utiliza la prueba de Z-test[81]-[83] porque se tiene
una muestra de 30 o mas resultados, con esto se puede obtener evidencia significativa sobre los

resultados del algoritmo comparando contra el valor z, con un nivel de significancia del 95%,
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dadas estas condiciones, si el valor de z es menor a -1.645, hay suficiente evidencia para apoyar
la hipdtesis alternativa, indicando que la media poblacional de los experimentos con MVO es
menor que la media poblacional del algoritmo con la cual se compara. En Tabla 4.3 se indican
los valores de la prueba de hipotesis estadistica, asi como en Fig. 4.1 se muestra el gréfico de la

prueba de cola izquierda con la prueba de Z-test.

Tabla 4.2 Parametros de algoritmos de comparativa para funciones matematicas de prueba

Parametro GWO GSA PSO gbest GA continous
Soluciones 30 30 30 30
Méximo de iteraciones 500 500 500 500
Rnorm - 2 - -
Rpower - 1 - -
Revisidn elitista - 1 - -
wMax - - 0.9 -
wMin - - 0.2 -
C1 - - 2 -
C2 - - 2 -
Mutacion - - - 0.2
Seleccion - - - 0.5

Tabla 4.3 Condiciones de la prueba de hipdtesis estadistica

Variable Descripcion
Hnq Media poblacional de experimentos con MVO
s Media poblacional de experimentos con otro algoritmo
Hy:pq = py Hipétesis nula, indica que la media es mayor o igual a otros

algoritmos

H,:p <p, Hipotesis alternativa, indica que la media es menor,
(afirmacion) indicando que MVO es mejor
a=0.05 Nivel de significancia de la prueba del 95%

z, = —1.645 Valor critico para la prueba
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4 3 2 1 0 1 2 3 4

Fig. 4.1 Gréfico de cola izquierda para la prueba de hipétesis estadistica Z-test

Para verificar los resultados se compararon los resultados del algoritmo MVO con otros
algoritmos importantes de la literatura que son GWO, GSA, PSO y GA [2], [38], [40], [80], los
resultados de las pruebas se pueden apreciar en el anexo A13 asi como el promedio y desviacién
estandar de estos experimentos en Tabla 4.4 y Tabla 4.5.

Tabla 4.4 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con 5, 10, 20, 40 dimensiones

Dimensiones 5dim 10 dim 20 dim 40 dim
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. Promedio D.E. Promedio D.E.
F1 1.32E-04 6.53E-05 2.36E-03 1.19E-03 3.16E-02 9.31E-03 5.64E-01  1.53E-01
F2 2.28E-03 1.07E-03 1.38E-02 4.35E-03 1.09E-01 4.00E-02 3.77E+01 5.86E+01
F3 3.73E-04 4.42E-04  1.79E-02 1.49E-02 159E+00 7.95E-01 4.99E+02 1.83E+02
F4 8.31E-03 2.83E-03 3.01E-02 1.31E-02 2.04E-01 8.46E-02 5.20E+00 2.75E+00
F5 473E+01 1.29E+02 1.21E+02 4.49E+02 1.70E+02 3.68E+02 3.56E+02 5.45E+02
F6 1.40E-04 7.66E-05 2.24E-03 1.18E-03 3.17E-02 9.78E-03 5.74E-01 1.37E-01
F7 7.14E-04 4.85E-04 2.24E-03 1.29E-03 9.53E-03 4.40E-03 3.86E-02 1.23E-02
F8 157E+03 2.92E+02 2.84E+03 3.80E+02 5.16E+03 4.26E+02 9.92E+03 7.67E+02
F9 6.37E+00 4.31E+00 2.68E+01 1.18E+01 7.98E+01 1.97E+01 2.08E+02 3.78E+01
F10 6.16E-03 2.06E-03 2.70E-01 5.87E-01 4.46E-01 5.78E-01 2.80E+00 4.51E+00
F11 8.29E-02 4.00E-02 3.19E-01 143E-01 1.74E-01 5.23E-02 6.67E-01 9.24E-02
F12 1.17E-05 9.74E-06 4.17E-02 1.08E-01 5.81E-01 8.40E-01 2.96E+00 1.55E+00
F13 3.85E-05 2.97E-05 190E-03 4.02E-03 1.08E-02 1.29E-02 1.07E-01  4.49E-02
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Tabla 4.5 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con 50, 80 y 100 dimensiones

Dimensiones 50 dim 80 dim 100 dim
Funcién Promedio D.E. Promedio D.E. Promedio D.E.
F1 1.32E+00 2.44E-01 9.64E+00 1.68E+00 2.36E+01 3.84E+00
F2 1.29E+02 7.65E+01 1.39E+19 7.61E+19 2.26E+27 1.22E+28
F3 2.31E+03 8.17E+02 2.19E+04 3.09E+03 4.51E+04 5.78E+03
F4 1.92E+01 7.42E+00 4.30E+01 6.39E+00 5.52E+01 4.04E+00
F5 3.94E+02 6.66E+02 8.61E+02 7.58E+02 1.41E+03 8.58E+02
F6 1.40E+00 3.04E-01 9.30E+00 1.59E+00 2.26E+01 3.70E+00
F7 6.91E-02 1.82E-02 2.03E-01 5.14E-02 3.50E-01  9.65E-02
F8 1.23E+04 8.45E+02 1.89E+04 9.26E+02 2.38E+04 1.68E+03
F9 2.84E+02 5.80E+01 4.67E+02 5.54E+01 6.55E+02 8.18E+01
F10 6.18E+00 7.41E+00 8.54E+00 7.80E+00 1.34E+01 7.45E+00
F11 8.04E-01 6.41E-02 1.08E+00 2.16E-02 1.22E+00 4.20E-02
F12 4.19E+00 1.74E+00 9.23E+00 2.24E+00 1.19E+01 2.88E+00
F13 424E-01 4.87E-01 597E+01 3.00E+01 1.12E+02 3.27E+01

Asi como se puede observar en Tabla 4.6-Tabla 4.7, para 50 dimensiones el algoritmo MVVO
tiende a superar en la mayoria de las funciones matematicas de prueba, indicando que el
algoritmo es competitivo para estos casos, de igual forma se usaron datos provenientes del
articulo del autor [4] para poder hacer esta comparativa, pero también, se efectuaron las pruebas
correspondientes en los algoritmos de forma independiente, para verificar estos resultados, tal y
como se muestra en Tabla 4.8-Tabla 4.21 para las distintas dimensiones.

Tabla 4.6 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 50 dimensiones parte 1

Algoritmo MVO GWOI4] GSA[4]

Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.32E+00 2.44E-01 2.32E+03 1.24E+03  -10.26 2.98E+03 9.03E+02 -18.08
F2 1.29E+02 7.65E+01 1.44E+01 5.92E+00 8.20 1.10E+01 1.05E+01 8.39
F3 2.31E+03 8.17E+02 7.28E+03 2.14E+03  -11.86 1.14E+05 7.88E+04 -71.75
F4 1.92E+01 7.42E+00 1.31E+01 1.13E+01 2.45 3.23E+01 6.23E+00 -7.41
F5 3.94E+02 6.66E+02 3.43E+06 3.30E+06 -5.68 7.58E+03 7.31E+03 -5.36
F6 1.40E+00 3.04E-01 5.01E+03 3.03E+03 -9.06 7.46E+04 8.23E+03 -49.65
F7 6.91E-02 1.82E-02 4.08E-01 1.20E-01 -15.35 2.12E+01 1.22E+01 -9.50
F8 1.23E+04 8.45E+02 1.07E+04 1.16E+03 5.87 4.64E+03 8.05E+02 35.85
F9 2.84E+02 5.80E+01 8.91E+01 3.80E+01 15.41 1.28E+02 2.69E+01 13.37

F10 6.18E+00 7.41E+00 9.45E+00 3.47E+00 -2.19 1.65E+00 1.58E+00 3.27

F11 8.04E-01 6.41E-02 2.25E+01 2.67E+01 -4.46 1.02E+03 8.30E+01 -67.41
F12 4.19E+00 1.74E+00 3.20E+06 6.75E+06 -2.60 7.42E+05 6.24E+05 -6.51
F13 4.24E-01 4.87E-01 7.82E+06 1.65E+07 -2.60 6.67E+06 5.72E+06 -6.39
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Tabla 4.7 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 50 dimensiones parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.32E+00 2.44E-01 3.55E+00 2.85E+00 -4.27 2.72E+04 2.75E+03 -54.23
F2 1.29E+02 7.65E+01 8.72E+00 4.93E+00 8.61 6.87E+01 6.06E+00 4.33
F3 2.31E+03 8.17E+02 2.38E+03 1.18E+03 -0.27 4.85E+04 8.25E+03 -30.54
F4 1.92E+01 7.42E+00 2.15E+01 6.72E+00 -1.29 6.30E+01 2.54E+00 -30.62
F5 3.94E+02 6.66E+02 1.13E+03 1.36E+03 -2.67 6.54E+07 297E+07  -12.05
F6 1.40E+00 3.04E-01 8.66E+01 1.47E+02 -3.17 4.96E+04 8.55E+03 -31.77
F7 6.91E-02 1.82E-02 5.77E-01 3.19E-01 -8.73 1.87E+01 4.94E+00 -20.70
F8 1.23E+04 8.45E+02 6.73E+03 1.35E+03 19.06 1.07E+04 6.02E+02 8.34
F9 2.84E+02 5.80E+01 9.98E+01 2.46E+01 16.02 2.73E+02 2.96E+01 0.91
F10 6.18E+00 7.41E+00 4.30E+00 1.31E+00 1.37 1.86E+01 3.52E-01 -9.17
F11 8.04E-01 6.41E-02 6.24E+02 1.05E+02 -32.41 3.53E+02 7.73E+01 -24.99
F12 4.19E+00 1.74E+00 1.34E+01 8.97E+00 -5.51 2.21E+08 1.10E+08 -11.00
F13 4.24E-01 4.87E-01 2.11E+01 1.28E+01 -8.82 4.49E+08 2.26E+08 -10.88
Tabla 4.8 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 5 dimensiones parte 1
Algoritmo MVO GWO GSA
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.32E-04 6.53E-05 2.21E-93 7.94E-93 11.05 1.27E-18 7.60E-19  11.05
F2 2.28E-03 1.07E-03  1.23E-52 5.35E-52 11.68  2.51E-09 7.15E-10 11.68
F3 3.73E-04 4.42E-04  5.72E-51 3.05E-50  4.63 1.75E-18 1.50E-18 4.63
F4 8.31E-03  2.83E-03 1.14E-33  4.83E-33 16.06  8.76E-10 2.03E-10  16.06
F5 473E+01  1.29E+02 1.48E+00 5.14E-01 1.94 1.56E+00 1.67E-01 1.93
F6 1.40E-04 7.66E-05  5.91E-07 3.11E-07 9.98 1.05E-18 5.29E-19  10.02
F7 7.14E-04 4.85E-04  2.64E-04 2.15E-04  4.65 5.31E-03 3.80E-03  -6.57
F8 157E+03  2.92E+02 1.71E+03  1.88E+02 -2.15 1.02E+03 1.33E+02 9.31
F9 6.37E+00 4.31E+00 1.71E-01 6.68E-01 1.77 2.38E+00 1.58E+00 4.75
F10 6.16E-03 2.06E-03  3.85E-15 1.35E-15 16.42  2.34E-09 6.44E-10 1642
F11 8.29E-02 4.00E-02  2.62E-02 2.60E-02 6.51 1.08E+00 8.39E-01  -6.49
F12 1.17E-05 9.74E-06  5.62E-07 4.45E-07 6.23 6.31E-20 3.99E-20 6.56
F13 3.85E-05  2.97E-05 3.30E-03  1.81E-02 -0.99  2.63E-05 1.44E-04 045
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Tabla 4.9 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 5 dimensiones parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.32E-04 6.53E-05 4.09E-39 1.07E-38  11.05  2.18E-02 3.02E-02  -3.93
F2 2.28E-03 1.07E-03 6.37E-22 7.74E-22 11.68 1.39E-02 1.17E-02 -5.43
F3 3.73E-04 4.42E-04 7.20E-21 3.36E-20 4.63 2.15E+00 2.56E+00  -4.58
F4 8.31E-03 2.83E-03 8.45E-16 1.89E-15 16.06 2.83E-01 1.55E-01 -9.70
F5 4.73E+01 1.29E+02 1.04E+00 2.35E+00 196  5.49E+00 5.28E+00  1.77
F6 1.40E-04 7.66E-05 0.00E+00 0.00E+00  10.02  1.69E-02 1.97E-02  -4.66
F7 7.14E-04 4.85E-04 9.51E-04 6.43E-04  -1.61  8.64E-02 6.44E-02  -7.28
F8 1.57E+03 2.92E+02 1.89E+03 1.12E+02 -5.61  2.09E+03 3.23E-01 -9.86
F9 6.37E+00 4.31E+00 5.64E-01 6.75E-01 7.28 1.01E-02 1.18E-02 8.07
F10 6.16E-03 2.06E-03 3.26E-15 1.70E-15 16.42 5.55E-02 4.39E-02 -6.14
F11 8.29E-02 4.00E-02 4.81E-02 2.97E-02 3.83 8.21E-02 4.19E-02 0.07
F12 1.17E-05 9.74E-06 9.42E-32 3.34E-47 6.56 1.78E-03 4.12E-03 -2.35
F13 3.85E-05 2.97E-05 1.35E-32 5.57E-48 7.10 2.20E-03 3.39E-03  -3.49
Tabla 4.10 Comparativa de funciones matemaéticas de prueba para 10 dimensiones parte 1
Algoritmo MVO GWO GSA
Funcién Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 2.36E-03  1.19E-03 1.20E-56 4.28E-56  10.87  9.02E-18 4.28E-18  10.87
F2 1.38E-02  4.35E-03 4.03E-33 7.84E-33 17.38  8.21E-09 1.71E-09 17.38
F3 1.79E-02  1.49E-02 3.32E-25 1.33E-24 6.56 8.88E+00 1.19E+01  -4.07
F4 3.01E-02  1.31E-02 2.36E-18 3.73E-18 1258  2.32E-09 5.79E-10  12.58
F5 1.21E+02 4.49E+02  6.51E+00 5.98E-01 1.40 1.78E+01 3.34E+01 1.25
F6 2.24E-03  1.18E-03 1.67E-02 6.35E-02 -1.25 8.49E-18 6.52E-18  10.38
F7 2.24E-03  1.29E-03 9.02E-04 5.35E-04 5.23 1.18E-02 5.83E-03 -8.74
F8 2.84E+03 3.80E+02  2.70E+03 3.07E+02 1.61 1.55E+03 3.47E+02 13.74
F9 2.68E+01 1.18E+01  1.04E+00 192E+00 11.82 6.57E+00 2.23E+00 9.25
F10 2.70E-01  5.87E-01 7.88E-15 1.14E-15 2.52 4.37E-09 8.84E-10 2.52
F11 3.19E-01  1.43E-01 2.69E-02 3.01E-02 1092 2.91E+00 1.68E+00 -8.43
F12 4.17E-02  1.08E-01 6.44E-03 1.06E-02 1.78 2.14E-19 9.11E-20 2.12
F13 1.90E-03 4.02E-03 3.32E-03 1.82E-02 -0.42 8.81E-19 3.71E-19 2.59
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4. Resultados

Tabla 4.11 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 10 dimensiones parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 2.36E-03  1.19E-03 1.69E-19 3.38E-19 10.87 4.51E+01 2.88E+01 -8.58
F2 1.38E-02  4.35E-03  8.18E-12 2.06E-11 17.38 1.09E+00  3.39E-01  -17.43
F3 1.79E-02  1.49E-02 1.48E-04 3.14E-04 6.51  4.42E+02 2.01E+02 -12.06
F4 3.01E-02  1.31E-02 9.93E-05 1.13E-04 1254 8.06E+00 2.32E+00 -18.93
F5 1.21E+02 4.49E+02 3.01E+03  1.64E+04 -0.96 1.06E+03  7.13E+02 -6.14
F6 2.24E-03  1.18E-03  2.55E-19 6.45E-19 10.38  3.30E+01 1.64E+01 -10.98
F7 2.24E-03  1.29E-03  3.84E-03 249E-03 -3.12 5.34E-01 2.62E-01  -11.10
F8 2.84E+03 3.80E+02  3.58E+03 191E+02 -9.54 4.10E+03  4.78E+01  -18.04
F9 2.68E+01 1.18E+01  5.21E+00 2.46E+00 9.83  5.78E+00 1.77E+00 9.67
F10 2.70E-01  5.87E-01 1.49E-10 2.46E-10 2.52  3.77TE+00 5.63E-01 -23.59
F11 3.19E-01 1.43E-01 7.92E-02 4.19E-02 8.79 1.37E+00 2.10E-01 -22.61
F12 417E-02 1.08E-01  4.10E-21 1.18E-20 212 1.60E+00 9.50E-01 -8.92
F13 1.90E-03  4.02E-03 7.32E-04 2.79E-03 131  2.45E+00 1.23E+00 -10.88
Tabla 4.12 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 20 dimensiones parte 1
Algoritmo MVO GWO GSA
Funcién Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 3.16E-02 9.31E-03 4.04E-36 5.55E-36 18.59 7.35E-17 4.31E-17 18.59
F2 1.09E-01 4.00E-02 1.89E-21 1.68E-21 14.98 3.23E-08 8.54E-09 14.98
F3 1.59E+00 7.95E-01 5.85E-11 8.23E-11 10.98  3.22E+02 145E+02  -12.11
F4 2.04E-01 8.46E-02 1.30E-09 2.63E-09 13.21  1.29E+00 1.47E+00 -4.04
F5 1.70E+02 3.68E+02 1.68E+01 6.35E-01 2.29 3.90E+01 5.36E+01 1.94
F6 3.17E-02 9.78E-03 1.58E-01 1.53E-01 -451 7.12E-17 3.62E-17 17.75
F7 9.53E-03 4.40E-03 1.50E-03 8.04E-04 9.84 3.16E-02 1.61E-02 -1.24
F8 5.16E+03 4.26E+02 4.34E+03 5.99E+02 6.10 2.16E+03 3.68E+02 29.18
F9 7.98E+01 1.97E+01 1.04E+00 218E+00 21.79 1.70E+01 5.47E+00 16.84
F10 4.46E-01 5.78E-01 3.22E-14 4.00E-15 4.23 7.76E-09 1.94E-09 4.23
F11 1.74E-01 5.23E-02 6.41E-03 9.42E-03 17.29  1.56E+01 4.74E+00  -17.86
F12 5.81E-01 8.40E-01 1.89E-02 1.43E-02 3.66 4.80E-01 8.12E-01 0.47
F13 1.08E-02 1.29E-02 2.39E-01 1.51E-01 -8.26 3.76E-01 1.29E+00 -1.55
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4. Resultados

Tabla 4.13 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 20 dimensiones parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 3.16E-02 9.31E-03 3.49E-06 1.64E-05 1859  2.12E+03 5.65E+02  -20.51
F2 1.09E-01 4.00E-02 1.00E+00 3.05E+00 -1.60 1.33E+01 2.08E+00  -34.75
F3 1.59E+00 7.95E-01 6.36E+01 4.38E+01 -7.75 8.91E+03 2.80E+03  -17.44
F4 2.04E-01 8.46E-02 1.43E+00 5.21E-01 -12.67  3.04E+01 3.75E+00  -44.11
F5 1.70E+02 3.68E+02 1.65E+02 5.48E+02 0.04 6.14E+05 3.71E+05 -9.05
F6 3.17E-02 9.78E-03 4.61E-07 7.89E-07 17.75  2.04E+03 6.39E+02  -17.44
F7 9.53E-03 4.40E-03 1.59E-02 5.64E-03 -4.88 1.62E+00 6.44E-01 -13.68
F8 5.16E+03 4.26E+02 6.17E+03 4.50E+02 -8.91 6.64E+03 3.16E+02  -15.30
F9 7.98E+01 1.97E+01 2.51E+01 1.09E+01 13.34 6.03E+01 9.55E+00 4.89
F10 4.46E-01 5.78E-01 4.07E-04 6.44E-04 4.22 1.12E+01 9.70E-01 -52.33
F11 1.74E-01 5.23E-02 2.95E-02 3.31E-02 12.80 2.04E+01 5.73E+00  -19.33
F12 5.81E-01 8.40E-01 5.18E-02 1.37E-01 3.40 2.35E+04 4.76E+04 -2.71
F13 1.08E-02 1.29E-02 3.97E-03 5.96E-03 2.63 5.55E+05 6.61E+05 -4.60
Tabla 4.14 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 30 dimensiones parte 1
Algoritmo MVO GWOI2] GSA[80]
Funcién Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.79E-01 4.18E-02 6.59E-28 6.34E-05 23.54 2.53E-16 9.67E-17 23.54
F2 1.30E+01 3.30E+01 7.18E-17 2.90E-02 2.16 5.57E-02 1.94E-01 2.15
F3 4.21E+01 1.52E+01 3.29E-06 7.91E+01 2.86 8.97E+02 3.19E+02  -14.66
F4 9.16E-01 3.45E-01 5.61E-07 1.32E+00 3.69 7.35E+00 1.74E+00  -19.86
F5 4.74E+02 7.38E+02 2.68E+01 6.99E+01 3.31 6.75E+01 6.22E+01 3.01
F6 1.72E-01 4.92E-02 8.17E-01 1.26E-04 -71.82 2.50E-16 1.74E-16 19.11
F7 2.16E-02 8.11E-03 2.21E-03 1.00E-01 1.06 8.94E-02 4.34E-02 -8.42
F8 7.41E+03 6.43E+02 6.12E+03 4.09E+03 1.70 2.82E+03 4.93E+02 31.00
F9 1.45E+02 3.73E+01 3.11E-01 4.74E+01 13.18 2.60E+01 7.47E+00 17.19
F10 7.24E-01 6.26E-01 1.06E-13 7.78E-02 6.29 6.21E-02 2.36E-01 5.42
F11 4.19E-01 1.04E-01 4.49E-03 6.66E-03 21.83 2.77E+01 5.04E+00  -29.64
F12 1.75E+00 1.29E+00 5.34E-02 2.07E-02 7.20 1.80E+00 9.51E-01 -0.15
F13 5.87E-02 4.90E-02 6.54E-01 4.47E-03 -66.27  8.90E+00 7.13E+00 -6.79
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4. Resultados

Tabla 4.15 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 30 dimensiones parte 2

Algoritmo MVO PSO[40] FEP[39]

Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.79E-01 4.18E-02 1.36E-04 2.02E-04 23.52 5.70E-04 1.30E-04 23.46
F2 1.30E+01 3.30E+01 4.21E-02 4.54E-02 2.15 8.10E-03 7.70E-04 2.16
F3 4.21E+01 1.52E+01 7.01E+01 2.21E+01 -5.71 1.60E-02 1.40E-02 15.14
F4 9.16E-01 3.45E-01 1.09E+00 3.17E-01 -1.99 3.00E-01 5.00E-01 5.55
F5 4.74E+02 7.38E+02 9.67E+01 6.01E+01 2.79 5.06E+00 5.87E+00 3.48
F6 1.72E-01 4.92E-02 1.02E-04 8.28E-05 19.10  0.00E+00 0.00E+00  19.11
F7 2.16E-02 8.11E-03 1.23E-01 4.50E-02 -12.14 1.42E-01 3.52E-01 -1.86
F8 7.41E+03 6.43E+02 4.84E+03 1.15E+03 10.65 1.26E+04 5.26E+01  -43.66
F9 1.45E+02 3.73E+01 4.67E+01 1.16E+01 13.83 4.60E-02 1.20E-02 21.33
F10 7.24E-01 6.26E-01 2.76E-01 5.09E-01 3.04 1.80E-02 2.10E-03 6.18
F11 4.19E-01 1.04E-01 9.22E-03 7.72E-03 21.56 1.60E-02 2.20E-02 20.80
F12 1.75E+00 1.29E+00 6.92E-03 2.63E-02 7.40 9.20E-06 3.60E-06 7.43
F13 5.87E-02 4.90E-02 6.68E-03 8.91E-03 5.71 1.60E-04 7.30E-05 6.53

Tabla 4.16 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 40 dimensiones parte 1
Algoritmo MVO GWO GSA
Funcién Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 5.64E-01 1.53E-01 6.99E-23 1.36E-22 20.14 1.04E+01 2.53E+01 -2.12
F2 3.77E+01 5.86E+01 5.01E-14 3.00E-14 3.53 5.83E-01 9.34E-01 3.47
F3 4.99E+02 1.83E+02 1.02E-02 2.77E-02 14.97 1.87E+03 5.91E+02  -12.16
Fa 5.20E+00 2.75E+00 3.36E-05 3.41E-05 10.38  1.05E+01 1.82E+00  -8.84
F5 3.56E+02 5.45E+02 3.73E+01 8.43E-01 3.20 4.40E+02 1.06E+03  -0.39
F6 5.74E-01 1.37E-01 1.60E+00 5.71E-01 -9.56 1.63E+01 2.40E+01 -3.58
F7 3.86E-02 1.23E-02 2.59E-03 1.08E-03 15.94 1.77E-01 9.40E-02 -8.02
F8 9.92E+03 7.67TE+02 7.31E+03 1.15E+03 10.33 3.04E+03 6.09E+02 38.49
F9 2.08E+02 3.78E+01 2.84E+00 4.72E+00 29.54 4.39E+01 9.98E+00 23.04
F10 2.80E+00 4.51E+00 1.42E-12 1.02E-12 3.40 4.41E-01 6.01E-01 2.84
F11 6.67E-01 9.24E-02 4.32E-03 8.47E-03 39.12 6.64E+01 1.05E+01  -34.28
F12 2.96E+00 1.55E+00 7.96E-02 3.31E-02 10.20 3.00E+00 1.04E+00 -0.11
F13 1.07E-01 4.49E-02 1.27E+00 3.17E-01 -19.81  2.45E+01 1.00E+01  -13.34
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Tabla 4.17 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 40 dimensiones parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 5.64E-01 1.53E-01 8.18E-01 7.77E-01 -1.75 2.08E+04 3.21E+03  -35.56
F2 3.77E+01 5.86E+01 5.51E+00 8.57E+00 2.98 6.08E+01 6.19E+00 -2.14
F3 4.99E+02 1.83E+02 1.01E+04 6.06E+03 -8.66 5.74E+04 8.73E+03  -35.69
F4 5.20E+00 2.75E+00 1.27E+01 2.25E+00  -11.53  5.83E+01 3.48E+00  -65.54
F5 3.56E+02 5.45E+02 5.52E+02 8.31E+02 -1.08 2.67E+07 6.67E+06  -21.92
F6 5.74E-01 1.37E-01 5.59E-01 6.79E-01 0.11 2.11E+04 2.84E+03  -40.63
F7 3.86E-02 1.23E-02 9.91E-02 2.76E-02  -10.99  1.48E+01 3.11E+00  -26.06
F8 9.92E+03 7.67E+02 1.11E+04 7.50E+02 -5.87 9.78E+03 5.04E+02 0.84
F9 2.08E+02 3.78E+01 1.03E+02 2.55E+01 12.68 2.63E+02 1.88E+01 -7.13
F10 2.80E+00 4.51E+00 1.87E+00 6.29E-01 1.12 1.69E+01 4.14E-01 -16.99
F11 6.67E-01 9.24E-02 3.58E-01 2.07E-01 7.45 1.93E+02 2.44E+01 -43.19
F12 2.96E+00 1.55E+00 1.02E+00 6.59E-01 6.33 2.24E+07 1.19E+07 -10.31
F13 1.07E-01 4.49E-02 7.16E+00 6.10E+00 -6.33 7.69E+07 1.79E+07 -23.53
Tabla 4.18 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 80 dimensiones parte 1
Algoritmo MVO GWO GSA
Funcién Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 9.64E+00 1.68E+00 1.83E-14 1.34E-14 31.46 2.02E+03 5.33E+02  -20.67
F2 1.39E+19 7.61E+19 2.89E-09 1.12E-09 1.00 7.90E+00 2.04E+00 1.00
F3 2.19E+04 3.09E+03 8.06E+01 1.14E+02 38.62 9.99E+03 2.70E+03 15.84
Fa 4.30E+01 6.39E+00 9.96E-02 9.38E-02 36.83 1.66E+01 2.00E+00  21.67
F5 8.61E+02 7.58E+02 7.81E+01 6.30E-01 5.66 2.38E+04 1.40E+04 -8.94
F6 9.30E+00 1.59E+00 6.42E+00 9.61E-01 8.52 1.97E+03 5.96E+02  -17.98
F7 2.03E-01 5.14E-02 5.66E-03 2.09E-03 20.97 1.70E+00 8.22E-01 -9.96
F8 1.89E+04 9.26E+02 1.35E+04 2.70E+03 10.52 4.36E+03 8.00E+02 65.17
F9 4.67E+02 5.54E+01 7.21E+00 5.99E+00 45.21 1.19E+02 1.70E+01 32.96
F10 8.54E+00 7.80E+00 1.20E-08 5.14E-09 6.00 3.55E+00 6.20E-01 3.49
F11 1.08E+00 2.16E-02 2.75E-03 7.79E-03 258.28  4.23E+02 3.07E+01  -75.30
F12 9.23E+00 2.24E+00 2.37E-01 7.69E-02 21.99 6.75E+00 2.19E+00 4.34
F13 5.97E+01 3.00E+01 4.90E+00 4.07E-01 10.01 3.94E+02 1.05E+03 -1.74
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Tabla 4.19 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 80 dimensiones parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 9.64E+00 1.68E+00 9.17E+02 251E+03  -1.98 8.87E+04 6.71E+03  -72.33
F2 1.39E+19 7.61E+19 3.30E+01 1.75E+01 1.00 1.23E+04 6.52E+04 1.00
F3 2.19E+04 3.09E+03 6.39E+04 144E+04  -15.66  2.39E+05 244E+04  -48.37
F4 4.30E+01 6.39E+00 3.47E+01 3.87E+00 6.13 7.65E+01 2.28E+00  -27.00
F5 8.61E+02 7.58E+02 5.32E+04 3.97E+04  -7.22 2.18E+08 3.67E+07  -32.51
F6 9.30E+00 1.59E+00 2.76E+02 141E+02  -10.39  8.79E+04 6.99E+03  -68.84
F7 2.03E-01 5.14E-02 4.33E+00 791E+00  -2.86 2.33E+02 3.20E+01  -39.87
F8 1.89E+04 9.26E+02 1.87E+04 1.14E+03 0.73 1.39E+04 6.42E+02 24.24
F9 4.67E+02 5.54E+01 2.76E+02 3.79E+01 15.58 7.80E+02 3.16E+01 -26.82
F10 8.54E+00 7.80E+00 4.84E+00 1.37E+00 2.56 1.92E+01 2.61E-01 -7.50
F11 1.08E+00 2.16E-02 3.22E+00 9.44E-01 -12.41  8.05E+02 5.54E+01 -79.40
F12 9.23E+00 2.24E+00 3.91E+01 3.53E+01 -4.63 3.31E+08 6.51E+07 -27.81
F13 5.97E+01 3.00E+01 6.88E+03 5.84E+03 -6.40 7.56E+08 1.29E+08  -32.19
Tabla 4.20 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 100 dimensiones parte 1
Algoritmo MVO GWO GSA
Funcién Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 2.36E+01 3.84E+00 1.64E-12 1.19E-12 33.62 3.95E+03 8.07E+02  -26.68
F2 2.26E+27 1.22E+28 4.06E-08 1.56E-08 1.02 1.80E+01 4.18E+00 1.02
F3 4.51E+04 5.78E+03 5.99E+02 5.26E+02 42.02 1.47E+04 4.60E+03 22.53
F4 5.52E+01 4.04E+00 1.01E+00 1.03E+00 71.20 1.82E+01 1.55E+00 46.90
F5 1.41E+03 8.58E+02 9.79E+01 7.03E-01 8.38 1.10E+05 4.81E+04  -12.41
F6 2.26E+01 3.70E+00 1.02E+01 9.84E-01 17.74 4.03E+03 7.94E+02  -27.63
F7 3.50E-01 9.65E-02 7.93E-03 3.22E-03 19.43 4.18E+00 1.28E+00  -16.32
F8 2.38E+04 1.68E+03 1.49E+04 3.97E+03 11.27 4.84E+03 8.25E+02 55.52
F9 6.55E+02 8.18E+01 9.63E+00 8.08E+00 43.03 1.76E+02 2.70E+01 30.47
F10 1.34E+01 7.45E+00 1.08E-07 2.76E-08 9.87 4.61E+00 6.62E-01 6.46
F11 1.22E+00 4.20E-02 5.88E-03 1.10E-02 153.37  6.74E+02 4.40E+01  -83.72
F12 1.19E+01 2.88E+00 3.00E-01 6.37E-02 22.06 1.10E+01 4.51E+00 0.88
F13 1.12E+02 3.27E+01 6.76E+00 4.09E-01 17.60 1.99E+03 2.60E+03 -3.96
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Tabla 4.21 Comparativa de funciones matematicas de prueba para 100 dimensiones parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Funcion Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z

F1 2.36E+01 3.84E+00 2.16E+03 3.48E+03 3.37 1.30E+05 743E+03  -96.09
F2 2.26E+27 1.22E+28 6.73E+01 2.45E+01 1.02 1.87E+11 4.83E+11 1.02

F3 4.51E+04 5.78E+03 1.07E+05 2.11E+04  -15.56 3.99E+05 5.23E+04  -36.81
F4 5.52E+01 4.04E+00 4.33E+01 4.10E+00 11.39 8.11E+01 2.00E+00  -31.37
F5 1.41E+03 8.58E+02 1.84E+05 8.75E+04  -11.45 3.48E+08 3.85E+07 -49.45
F6 2.26E+01 3.70E+00 2.82E+03 4.06E+03 -3.77 1.31E+05 9.28E+03  -77.55
F7 3.50E-01 9.65E-02 9.91E+00 1.60E+01 -3.28 4.74E+02 7.49E+01 -34.63
F8 2.38E+04 1.68E+03 2.19E+04 1.52E+03 4.46 1.55E+04 7.42E+02 24.87
F9 6.55E+02 8.18E+01 4.21E+02 4.63E+01 13.67 1.07E+03 3.68E+01 -25.32
F10 1.34E+01 7.45E+00 7.43E+00 2.67E+00 4.15 1.96E+01 1.66E-01 -4.52
F11 1.22E+00 4.20E-02 2.67E+01 4.32E+01 -3.23 1.17E+03 7.88E+01 -81.56
F12 1.19E+01 2.88E+00 1.78E+03 2.93E+03 -3.31 6.35E+08 1.08E+08  -32.14
F13 1.12E+02 3.27E+01 7.09E+04 5.00E+04 -71.75 1.43E+09 2.00E+08  -39.29

En los resultados de las tablas anteriores hay suficiente evidencia para rechazar la hipotesis
nula y apoyar la afirmacion de que la media poblacional de los resultados obtenidos en los
experimentos con el algoritmo MVO es menor en algunas de las funciones matematicas, siendo
los casos donde el valor de t es menor a -1.699 como se pudo apreciar en las tablas, indicando
que el algoritmo es bueno para estas funciones matematicas. En Fig. 4.2-Fig. 4.9 se puede
apreciar las gréaficas de convergencia de los mejores resultados para cada dimensién, analizando
estas graficas nos podemos percatar de que el algoritmo tiene una rapida convergencia en las
iteraciones, pero los mejores resultados se obtienen para 30-80 dimensiones, siendo no muy

bueno con muy bajas dimensiones y con muy altas, esto para funciones matematicas de prueba.
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4.2.Problema de propinas “Tipper”

En el sistema de pruebas de propinas “Tipper” que se detallé en el capitulo anterior, se indica
que el objetivo es aproximarse a una superficie o también conocido como problema de
identificacion de sistema (“Target identification”), para la optimizacion de este modelo se
usaron 14 dimensiones en el algoritmo, esto para optimizar Unicamente las entradas de los
modelos Mamdani y Sugeno propuestos, 1o que nos deja 7 valores para cada entrada del sistema
de inferencia difuso que son “service” y “food”, estos valores tendran un rango de [0, 10] donde
los 2 primeros valores son para la primer funcion de membresia triangular, los siguientes 3 para
la funcidn central y los Gltimos 2 para la tercer funcion de membresia, dejando sin cambios los
extremos de las funciones triangulares inicial y final de cada entrada, estos parametros que
provienen del algoritmo son reordenados antes de ajustar las funciones de membresia, esto para
garantizar el traslape entre las funciones mismas. Los pardmetros para el algoritmo MVO se
pueden observar en Tabla 4.22 y la asignacion de los parametros en las funciones de membresia
estdn en Tabla 4.24, de igual manera en Fig. 4.10 se puede observar de manera grafica la
distribucion de los parametros; de igual manera, los pardametros para los algoritmos de la
comparativa se muestran en Tabla 4.23. En el anexo A5 se encuentra la funcion de costo en
Matlab.

Tabla 4.22 Parametros de algoritmo MVO para problema de tipper

Parametro Valor
Universos 50
Dimensiones 14
Maéximo de iteraciones 200
WEP Max 1
WEP Min 0.2
TDR p 0.6
Experimentos 30
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Resultados
Tabla 4.23 Parametros de algoritmos de comparativa para problema de tipper

Parametro GWO GSA PSO ghbest GA continous
Soluciones 50 50 50 50
Méximo de iteraciones 200 200 200 200
Rnorm - 2 - -
Rpower - 1 - -
Revisidn elitista - 1 - -
wMax - - 0.9 -
wMin - - 0.2 -
C1 - - 2 -
c2 - - 2 -
Mutacion - - - 0.2
Seleccion - - - 0.5

Tabla 4.24 Distribucién de parametros de MVVO para entradas de tipper
Entrada 1 service
Universo P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
mf Param | mfl p2 mf2 pl mfl p3 mf2 p2 mf3 pl mf2 p3 mf3 p2
Entrada 2 food
Universo P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14
mf Param | mfl p2 mf2 pl mfl p3 mf2 p2 mf3 pl mf2 p3 mf3 p2
' input 1 ' ' input 2 '
poor good excellent rancid normal delicious
Pa—\ P7—" 1 P11//)?1\ P14—7
08
\ 02r
P5 pe‘ \ P12 P13
V' ~a 0 V' Y
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

62



4. Resultados

Utilizando los parametros mencionados se logré aproximar ambos modelos para que sean
muy similares en cuanto a la superficie del sistema de inferencia difusa original, en el caso de
Mamdani se puede observar que la superficie tiene forma mas recta en sus vértices, pero con
buenos resultados; en Sugeno la superficie se puede apreciar mas curveada en sus vértices, pero
no mejores que la aproximacion de Mamdani. La forma que comparamos fue con la raiz del
error cuadratico medio RMSE en ambos casos, utilizado en la funcion de costo minimizando
este valor, en el anexo Al4 se tienen los experimentos y en la Tabla 4.25-Tabla 4.26 tenemos el
promedio de estas 30 pruebas comparando los algoritmos mencionados anteriormente, también
en Fig. 4.11-Fig. 4.13 tenemos el mejor experimento para ambos casos, asi como las graficas de

convergencia.

Tabla 4.25 Comparativa de RMSE para problema de tipper parte 1

Algoritmo  Sistema Base MVO GWO GSA

Sistema Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Mamdani 1.93E+00 1.33E+00 1.27E-02 1.35E+00 2.06E-02 -4.90 1.42E+00 6.85E-02 -6.55

Sugeno 1.80E+00 1.37E+00 6.13E-03 1.39E+00 1.23E-02 -8.73 1.46E+00 1.07E-01 -4.74

Tabla 4.26 Comparativa de RMSE para problema de tipper parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Sistema Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani 1.33E+00 1.27E-02 1.37E+00 2.63E-02 -6.25 147E+00  4.34E-02 -16.15
Sugeno 1.37E+00 6.13E-03 141E+00  1.83E-02 -11.83 148E+00  3.04E-02 -19.46
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Fig. 4.13 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de tipper

Como se pudo apreciar en las tablas, los resultados fueron muy buenos para este tipo de
problema de aproximacidn de superficie, donde el algoritmo MVO super6 a todos los algoritmos
en las pruebas estadisticas sin dificultades, con evidencia significativa de que el algoritmo es
bueno para estos problemas.
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4.3.Problema de velocidad de vehiculo “Cruise Control”

En el sistema de velocidad de vehiculo “Cruise Control” que se detallo en el capitulo anterior,
se indica que el objetivo es alcanzar una velocidad ideal para el vehiculo partiendo del reposo,
en este caso es de 10 m/s; para la optimizacion de este modelo se usaron 13, 18 y 26 dimensiones
en el algoritmo, esto para optimizar en unos modelos la entrada y en otros modelos la entrada y
salida de los modelos Mamdani y Sugeno propuestos, lo que nos deja 13 valores para la entrada
del sistema de inferencia difuso que representa el “error” y en el caso de la salida, depende si
es modelo Mamdani o Sugeno, donde solo se optimiza “ucontrol” con 13 o 5 valores, estos
valores tendran un rango de [0, 1] donde los 2 primeros valores son para la primer funcién de
membresia trapezoidal, los siguientes 9 para las funciones triangulares y los Gltimos 2 para la
quinta funcién de membresia trapezoidal, estos parametros que provienen del algoritmo son
reordenados antes de ajustar las funciones de membresia, esto para garantizar el traslape entre
las funciones mismas; de igual modo, en la salida del modelo Mamdani se hace un acomodo
similar a la entrada, pero en el modelo Sugeno se usan 5 funciones singletons, haciendo que el

sistema sea de orden cero por el uso de constantes.

Tabla 4.27 Pardmetros de algoritmo MVO para problema de Cruise Control

Parametro Valor
Universos 50
Dimensiones 13, 18, 26
Maéximo de iteraciones 200
WEP Max 1
WEP Min 0.2
TDR p 0.6
Experimentos 30

Los parametros para el algoritmo MVO se pueden observar en Tabla 4.27 y la asignacion de
los parametros en las funciones de membresia estan en la Tabla 4.29, de igual manera en Fig.
4.14 y Fig. 4.15 se puede observar de manera grafica la distribucién de los parametros;
finalmente, los parametros para los algoritmos de la comparativa se muestran en Tabla 4.28. En

el anexo A6 se encuentra la funcion de costo en Matlab.
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Tabla 4.28 Parametros de algoritmos de comparativa para problema de Cruise Control

Parametro GWO GSA PSO gbest GA continous
Soluciones 50 50 50 50
Méximo de iteraciones 200 200 200 200
Rnorm - 2 - -
Rpower - 1 - -
Revisidn elitista - 1 - -
wMax - - 0.9 -
wMin - - 0.2 -
C1 - - 2 -
Cc2 - - 2 -
Mutacion - - - 0.2
Seleccion - - - 0.5

Tabla 4.29 Distribucién de parametros de MVO para Cruise Control
Entrada 1 Mamdani/Sugeno error

Universo P1 P2 P3 P4 P5 P6 p7

mf Param | mfl_p3 mf2_pl mfl_p4 mf2_p2 mf3_pl mf2_p3 mf3_p2

Universo P8 P9 P10 P11 P12 P13

mf Param | mf4_pl mf3_p3 mf4_p2 mf5_pl mf4d_p3 mf5_p2

Salida 1 Mamdani ucontrol

Universo P14 P15 P16 P17 P18 P19 P20

mf Param | mfl_p3 mf2_pl mfl_p4 mf2_p2 mf3_pl mf2_p3 mf3_p2

Universo P21 P22 P23 P24 P25 P26

mf Param | mf4_pl mf3_p3 mf4_p2 mf5_pl mf4d_p3 mf5_p2

Salida 1 Sugeno ucontrol

Universo P14 P15 P16 P17 P18

mf Param | mfl_pl mf2_p2 mf3_p3 mfd_p4d mf5 p5
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Fig. 4.15 Distribucion de pardmetros de MVO modelo Sugeno Cruise Control

Utilizando los parametros mencionados se logré optimizar el sistema difuso de tal forma que

supero facilmente a un modelo PID usado como referencia, aunque la optimizacion fue para

cuatro casos, en dos casos solo se optimiza la entrada del sistema en tipo Mamdani y Sugeno, y

en los Ultimos dos casos se optimiza la entrada y salida del sistema para ambos modelos. La

forma que comparamos fue con la raiz del error cuadratico medio RMSE en ambos casos

utilizado en la funcion de costo minimizando este valor, en el anexo Al15 se tienen los

experimentos para la optimizacion de solo entrada y en la Tabla 4.30 y Tabla 4.31 tenemos el
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promedio de estas 30 pruebas comparando los algoritmos mencionados anteriormente, también
en Fig. 4.16-Fig. 4.20 tenemos el mejor experimento para ambos casos, asi como la curva de

convergencia para ambos.

Tabla 4.30 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control solo entrada optimizada parte 1

Algoritmo  Sistema Base MVO GWO GSA
PID 79.74390 Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani 7.26E+01 6.59E+01 1.21E-04 6.59E+01 1.52E-05 8.61 6.59E+01 1.24E-02 -6.11
Sugeno 7.46E+01 7.00E+01 1.13E-04 7.00E+01 1.81E-06 3.60 7.00E+01 7.85E-03 -6.61

Tabla 4.31 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control solo entrada optimizada parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
PID Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani  6.59E+01 1.21E-04 6.59E+01 2.33E-05 8.25 6.59E+01 1.46E-03 -5.22
Sugeno 7.00E+01 1.13E-04 7.00E+01 3.07E-05 2.63 7.00E+01 8.97E-04 -4.16

Mamdani Min: 65.9151 Sugeno Min: 69.997
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i S
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65.92 . ] 70} L
50 100 150 200 50 100 150 200
Iteracion Iteracion

Fig. 4.16 Graéficas de convergencia problema de Cruise Control solo entrada optimizada
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Salida de sistema Cruise Control
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Fig. 4.17 Salida de sistema Mamdani problema de Cruise Control solo entrada optimizada
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Fig. 4.18 Salida de sistema Sugeno problema de Cruise Control solo entrada optimizada
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Fig. 4.19 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de Cruise Control solo entrada optimizada
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Fig. 4.20 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de Cruise Control solo entrada optimizada
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Al igual que la optimizacién de los sistemas difusos con solo entrada, en los sistemas donde
se optimizo la entrada y salida también uso el error cuadratico medio RMSE en ambos casos
para comparar, utilizado en la funcion de costo minimizando este valor, en el anexo Al5 se
tienen los experimentos de este caso y en la Tabla 4.32-Tabla 4.33 tenemos el promedio de estas
30 pruebas comparando los algoritmos mencionados anteriormente, también en Fig. 4.21-Fig.
4.25 tenemos el mejor experimento para ambos casos, asi como la curva de convergencia para

ambos.

Tabla 4.32 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas parte 1

Algoritmo  Sistema Base MVO GWO GSA
PID 79.74390 Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani 7.26E+01 5.85E+01 6.20E-03 5.85E+01 2.43E-04 -0.76 5.97E+01 1.02E+00 -6.56
Sugeno 7.46E+01 5.85E+01 2.86E-02 5.85E+01 3.23E-02 1.38 5.87E+01 1.77E-01 -6.97

Tabla 4.33 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
PID Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani  5.85E+01 6.20E-03 5.85E+01 1.44E-02 156 5.87E+01 1.42E-01 -8.33
Sugeno 5.85E+01 2.86E-02 5.85E+01 2.45E-02 1.34 5.86E+01 8.11E-02 -7.91

Mamdani Min: 58.4984 Sugeno Min: 58.4606
59.8 r 1 59 &
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58.9 r
59.4
. _ 588
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Fig. 4.21 Graficas de convergencia problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas
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Salida de sistema Cruise Control
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Fig. 4.22 Salida de sistema Mamdani problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas
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Fig. 4.23 Salida de sistema Sugeno problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas
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Fig. 4.24 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas
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Fig. 4.25 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas

Como se pudo apreciar en las tablas de ambos modelos, los resultados fueron buenos para
este tipo de problema de optimizacién de sistemas difusos tanto para entrada como para salida,
donde el algoritmo MVO super6 a algunos de los algoritmos en las pruebas estadisticas sin
dificultades, con evidencia significativa de que el algoritmo es bueno también para este tipo de

problema de control.
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4.4.Problema de control de temperatura en una regadera

En el sistema de control de temperatura en una regadera que se detall6 en el capitulo anterior,
se indica que el objetivo es regular la temperatura de una regadera considerando el flujo de agua
a traves de las llaves de agua caliente y fria; para la optimizacion de este modelo se usaron 14,
24y 40 dimensiones en el algoritmo, esto para optimizar en unos modelos la entrada y en otros
modelos la entrada y salida de los modelos Mamdani y Sugeno propuestos, lo que nos deja 14
valores para las entradas del sistema de inferencia difuso, que representa la temperatura “temp”
y el flujo “flow”, en el caso de las salidas, depende si es modelo Mamdani o Sugeno, donde se
optimizan las salidas de las llaves fria y caliente, “cold” y “hot” con 26 o 10 valores, estos
valores tendran un rango de [-1, 1] en las llaves y flujo, mientras que en la temperatura oscila
entre [-20, 20]. La distribucién de los pardmetros se hace entre funciones de membresia
triangulares y trapezoidales, estos son reordenados antes de ajustar las funciones de membresia,
para garantizar el traslape entre las funciones de membresia; de igual modo, en la salida del
modelo Mamdani se hace un acomodo similar a la entrada, pero en el modelo Sugeno se usan 5

funciones singletons, haciendo que el sistema sea de orden cero por el uso de constantes.

Tabla 4.34 Pardmetros de algoritmo MVO para problema de control de temperatura en regadera

Parametro Valor
Universos 50
Dimensiones 14, 24, 40
Maéaximo de iteraciones 200
WEP Max 1
WEP Min 0.2
TDR p 0.6
Experimentos 30

Los parametros para el algoritmo MVO se pueden observar en Tabla 4.34 y la asignacion de
los parametros en las funciones de membresia estan en la Tabla 4.36, de igual manera en Fig.
4.26-Fig. 4.28 se puede observar de manera grafica la distribucion de los parametros; finalmente,
los parametros para los algoritmos de la comparativa se muestran en Tabla 4.35. En el anexo A7

se encuentra la funcion de costo en Matlab.
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Tabla 4.35 Parametros de algoritmos de comparativa para problema de control de temperatura en regadera

Parametro GWO GSA PSO ghbest GA continous
Soluciones 50 50 50 50
Maximo de iteraciones 200 200 200 200
Rnorm - 2 - -

Rpower - 1 - -
Revision elitista - 1 - -
wMax - - 0.9 -
wMin - - 0.2 -
C1 - - 2 -
C2 - - 2 -
Mutacion - - - 0.2
Seleccion - - - 0.5
input 1 input 2
cold ‘ ‘ golod ‘ ‘ ‘ hot soft ‘ go‘od ‘ hard
1 A 1
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\\ \ ) [\
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Fig. 4.26 Distribucion de pardmetros de entrada MVO control de temperatura en regadera



4. Resultados

Tabla 4.36 Distribucion de parametros de MVO para problema de control de temperatura en regadera

Entrada 1 Mamdani/Sugeno temp

Universo P1 P2 P3 P4 P5 P6 p7
mf Param | mfl_p3 mf2_pl mfl_p4 mf2_p2 mf3_pl mf2_p3 mf3_p2
Entrada 2 Mamdani/Sugeno flow

Universo P8 P9 P10 P11 P12 P13 P14
mf Param | mfl_p3 mf2_pl mfl_p4 mf2_p2 mf3_pl mf2_p3 mf3_p2

Salida 1 Mamdani cold
Universo P15 P16 P17 P18 P19 P20 P21
mf Param | mfl_p2 mf2_pl mfl_p3 mf2_p2 mf3_pl mf2_p3 mf3_p2
Universo P22 P23 P24 P25 P26 p27
mf Param | mf4_pl mf3_p3 mf4_p2 mf5_pl mf4d_p3 mf5_p2

Salida 2 Mamdani hot
Universo P28 P29 P30 P31 P32 P33 P34
mf Param | mfl p2 mf2_ pl mfl p3 mf2 p2 mf3_ pl mf2 p3 mf3_p2
Universo P35 P36 P37 P38 P39 P40
mf Param | mf4_ pl mf3_p3 mfd p2 mf5 pl mf4d p3 mf5 p2

Salida 1 Sugeno cold
Universo P15 P16 P17 P18 P19
mf Param | mfl_ pl mf2_p2 mf3 p3 mf4 p4 mf5 p5
Salida 2 Sugeno hot

Universo P20 P21 P22 P23 P24
mf Param | mfl_pl mf2_p2 mf3_p3 mfd_p4d mf5 p5
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Fig. 4.27 Distribucion de parametros de salida MVO modelo Mamdani control de temperatura en regadera
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Fig. 4.28 Distribucion de parametros de salida de MVVO modelo Sugeno control de temperatura en regadera
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Utilizando los pardmetros mencionados se logré optimizar el sistema difuso, mejorando el

sistema base utilizado en ambos modelos, pero no se pudo superar a los algoritmos con los que

se compard. La forma que comparamos fue con la raiz del error cuadratico medio RMSE en

ambos casos, utilizado en la funcion de costo minimizando este valor, en la anexo A16 se tienen

los experimentos para la optimizacion de solo entrada y en la Tabla 4.37-Tabla 4.38 tenemos el

promedio de estas 30 pruebas comparando los algoritmos mencionados anteriormente, también

en Fig. 4.29-Fig. 4.33 tenemos el mejor experimento para ambos casos, asi como la curva de

convergencia para ambos.

Tabla 4.37 Comparativa de RMSE para problema de temperatura solo entrada optimizada parte 1

Algoritmo MVO GWO GSA

Sistema Sistema Base Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Mamdani 1.66E+00 1.19E+00 8.86E-02 8.89E-01 1.03E-01 1230 1.05E+00 1.18E-01 5.36

Sugeno 1.74E+00 9.22E-01 1.33E-01 559E-01 158E-01 9.60 7.61E-01 1.95E-01 3.72

Tabla 4.38 Comparativa de RMSE para problema de temperatura solo entrada optimizada parte 2

Algoritmo MVO PSO GA

Sistema Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Mamdani  1.19E+00 8.86E-02 9.88E-01 9.50E-02 8.70 1.17E+00 2.69E-02 1.47

Sugeno 9.22E-01 1.33E-01 7.44E-01 1.49E-01 4.88 8.96E-01 1.29E-01 0.76

Mamdani Min: 1.0582 Sugeno Min: 0.65601
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12}
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Fig. 4.29 Graficas de convergencia problema de temperatura solo entrada optimizada
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Fig. 4.30 Salida de sistema Mamdani problema de temperatura solo entrada optimizada
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Fig. 4.31 Salida de sistema Sugeno problema de temperatura solo entrada optimizada
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Fig. 4.32 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de temperatura solo entrada optimizada

input 1 input 2

cold good hot soft good hard

Degree of membership
Degree of membership

-20 -10 0 10 20 -1 -0.5 0 0.5 1
temp flow

Fig. 4.33 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de temperatura solo entrada optimizada
Al igual que la optimizacion de los sistemas difusos con solo entrada, en los sistemas donde se
optimizo la entrada y salida también uso el error cuadratico medio RMSE en ambos casos para
comparar, superando a la mitad de los algoritmos comparados, utilizado en la funcién de costo
minimizando este valor, en el anexo A16 se tienen los experimentos para la optimizacion de
solo entrada y en la Tabla 4.39-Tabla 4.40 tenemos el promedio de estas 30 pruebas comparando
los algoritmos mencionados anteriormente, también en Fig. 4.34-Fig. 4.38 tenemos el mejor

experimento para ambos casos, asi como la curva de convergencia para ambos.
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Tabla 4.39 Comparativa de RMSE para problema de temperatura entrada y salida optimizadas parte 1

Algoritmo MVO GWO GSA
Sistema  Sistema Base Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani 1.66E+00 7.30E-01 6.07E-02 5.89E-01 5.42E-02 9.49 1.01E+00 1.11E-01 -11.90
Sugeno 1.74E+00 3.40E-01 1.23E-01 1.87E-01 4.37E-02 6.42 5.15E-01 191E-01 -4.20

Tabla 4.40 Comparativa de RMSE para problema de temperatura entrada y salida optimizadas parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Sistema  Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani  7.30E-01 6.07E-02 6.56E-01 3.71E-02 5.72 8.67E-01 6.21E-02 -8.62
Sugeno 3.40E-01 123E-01 2.33E-01 8.23E-02 3.97 b572E-01 9.76E-02 -8.07
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Fig. 4.34 Mejor sistema optimizado tipo Mamdani problema de temperatura entrada y salida optimizadas
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4. Resultados

Como se pudo apreciar en las tablas de ambos modelos, los resultados fueron aceptables para
este tipo de problema de optimizacién de sistemas difusos tanto para entrada como para salida,
donde el algoritmo MVO pudo superar a algunas de estas metaheuristicas en la optimizacion de
entrada y salida del controlador difuso, con evidencia significativa de que el algoritmo se
desempefia correctamente en este tipo de problema de control. Ahora bien, analizando los
modelos propuestos para optimizar, los que obtuvieron mejores resultados fueron los modelos
donde se optimizo la entrada y salida del sistema de inferencia difuso, ya que como se pudo
apreciar en las salidas de Fig. 4.30 y Fig. 4.31, el flujo no tuvo un comportamiento correcto por
falta de tiempo de prueba, lo que no permitid estabilizar el sistema correctamente; de igual
manera, en los modelos donde se optimizo la entrada y salida, el modelo Sugeno logro mejores
resultados en cuanto a promedio, pero el modelo Mamdani obtuvo una mejor desviacion
estandar de sus resultados, en general, ambos tuvieron buenos resultados comparando con otros

algoritmos.

4.5.Problema de péndulo invertido

En el problema del péndulo invertido que se detall6 en el capitulo anterior, se indica que el
objetivo es mantener un péndulo sin caerse que se encuentra sobre un carrito en movimiento;
para la optimizacion de este modelo se usaron 16 dimensiones en el algoritmo, esto para
optimizar las entradas del sistema difuso tipo Sugeno, el cual tiene definidas las ecuaciones de
salida del sistema difuso, lo que nos deja 16 valores la entrada del sistema de inferencia difuso
que representa el angulo del péndulo “Theta”, la velocidad angular “Ang. V”, la posicion del
carro “x” y la velocidad del carro “x V”, estos valores tendrén un rango de [-0.3, 0.3], [-1, 1], [-
3, 3] y [-3, 3] respectivamente; cada una de las entradas usa 2 funciones de membresia de
campana gaussiana con 2 parametros del algoritmo cada una, dando el total de los 16 parametros
a optimizar, esto también es aplicable al modelo con funciones de membresia triangulares. Los
parametros para el algoritmo MVO se pueden observar en Tabla 4.43, de igual manera en Fig.
4.39 y Fig. 4.40 se puede observar de manera grafica la distribucion de los parametros;
finalmente, los parametros para los algoritmos de la comparativa se muestran en Tabla 4.42. En

el anexo A8 se encuentra la funcién de costo en Matlab.
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Tabla 4.41 Parametros de algoritmo MVO para problema de péndulo invertido

Parametro Valor
Universos 50
Dimensiones 16
Maximo de iteraciones 200
WEP Max 1
WEP Min 0.2
TDR p 0.6
Experimentos 30

Tabla 4.42 Parametros de algoritmos de comparativa para problema de péndulo invertido

Parametro GWO GSA PSO gbest GA continous
Soluciones 50 50 50 50
Méximo de iteraciones 200 200 200 200
Rnorm - 2 - -
Rpower - 1 - -
Revisidn elitista - 1 - -
wMax - - 0.9 -
wMin - - 0.2 -
C1 - - 2 -
C2 - - 2 -
Mutacion - - - 0.2
Seleccion - - - 0.5
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4. Resultados

Tabla 4.43 Distribucion de parametros de MVO para entradas de péndulo invertido

Entrada 1 Theta

Universo P1 P2 P3 P4
mf Param | mfl pl mfl p2 mf2 pl mf2 p2
Entrada 2 Ang. V
Universo P5 P6 P7 P8
mf Param | mfl pl mfl p2 mf2 pl mf2 p2
Entrada 3 x
Universo P9 P10 P11 P12 P9
mf Param | mfl pl mfl p2 mf2 pl mf2 p2 mfl pl
Entrada 4 x V
Universo P13 P14 P15 P16 P13
mf Param | mfl pI mfl p2 mf2 pl mf2 p2 mfl pl
input 1 input 2
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Fig. 4.39 Distribucion de pardmetros de entrada MVO péndulo invertido MF Campana Gaussiana
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Fig. 4.40 Distribucion de parametros de entrada MVO péndulo invertido MF triangulares

Utilizando los parametros mencionados se logré optimizar el sistema difuso que se usé como
base para las dos propuestas con distintas funciones de membresia, logrando levemente mejores
resultados en el modelo con funciones de membresia triangulares. La forma que comparamos
fue con la raiz del error cuadratico medio RMSE en ambos casos, utilizado en la funcion de
costo minimizando este valor, en el anexo Al7 se tienen los experimentos para la optimizacion
de solo entrada y en Tabla 4.44 y Tabla 4.45 tenemos el promedio de estas 30 pruebas
comparando los algoritmos mencionados anteriormente, también en Fig. 4.41 y Fig. 4.43

tenemos el mejor experimento para ambos casos, asi como la curva de convergencia para ambos.
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Tabla 4.44 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana parte 1

Algoritmo MVO GWO GSA
Sistema Sistema Base Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Sugeno 1.29E+00 1.27E+00 5.51E-04 1.27E+00 2.00E-05 1.79 1.27E+00 9.32E-04 -6.34

Degree of membership

Degree of membership

Tabla 4.45 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana parte 2

Algoritmo MVO PSO GA
Sistema Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Sugeno 1.27E+00 5.51E-04 1.27E+00 9.27E-04 -3.82 1.27E+00 4.31E-06 1.76
input 1 input 2
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Fig. 4.41 Mejor sistema optimizado problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana
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Fig. 4.42 Salida de sistema problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana
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S
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Iteracion

Fig. 4.43 Graéfica de convergencia problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana
Al igual que la optimizacion del sistema difuso con funciones de membresia campana
gaussiana, en el sistema con funciones de membresia triangulares se uso la raiz del error
cuadratico medio RMSE en ambos casos para comparar, utilizado en la funcién de costo
minimizando este valor, en el anexo A17 se tienen los experimentos para la optimizacion de

solo entrada 'y en Tabla 4.46 y Tabla 4.47 tenemos el promedio de estas 30 pruebas comparando
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los algoritmos mencionados anteriormente, también en Fig. 4.44-Fig. 4.46 tenemos el mejor

experimento para ambos casos, asi como la curva de convergencia para ambos.

Tabla 4.46 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Triangular parte 1

Algoritmo MVO GWO GSA

Sistema Sistema Base Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Sugeno 1.29E+00 1.25E+00 6.92E-03 1.24E+00 7.06E-03 5.60 1.27E+00 9.02E-03 -7.55

Tabla 4.47 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Triangular parte 2

Algoritmo MVO PSO GA

Sistema Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Sugeno 1.25E+00 6.92E-03 1.24E+00 7.48E-03 4.19 1.25E+00 6.58E-03 2.22
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Fig. 4.44 Mejor sistema optimizado problema de péndulo invertido MF Triangular
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Fig. 4.45 Mejor sistema optimizado problema de péndulo invertido MF Triangular
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Fig. 4.46 Gréfica de convergencia problema de péndulo invertido MF Triangular
Como se pudo apreciar en las tablas de ambos modelos, los resultados fueron buenos para
este tipo de problema de optimizacion de sistemas difusos tanto en el modelo con funciones de

membresia campana gaussiana como en el que uso funciones de membresia triangulares, donde
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el algoritmo MV O super6 a algunos de los algoritmos en las pruebas estadisticas, pero en el caso
de las funciones de membresia triangulares solo pudo superar a GSA, se obtuvo evidencia

significativa de que el algoritmo es bueno también para este tipo de problema de control.

4.6.Problema de robot mévil de traccion diferencial

En el problema de control de robot movil de traccion diferencial o robot movil uni-ciclo que
se detallo en el capitulo anterior, se indica que el objetivo es seguir una ruta trazada por el robot
brindando una fuerza a las dos ruedas para controlar su trayectoria; para la optimizacion de este
modelo se usaron 24 y 32 dimensiones en el algoritmo, esto para optimizar los modelos
Mamdani y Sugeno propuestos, lo que nos deja 18 valores para las entradas del sistema de
inferencia difuso que representan los errores “ev”’ y “ew”y en el caso de la salida, depende si
es modelo Mamdani o Sugeno, donde solo se optimizan los torques “T1” y “T2” con 14 0 6
valores, estos valores tendran un rango de [-1, 1] donde se ajustan los valores entre las funciones
de membresia triangulares y trapezoidales garantizando un traslape, asi como en la salida del
modelo Mamdani, pero en el modelo Sugeno se usan 5 funciones singletons, haciendo que el
sistema sea de orden cero por el uso de constantes. Los parametros para el algoritmo MVO se
pueden observar en Tabla 4.48 y la asignacion de los parametros en las funciones de membresia
estan en Tabla 4.50, de igual manera en Fig. 4.47-Fig. 4.49 se puede observar de manera grafica
la distribucién de los parametros; finalmente, los pardmetros para los algoritmos de la
comparativa se muestran en Tabla 4.49. En el anexo A9 se encuentra la funcion de costo en
Matlab.

Tabla 4.48 Parametros de algoritmo MVO para problema de robot

Parametro Valor
Universos 50
Dimensiones 24,32
Maximo de iteraciones 200
WEP Max 1
WEP Min 0.2
TDR p 0.6
Experimentos 30
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Tabla 4.49 Parametros de algoritmos de comparativa para problema de robot
Parametro GWO GSA PSO gbest GA continous
Soluciones 50 50 50 50
Maximo de iteraciones 200 200 200 200
Rnorm - 2 - -
Rpower - 1 - -
Revision elitista - 1 - -
wMax - 0.9 -
wMin - 0.2 -
C1 - 2 -
c2 - 2 -
Mutacion - - 0.2
Seleccion - - 0.5
input 1 input 2
N i P N é I P
R A A A N A A
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Fig. 4.47 Distribucion de parametros de entrada MVO para robot
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Tabla 4.50 Distribucién de parametros de MVO para problema de robot

Entrada 1 Mamdani/Sugeno ev

Universo P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
mf Param | mfl p2 mfl p3 mf2 pl mfl p4 mf2 p2 mf3 pl mf2 p3
Universo P8 P9
mf Param | mf3 p2 mf3 p3
Entrada 2 Mamdani/Sugeno ew
Universo P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16
mf Param | mfl p2 mfl p3 mf2 pl mfl p4 mf2 p2 mf3 pl mf2 p3
Universo P17 P18
mf Param | mf3 p2 mf3 p3
Salida 1 Mamdani T1
Universo P19 P20 P21 P22 P23 P24 P25
mf Param | mfl p2 mf2 pl mfl p3 mf2 p2 mf3 pI mf2 p3 mf3 p2
Salida 2 Mamdani T2
Universo P26 P27 P28 P29 P30 P31 P32
mf Param | mfl p2 mf2 pl mfl p3 mf2 p2 mf3 pl mf2 p3 mf3 p2
Salida 1 Sugeno T1
Universo P19 P20 P21
mf Param | mfl pl mf2 p2 mf3 p3
Salida 2 Sugeno T2
Universo P22 P23 P24
mf Param | mfl pl mf2 p2 mf3 p3
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Fig. 4.48 Distribucion de pardmetros de salida MVO modelo Mamdani para robot
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Utilizando los parametros mencionados se logrd optimizar el sistema difuso de ambos
sistemas Mamdani y Sugeno a partir del modelo base. La forma que comparamos fue con el
error cuadratico medio MSE en ambos casos, ya que es mas comun esta medida para el problema
segun los estudios de otros investigadores del posgrado, utilizado en la funcion de costo
minimizando este valor, en el anexo A18 se tienen los experimentos para la optimizacion de
solo entraday en la Tabla 4.51-Tabla 4.53 tenemos el promedio de estas 30 pruebas comparando
los algoritmos mencionados anteriormente, también en Fig. 4.50-Fig. 4.54 tenemos el mejor

experimento para ambos casos, asi como la curva de convergencia para ambos.

Tabla 4.51 Comparativa de MSE para problema de robot parte 1

Algoritmo MVO GWO GSA
Sistema  Sistema Base Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani 1.39E+02 2.84E-04 3.61E-04 1.02E-05 3.98E-05 4.13 2.73E-04 1.30E-03 0.04
Sugeno 2.00E+02 2.50E-04 3.52E-04 4.95E-05 2.59E-04 251 8.93E-02 4.53E-01 -1.08
Tabla 4.52 Comparativa de MSE para problema de robot parte 2
Algoritmo MVO PSO GA
Sistema  Sistema Base Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani 1.39E+02 2.84E-04 3.61E-04 7.36E-05 1.09E-04 3.05 2.79E-03 3.46E-03 -3.94
Sugeno 2.00E+02 2.50E-04 3.52E-04 2.46E-04 6.00E-04 0.03 1.02E-02 1.35E-02 -4.02
Tabla 4.53 Comparativa de MSE para problema de robot parte 3
Algoritmo MVO FA[45] GA[78]
Sistema  Promedio D.E. Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani  2.84E-04 3.61E-04 4.00E-03 4.00E-03 -5.07 4.39E-01 5.00E-02 -48.06
Sugeno 2.50E-04 3.52E-04 - - - - - -
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Valor
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Fig. 4.50 Gréficas de convergencia problema de robot
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Fig. 4.51 Salida sistema Mamdani problema de robot
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Fig. 4.54 Mejor sistema optimizado tipo Sugeno problema de robot
Como se pudo apreciar en las tablas de ambos modelos, los resultados fueron buenos para
este tipo de problema de optimizacién de sistemas difusos, sobre todo con las comparativas que
se hicieron de otros autores, donde el algoritmo MVO superé a algunos de los algoritmos en las
pruebas estadisticas sin dificultades, con evidencia significativa de que el algoritmo es bueno

también para este tipo de problema de control.

4.7.Fuzzy-MVO

En este trabajo se propone una variacion del algoritmo donde se hace una adaptacion
dindmica de algunos de los parametros del algoritmo MVO, esto a través de la implementacién

de un sistema de inferencia difuso; estas adaptaciones de sistemas difusos para ajuste dinamico
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de pardmetros[71]-[73], [84], [85] sobre algoritmos de optimizacion son muy comunes para
obtener mejores resultados de los algoritmos, usando logica difusa tipo 1 y tipo 2.

El sistema difuso implementado consta de una variable de entrada denominada lighyears,
que representa las iteraciones del algoritmo, y esta granulada con cuatro funciones de membresia
triangulares. Para este caso, se desarrollaron tres modelos, donde dos de ellos solo ajustan el
parametro WEP vy el tercero ajusta tanto WEP como TDR. En los anexos A10, A1l y Al12 se
encuentran los codigos en Matlab de la version difusa de MVO.

Para TDR, los valores van desde [0, 1] en decremento, mientras que para WEP, va
incrementandose sobre las iteraciones desde [0, 1]. En el caso de la salida en el sistema de
inferencia difuso, tiene las dos salidas, que son TDR y WEP, cada salida se granula en dos
funciones de pertenencia triangulares etiquetadas como Baja y Alta. La representacion de la
entrada, las salidas y la superficie de los tres modelos se puede observar en Fig. 4.55-Fig. 4.63,

las reglas difusas de los tres modelos se muestran en Tabla 4.54-Tabla 4.56.

input 1

Low Medium High

Degree of membership

1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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Fig. 4.55 Entrada del sistema de inferencia difuso F-MVO 1
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Fig. 4.56 Salida del sistema de inferencia difuso F-MVO 1
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Fig. 4.57 Superficie del sistema de inferencia difuso F-MVO 1
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Fig. 4.59 Salida del sistema de inferencia difuso F-MVO 2
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Fig. 4.60 Superficie del sistema de inferencia difuso F-MVO 2
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Fig. 4.61 Entrada del sistema de inferencia difuso F-MVO 3
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Fig. 4.63 Superficie del sistema de inferencia difuso F-MVO 3
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No.

Tabla 4.54 Conjunto de reglas difusas F-MVO 1

Rule

If Lighyears is Low — WEP is Low

If Lighyears is Medium — WEP is Medium

If Lighyears is High - WEP is High

No.

Tabla 4.55 Conjunto de reglas difusas F-MVO 2

Rule

If Lighyears is A1 >WEP is Low

If Lighyears is A2 -WEP is High

If Lighyears is A3 -=WEP is Low

4

If Lighyears is A4 -WEP is High

No.

Tabla 4.56 Conjunto de reglas difusas F-MVO 3

Rule

If Lighyears is A1 >WEP is Low and TRD is High

If Lighyears is A2 -WEP is High and TRD is Low

If Lighyears is A3 -WEP is Low and TRD is High

If Lighyears is A4 ->WEP is High and TRD is Low

Para las pruebas de estas variaciones del algoritmo MVO original se usaron los casos de

estudio mencionados con anterioridad, en Tabla 4.57-Tabla 4.72 se tienen los resultados de todas

estas experimentaciones, también en Fig. 4.64-Fig. 4.69 tenemos algunas de graficas de

convergencia de los casos.
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Tabla 4.57 Promedio y desviacion estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 5 dimensiones

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Funcion  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.12E-04 7.93E-05 -1.04 1.27E-04 7.85E-05 -0.24 155E-03 1.14E-03 6.83
F2 2.13E-03  1.23E-03 -0.49 2.55E-03 1.26E-03 090 1.04E-02 8.67E-03 5.07
F3 2.78E-04 2.96E-04 -0.98 2.01E-04 1.15E-04 -2.07 7.84E-03 1.02E-02 4.02
F4 8.79E-03 3.53E-03 0.58 7.77E-03 2.69E-03 -0.75 2.63E-02 7.55E-03 12.23
F5 3.84E+00 5.92E+00 -1.84 1.77E+01 8.25E+01 -1.05 3.91E+01 1.04E+02 -0.27
F6 1.33E-04 9.93E-05 -0.31 1.33E-04 8.01E-05 -0.38 1.35E-03 8.30E-04 7.92
F7 7.85E-04 6.96E-04 0.46 6.06E-04 4.97E-04 -0.85 3.74E-03 2.95E-03 554
F8 152E+03 2.26E+02 -0.67 1.57E+03 199E+02 -0.05 1.80E+03 1.93E+02 3.67
F9 6.60E+00 3.26E+00 0.24 5.57E+00 3.91E+00 -0.75 1.99E+00 1.50E+00 -5.25
F10 6.67E-03 1.81E-03 1.00 6.39e-03 2.09E-03 0.42 3.73E-01 7.15E-01 2381
F11 8.69E-02 4.86E-02 035 4.33E-02 293E-02 -437 212E-01 1.33E-01 5.08
F12 1.34E-05 9.68E-06 0.68 2.18E-05 3.14E-05 170 4.35E-02 1.63E-01 1.46
F13 423E-05 2.88E-05 051 3.56E-05 2.30E-05 -0.41 3.61E-03 4.89E-03  4.00

Tabla 4.58 Promedio y desviacion estdndar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 10 dimensiones

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Funcién  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 2.02E-03 8.46E-04 -1.29 2.12E-03 1.01E-03 -0.84 5.28E-02 2.62E-02 10.53
F2 157E-02 4.99E-03 153 141E-02 4.84E-03 0.23 9.55E-02 4.21E-02 10.57
F3 1.26E-02 9.59E-03 -1.62 1.73E-02 9.43E-03 -0.17 1.63E+00 1.32E+00 6.68
F4 3.28E-02 1.23E-02 082 3.23E-02 1.08E-02 0.69 214E-01 8.84E-02 11.27
F5 9.36E+01 2.42E+02 -0.29 1.16E+02 248E+02 -0.05 5.51E+02 7.94E+02 2.58
F6 2.05E-03 9.72E-04 -0.71 2.03E-03 1.09E-03 -0.72 5.24E-02 2.97E-02 9.24
F7 211E-03 1.23E-03 -0.40 2.52E-03 143E-03 0.79 1.18E-02 7.23E-03 7.11
F8 2.85E+03 4.13E+02 0.10 2.66E+03 3.90E+02 -1.78 2.85E+03 2.84E+02 0.17
F9 2.83E+01 1.25E+01 0.45 3.00E+01 1.32E+01 1.00 2.35E+01 1.01E+01 -1.17
F10 7.24E-02 2.98E-01 -1.64 2.03E-02 551E-03 -2.33 1.14E+00 1.03E+00 4.03
F11 248E-01 1.12E-01 -2.12 233E-01 9.87E-02 -2.69 294E-01 1.21E-01 -0.73
F12 3.12E-02 9.51E-02 -0.40 2.08E-02 7.90E-02 -0.85 9.27E-01 1.67E+00 2.90
F13 2.25E-03 4.22E-03 033 1.22E-03 2.90E-03 -0.75 1.95E-02 147E-02 6.35
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Tabla 4.59 Promedio y desviacién estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 20 dimensiones

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Funcion  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 3.54E-02 1.30E-02 130 2.95E-02 1.17E-02 -0.78 2.75E+00 1.21E+00 12.27
F2 1.53E-01 3.04E-01 0.78 9.97E-02 3.96E-02 -0.96 5.83E+00 4.96E+00 6.31
F3 147E+00 6.44E-01 -0.64 1.71E+00 9.17E-01 051 6.81E+02 3.03E+02 12.29
F4 211E-01 7.76E-02 0.35 2.16E-01 9.21E-02 054 6.19E+00 3.26E+00 10.06
F5 3.50E+02 7.19E+02 1.22 3.55E+02 6.57E+02 1.34 8.81E+02 7.06E+02 4.89
F6 3.61E-02 1.19E-02 157 3.30E-02 1.28E-02 0.44 3.03E+00 1.25E+00 13.14
F7 8.76E-03  6.28E-03 -0.55 1.02E-02 7.20E-03 0.43 7.07E-02 3.94E-02  8.45
F8 5.15E+03 6.74E+02 -0.07 5.46E+03 5.25E+02 2.49 5.24E+03 5.19E+02 0.65
F9 7.83E+01 2.00E+01 -0.30 7.99E+01 2.00E+01 0.01 9.62E+01 2.49E+01 2.83
F10 6.06E-01 7.75E-01 091 2.80E-01 4.41E-01 -125 7.44E+00 7.66E+00 4.99
F11 1.68E-01 5.30E-02 -0.46 1.98E-01 7.07E-02 148 1.00E+00 4.17E-02 67.86
F12 7.14E-01 7.84E-01 0.64 4.08E-01 6.76E-01 -0.88 6.01E+00 3.41E+00 8.47
F13 1.02E-02 7.33E-03 -0.23 1.13E-02 1.11E-02 0.16 1.00E+00 1.09E+00 4.98

Tabla 4.60 Promedio y desviacion estdndar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 30 dimensiones

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Funcién  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.77E-01 4.02E-02 -0.27 1.83E-01 4.13E-02 0.31 3.13E+01 9.55E+00 17.84
F2 3.07E-01 1.55E-01 -2.11 2.46E+01 3.80E+01 1.26 7.54E+01 3.70E+01 6.90
F3 3.81E+01 1.31E+01 -1.09 4.59E+01 1.63E+01 0.92 6.22E+03 2.10E+03 16.10
F4 7.67E-01 3.00E-01 -1.79 1.23E+00 244E+00 0.69 2.74E+01 6.85E+00 21.13
F5 3.62E+02 5.74E+02 -0.66 5.76E+02 8.28E+02 0.50 6.75E+03 8.40E+03 4.07
F6 1.73E-01 7.10E-02 0.10 1.68E-01 5.09E-02 -0.29 3.33E+01 1.25E+01 14.49
F7 240E-02 9.52E-03 1.03 2.47E-02 8.27E-03 148 1.69E-01 7.36E-02 10.89
F8 7.57E+03 7.86E+02 0.88 7.53E+03 6.80E+02 0.71 7.44E+03 8.38E+02 0.17
F9 142E+02 4.26E+01 -0.33 1.51E+02 4.43E+01 048 1.77E+02 5.74E+01 2.50
F10 1.89E+00 3.32E+00 1.89 1.38E+00 3.51E+00 1.01 1.44E+01 7.51E+00 9.93
F11 417E-01 9.31E-02 -0.09 3.99E-01 8.02E-02 -0.84 1.30E+00 9.50E-02 34.15
F12 2.22E+00 1.78E+00 1.16 1.82E+00 1.20E+00 0.20 1.36E+01 8.24E+00 7.76
F13 4.06E-02 247E-02 -1.80 4.32E-02 3.15E-02 -145 4.12E+01 2.09E+01 10.80
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Tabla 4.61 Promedio y desviacién estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 40 dimensiones

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Funcion  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 6.08E-01 1.96E-01 0.96 562E-01 158E-01 -0.06 1.61E+02 4.71E+01 18.68
F2 497E+01 6.35E+01 0.76 6.24E+01 5.41E+01 1.69 6.55E+04 3.47E+05 1.03
F3 452E+02 1.89E+02 -0.98 6.25E+02 2.14E+02 245 1.68E+04 3.66E+03 24.30
F4 6.47E+00 3.88E+00 1.47 7.08E+00 5.54E+00 1.67 4.62E+01 1.07E+01 20.25
F5 4.06E+02 7.05E+02 0.31 4.19E+02 6.41E+02 0.41 1.94E+04 1.57E+04 6.62
F6 5.64E-01 1.37E-01 -0.28 5.68E-01 1.68E-01 -0.15 1.63E+02 4.69E+01 1891
F7 424E-02 1.26E-02 120 4.39E-02 1.59E-02 1.47 358E-01 1.33E-01 13.09
F8 9.89E+03 8.11E+02 -0.15 9.85E+03 7.79E+02 -0.34 9.32E+03 1.12E+03 -2.41
F9 195E+02 3.93E+01 -1.37 2.16E+02 4.01E+01 0.73 2.73E+02 5.06E+01 5.58
F10 1.62E+00 5.66E-01 -1.42 3.62E+00 6.18E+00 0.59 1.81E+01 4.53E+00 13.07
F11 6.68E-01 7.71E-02 0.04 6.52E-01 7.33E-02 -0.70 2.32E+00 4.07E-01 21.71
F12 297E+00 1.87E+00 0.02 2.92E+00 1.54E+00 -0.11 4.25E+01 3.05E+01 7.09
F13 1.76E-01 2.20E-01 166 1.06E-01 454E-02 -0.13 1.75E+03 7.50E+03 1.28

Tabla 4.62 Promedio y desviacion estdndar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 50 dimensiones

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Funcion  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 1.05e+01 1.58E+00 0.18 1.41E+00 3.40E-01 0.40 5.49E+02 1.43E+02 21.05
F2 7.61E+03 2.79E+04 -1.01 1.16E+02 6.61E+01 -1.01 8.91E+07 3.55E+08 1.38
F3 5.86E+03 1.36E+03 0.12 3.32E+03 8.90E+02 3.57 3.03E+04 7.06E+03 21.39
F4 159E+01 5.33E+00 0.55 1.81E+01 5.03E+00 -0.43 5.90E+01 7.74E+00 21.67
F5 1.09E+03 8.04E+02 -0.25 4.00E+02 5.41E+02 -0.93 6.64E+04 3.13E+04 11.50
F6 1.06E+01 1.89E+00 1.16 1.31E+00 3.65E-01 -1.10 5.53E+02 1.34E+02 22.49
F7 1.19E-01 291E-02 -0.97 7.43E-02 2.05E-02 036 7.55E-01 2.70E-01 13.79
F8 1.21E+04 8.31E+02 -1.26 1.23E+04 7.12E+02 -0.68 1.09E+04 8.69E+02 -7.14
F9 2.62E+02 5.18E+01 -0.37 2.85E+02 3.79E+01 -0.27 3.73E+02 5.72E+01 6.33
F10 2.87E+00 4.55E-01 -0.20 2.92E+00 4.36E+00 0.28 1.93E+01 2.46E+00 22.71
F11 1.09E+00 1.39E-02 -0.30 8.05E-01 5.43E-02 -0.18 5.72E+00 1.17E+00 22.87
F12 5.09E+00 1.74E+00 -0.13 5.17E+00 1.94E+00 0.99 2.29E+03 8.22E+03 1.52
F13 9.61E+00 1.22E+01 -0.80 2.77E-01 1.61E-01 -2.10 1.22E+04 1.97E+04 3.39
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Tabla 4.63 Promedio y desviacién estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 80 dimensiones

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Funciéon  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 9.47E+00 1.77E+00 -0.37 8.31E+00 1.54E+00 -3.19 5.26E+03 1.16E+03 24.87
F2 9.97E+11 5.46E+12 -1.00 2.04E+11 5.82E+11 -1.00 5.35E+21 2.28E+22 1.28
F3 2.21E+04 4.23E+03 0.23 2.81E+04 4.71E+03 6.11 9.57E+04 1.47E+04 26.93
F4 4.64E+01 7.42E+00 1.87 4.42E+01 6.48E+00 0.70 7.54E+01 6.14E+00 19.97
F5 8.85E+02 7.05E+02 0.13 8.50E+02 6.31E+02 -0.06 2.40E+06 1.35E+06  9.74
F6 1.02E+01 2.21E+00 1.77 8.75E+00 1.65E+00 -1.33 4.83E+03 8.98E+02 29.40
F7 2.08E-01 5.26E-02 041 1.84E-01 4.71E-02 -152 4.92E+00 1.57E+00 16.46
F8 191E+04 1.20E+03 0.56 1.90E+04 1.05E+03 0.19 155E+04 1.60E+03 -10.17
F9 5.09E+02 6.22E+01 2.71 5.03E+02 5.65E+01 243 7.85E+02 6.24E+01 20.87
F10 6.27E+00 6.37E+00 -1.24 8.28E+00 7.92E+00 -0.13 2.03E+01 2.69E-01  8.27
F11 1.08E+00 1.36E-02 0.20 1.08E+00 1.34E-02 -0.98 4.77E+01 7.42E+00 34.44
F12 9.14E+00 2.80E+00 -0.14 9.97E+00 2.24E+00 1.28 7.88E+05 8.16E+05 5.29
F13 5.19E+01 2098E+01 -1.00 4.32E+01 2.16E+01 -2.43 4.08E+06 4.85E+06  4.61

Tabla 4.64 Promedio y desviacidn estandar de funciones matematicas de prueba con F-MVO 100 dimensiones

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Funcion  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
F1 2.38E+01 5.25E+00 0.17 2.15E+01 3.46E+00 -2.16 1.19E+04 1.80E+03 36.03
F2 3.09E+25 1.69E+26 -1.00 1.61E+25 8.78E+25 -1.01 8.82E+33 4.82E+34 1.00
F3 443E+04 6.39E+03 -0.54 4.98E+04 7.06E+03 2.81 1.54E+05 1.67E+04 33.74
F4 540E+01 4.93E+00 -1.04 5.52E+01 5.82E+00 -0.03 8.17E+01 4.41E+00 24.20
F5 1.80E+03 1.02E+03 159 1.35E+03 7.92E+02 -0.27 9.90E+06 3.77E+06 14.37
F6 2.35E+01 3.86E+00 0.84 2.16E+01 3.71E+00 -1.08 1.21E+04 2.06E+03 32.01
F7 3.41E-01 8.51E-02 -0.40 3.29E-01 7.22E-02 -0.99 143E+01 4.39E+00 17.33
F8 2.35E+04 1.26E+03 -0.77 2.34E+04 1.15E+03 -0.93 1.81E+04 1.58E+03 -13.44
F9 6.52E+02 6.82E+01 -0.15 6.51E+02 7.83E+01 -0.20 1.04E+03 8.43E+01 17.74
F10 1.09E+01 7.95E+00 -1.27 1.39E+01 7.79E+00 0.25 2.04E+01 4.15E-02 5.15
F11 1.20E+00 3.49E-02 -1.78 1.19E+00 3.60E-02 -3.15 1.15E+02 2.73E+01 22.81
F12 1.23E+01 3.47E+00 0.53 1.22E+01 2.97E+00 0.37 5.68E+06 3.90E+06  7.99
F13 1.18E+02 2.67E+01 0.81 1.21E+02 2091E+01 1.12 2.24E+07 1.10E+07 11.16
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Tabla 4.65 Comparativa de RMSE para problema de tipper F-MVO

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3

Sistema Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani  1.33E+00 1.20E-02 -1.03 1.33E+00 8.36E-03 -1.39 1.35E+00 1.87E-02 4.59
Sugeno 1.37E+00 7.99E-03 1.11 1.37E+00 7.07E-03 1.04 1.38E+00 8.30E-03 6.20

Tabla 4.66 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control solo entrada optimizada F-MVO

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3

Sistema Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Mamdani  6.59E+01 1.48E-04 0.72 6.59E+01 1.22E-04 -0.34 6.59E+01 3.96E-04 3.58

Sugeno 7.00E+01 6.67E-05 -0.88 7.00E+01 6.90E-05 -0.28 7.00E+01 2.11E-04 2.16

Tabla 4.67 Comparativa de RMSE para problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas F-MVO

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3

Sistema Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Mamdani 5.85E+01 6.53E-03 0.03 5.85E+01 1.86E-03 0.71 5.85E+01 7.83E-03 3.16

Sugeno 5.85E+01 2.08E-02 1.83 5.85E+01 2.46E-02 0.85 5.85E+01 2.30E-02 1.06

Tabla 4.68 Comparativa de RMSE para problema de temperatura solo entrada optimizada F-MVO

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3

Sistema Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Mamdani  1.20E+00 7.33E-02 0.35 1.20E+00 6.96E-02 0.09 1.19E+00 6.19E-02 -0.02
Sugeno 7.67E-01 1.36E-01 -444 9.21E-01 157E-01 -0.01 9.72E-01 9.68E-02 1.67

Tabla 4.69 Comparativa de RMSE para problema de temperatura entrada y salida optimizadas F-MVO

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3

Sistema Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani  9.18E-01 4.61E-02 13.48 9.08E-01 5.07E-02 12.34 9.47E-01 5.35E-02 14.67
Sugeno 3.09E-01 1.01E-01 -1.10 2.61E-01 8.30E-02 -2.93 3.44E-01 9.58E-02 0.11

Tabla 4.70 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana F-MVO

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3

Sistema Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z

Sugeno 1.27E+00 7.60E-04 1.13 1.27E+00 5.83E-04 0.09 127E+00 6.22E-06 -1.77
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Tabla 4.71 Comparativa de RMSE para problema de péndulo invertido MF Triangular F-MVO

Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Sistema  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Sugeno 1.25E+00 6.28E-03 -0.22 1.25E+00 7.68E-03 -1.17 1.25E+00 7.40E-03 0.28
Tabla 4.72 Comparativa de MSE para problema de robot F-MVO
Algoritmo F-MVO1 F-MVO2 F-MVO3
Sistema  Promedio D.E. z Promedio D.E. z Promedio D.E. z
Mamdani 2.74E-04 3.88E-04 -0.10 4.37E-04 557E-04 1.27 4.26E-04 9.35E-04 0.78
Sugeno 5.84E-04 1.11E-03 157 3.77E-04 6.01E-04 1.00 4.26E-04 1.14E-03 0.1
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Fig. 4.64 Gréficas de convergencia funciones matematicas de prueba 50 dimensiones F-MVO3
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Fig. 4.67 Gréficas de convergencia problema de temperatura en regadera entrada y salida optimizada F-MVO2
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Fig. 4.69 Gréficas de convergencia problema de robot F-MVO1

Como se pudo apreciar en las tablas, se pudo obtener resultados favorables en algunos casos,
pero de igual manera se present6 una dificultad ya que el algoritmo originalmente ya tiene una
adaptacion dindmica de parametros a través de ecuaciones definidas, por lo que el sistema difuso
hace esta adaptacion de pardmetros de una manera mas “inteligente” al considerar un

comportamiento mas acorde a la situacion que presenta cada iteracion.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

Como se aprecio en el presente documento, se realizd una investigacion y experimentacion
sobre un algoritmo de optimizacién basado en teorias de la cosmologia, el cual muestra una
competitividad ante otras metaheuristicas en su desempefio para funciones matematicas de
prueba (benchmark) comparando con otras metaheuristicas similares. En el estado del arte se
confirmé que el algoritmo MVO todavia no tiene muchas aplicaciones registradas aunque otros
investigadores lo han estado utilizando para probar en otras areas del computo inteligente, y
algunos, han adaptado algunas modificaciones comunes como los vuelos de levy[7] para
mejorar la convergencia del algoritmo.

El algoritmo de optimizacion MVO es puede tener multiples aplicaciones como parte de las
metaheuristicas, sobre todo porque no hay documentacion de aplicaciones en el area de control,
el desempefio de este algoritmo dadas las pruebas estadisticas pudimos observar su
comportamiento como en funciones matematicas de prueba para 50 dimensiones pudo superar
a todos los algoritmos en la mayoria de las funciones matematicas, y en el resto de los
experimentos con funciones matematicas supero a GA. Si seguimos con las aplicaciones, en el
problema de aproximacion de superficies de Tipper, el algoritmo MVO superd a todos los
algoritmos en las pruebas estadisticas, demostrando que, para problemas de aproximacion de
superficie difusa, el algoritmo MVO tiene muy buen desempefio.

En otras aplicaciones, como en cruise control, el algoritmo MVO super6 a GSAy GA en la
optimizacion de entradas del controlador, logrando una convergencia rapida como se observo
en las graficas de convergencia; en el segundo caso, donde se optimizaron entradas y salidas del
controlador difuso, se lograron resultados aun mejores comparados con GSA y GA,
demostrando que el algoritmo es apto para este tipo de aplicacion. En el caso de aplicacion de
control de temperatura de agua, se observaron resultados muy buenos comparado con GSA y
GA para la optimizacion de entradas y salidas del controlador difuso, concluyendo que el
algoritmo es capaz de encontrar resultados éptimos para los valores de los parametros de las
funciones de membresia del controlador difuso en esta aplicacion especifica.

Avanzando en los casos experimentados en esta investigacion, en el problema de pendulo

invertido se superaron los resultados obtenidos de la optimizacion de parametros de funciones
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de membresia de los algoritmos GSA y PSO, esto para las funciones de membresia de campana
gaussiana; en el caso de funciones de membresia triangulares se supero a GSA, por lo que el
algoritmo MVO se comporta de una manera adecuada para este problema en particular en la
optimizacion de parametros para distintos tipos de funciones de membresia. En el caso de
estudio principal del robot mdvil de traccion diferencial también se observaron buenos
resultados, donde el algoritmo supero las pruebas contra GA, FA y casos del posgrado del ITT,
por lo que el algoritmo MV O es apto para optimizar parametros de funciones de membresia para
controladores difusos.

Como el algoritmo originalmente ya tiene una adaptacion dinamica de los parametros WEP
y TDR, aqui se encontrd un reto para poder mejorar el desempefio general del algoritmo, ya que
como se menciond en la investigacion, se realizaron diversos modelos con un sistema de
inferencia difuso para mejorar la respuesta general del algoritmo y llegar a mejores resultados
que el algoritmo general, sustituyendo las formulas indicadas por el autor por un sistema difuso
que las controlara a lo largo de las iteraciones.

En las experimentaciones generales con la version difusa F-MVO, pudimos superar
resultados en las funciones matematicas en 4 casos entre las versiones de F-MVO para 5
dimensiones, asi como superacion en 4 casos para 10 dimensiones, 3 casos para 30 dimensiones,
4 casos para 100 dimensiones. En cuanto a aplicaciones para el caso de control de temperatura
de agua, la version F-MVO1 supero por mucho al algoritmo original para la optimizacion de
solo entradas, y en el caso de optimizacion de entradas y salidas, F-MVO2 supero al algoritmo
original; por ultimo, en el caso del péndulo invertido, F-MVO3 supero al algoritmo original en
la versién de funciones de membresia de campana gaussiana. Dados estos resultados se puede
mencionar que aqui hay un area de oportunidad para la mejora de la version difusa del algoritmo
MVO.

En términos generales, el algoritmo MVO se puede concluir que es una buena opcién como
metaheuristica para poder trabajar con casos de control, ya que ademéas de desempefiarse
correctamente, requiere de menos operaciones por la sencillez del algoritmo comparado con
GSA o GWO que si requieren de mas operaciones en cada iteracion. Una parte importante del
algoritmo fueron los parametros WEP y TDR, los cuales demostraron ser un factor critico para

la convergencia del algoritmo en las distintas aplicaciones, donde nos percatamos que afectan

117



5. Conclusiones y trabajo futuro

drasticamente los resultados sino se manejan de manera equilibrada, ya que por esta razon,
decidimos generar la version difusa adaptando estos parametros; entre los dos parametros, TDR
demostré tener mas influencia en los resultados finales, por lo que su valor permitia explotar
mas las soluciones y llegar a una mejor convergencia, mientras que WEP se podia variar con un
rango, pero este podia empeorar mucho los casos si se reducia mucho el valor entre los limites
inferior y superior, por lo que mejor se decidio dejar entre 0.2 y 1, ya que ayudaba a tener una
mejor exploracion de soluciones, pero en lo general, TDR ayudo mas a lograr los resultados
Optimos de cada aplicacion.

Como trabajo futuro se puede trabajar en una mejora de la version difusa del algoritmo F-
MVO, ya que, en los resultados obtenidos para aplicaciones de control, se puede apreciar una
mejora en algunos casos, de igual manera, al ser una variacion del algoritmo, el algoritmo
cambia sus caracteristicas y puede mejorar para otros casos de estudio, y al momento de mejorar
en algunos casos, tiende a dejar de ser bueno en otros. La adaptacion dinamica de parametros se
puede cambiar en funcion de la aptitud general de las iteraciones, que es donde esta
investigacion quedo pendiente por cuestiones de tiempo, pero igual, hay muchos casos de
posgrado que utilizan una adaptacion de parametros con mecanicas similares y que muestran

resultados benéficos con légica difusa tipo-1y tipo-2 [22], [71].
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Al: Cddigo Algoritmo MVO

function
[Best universe Inflation rate,Best universe,Convergence curve]=MVO (N,Max time,lb,ub,dim, fobj, NI

,WEP_Max,WEP Min,p,problem)

%Two variables for saving the position and inflation rate (fitness) of the best universe
Best universe=zeros(l,dim);
Best universe Inflation rate=inf;

$Initialize the positions of universes
Universes=initialization(N,dim,ub, 1b) ;

$Minimum and maximum of Wormhole Existence Probability (min and max in
Eg. (3.3) in the paper

WEP_Max=1;

% WEP Min=0.2;

o
o

Convergence curve=zeros(l,Max time);

$Iteration(time) counter
Time=1;

$Main loop
while Time<Max time+1l

%Eg. (3.3) in the paper
WEP=WEP_Min+Time* ( (WEP_Max-WEP Min)/Max time);

$Travelling Distance Rate (Formula): Eg. (3.4) in the paper
TDR=1-((Time) " (1/p)/ (Max_time) " (1/p));

$Inflation rates (I) (fitness values)
Inflation rates=zeros(l,size(Universes,1));

for i=l:size (Universes, 1)

%Boundary checking (to bring back the universes inside search

% space if they go beyoud the boundaries

Flag4ub=Universes (i, :)>ub;

Flag4lb=Universes (i, :)<lb;

Universes (i, :)=(Universes (i, :).* (~(Flag4ub+Flag4lb)))+ub.*Flagd4ub+lb.*Flagd4lb;

%Calculate the inflation rate (fitness) of universes
Inflation rates(1l,i)=fobj (Universes (i, :),problem);

$Elitism

if Inflation rates(l,1i)<Best universe Inflation rate
Best universe Inflation rate=Inflation rates(l,1i);
Best universe=Universes (i, :);

end

end
[sorted Inflation rates,sorted indexes]=sort (Inflation rates);

for newindex=1:N
Sorted universes (newindex, :)=Universes (sorted indexes (newindex),:);
end
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$Normaized inflation rates (NI in Eg. (3.1) in the paper)
normalized sorted Inflation rates=normr(sorted Inflation rates);

Universes(l,:)= Sorted universes(l,:);

%Update the Position of universes
for i=2:size (Universes,1l)%Starting from 2 since the firt one is the elite
Back hole_ index=i;
for j=l:size (Universes,2)
rl=rand();
if rl<normalized sorted Inflation rates(i)
White hole index=RouletteWheelSelection(NI*sorted Inflation_ rates);% for
maximization problem -sorted Inflation rates should be written as sorted Inflation rates
if White hole index==-1
White hole index=1;
end
$Eg. (3.1) in the paper
Universes (Back hole index,j)=Sorted universes(White hole index,j);
end

if (size(lb,2)==1)
$Eg. (3.2) in the paper if the boundaries are all the same
r2=rand () ;
if r2<wWEP
r3=rand () ;
if r3<0.5
Universes (i, j)=Best_universe(l,Jj)+TDR* ((ub-1b) *rand+1b) ;
end
if r3>0.5
Universes (i, j)=Best universe(l,Jj)-TDR* ((ub-1b) *rand+lb) ;
end
end
end

if (size(lb,2)~=1)
%Eg. (3.2) in the paper if the upper and lower bounds are
sdifferent for each variables
r2=rand () ;
if r2<wWEP
r3=rand() ;
if r3<0.5
Universes (i, j)=Best universe(l,Jj)+TDR* ((ub(j)-1b(j)) *rand+1lb(j));
end
if r3>0.5
Universes (i, j)=Best universe(l,Jj)-TDR* ((ub(3j)-1b(j)) *rand+1lb(j));
end
end
end

end
end

%Update the convergence curve
Convergence_curve (Time)=Best universe Inflation rate;

$Print the best universe details after every 50 iterations
if mod(Time, 10)==

display(['En la iteracidén ', num2str(Time), ' el mejor fitness de los universos es
num2str (Best universe Inflation rate)]);
end
Time=Time+1;

end
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A2: Cddigo inicializacién de universos MVO

function X=initialization(SearchAgents no,dim,ub, 1b)
Boundary no= size (ub,2);

% If the boundaries of all variables are equal and user enter a signle
% number for both ub and 1lb

if Boundary_no==

X=rand (SearchAgents_no,dim)

end

% If each variable has a different 1b and ub

if Boundary_no>1
for i=1:dim
ub_i=ub(i);
1b_i=1b (i)

X(:,1i)=rand(SearchAgents no,1).*(ub _i-1b i)+1lb i;

end
end

A3: Codigo ruleta de seleccion para MVO

function choice = RouletteWheelSelection (weights)
accumulation = cumsum(weights);
p = rand() * accumulation (end);

chosen _index = -1;

for index = 1 : length(accumulation)
if (accumulation (index)

chosen index =
break;
end
end

choice = chosen_index;

A4: Codigo funciones matematicas de prueba

function [lb,ub,dim, fobj]

switch F
case 1
fobj = QF1;
1b=-100;
ub=100;
dim=10;
case 2
fobj = QF2;
1b=-10;
ub=10;
dim=10;
case 3
fobj = QF3;
1b=-100;
ub=100;
dim=10;
case 4
fobj = QF4;
1b=-100;

s numnber of boundaries

.* (ub-1b) +1b;

Get Functions details (F)
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end

end

% F1

ub=100;
dim=10;

case 5
fobj = @F5;
1b=-30;
ub=30;
dim=10;

case 6
fobj = @F6;
1b=-100;
ub=100;
dim=10;

case 7
fobj = @F7;
1b=-1.28;
ub=1.28;
dim=10;

case 8
fobj = @QF8;
1b=-500;
ub=500;
dim=10;

case 9
fobj = @QF9;
1b=-5.12;
ub=5.12;
dim=10;

case 10
fobj = @F10;
1b=-32;
ub=32;
dim=10;

case 11
fobj = @F11;
1b=-600;
ub=600;
dim=10;

case 12
fobj = @F12;
1b=-50;
ub=50;
dim=10;

case 13
fobj = QF13;
1b=-50;
ub=50;
dim=10;

function o = F1 (x)
o=sum(x."2);

end

131



AnNexos

s F2

function o = F2(x)
o=sum (abs (x) ) +prod (abs (x)) ;

end

% F3

function o = F3(x)
dim=size(x,2);
0o=0;

for i=1:dim
o=o+sum(x(1l:1))"2;

end

end

s F4

o

function o = F4(x)
o=max (abs (x)) ;
end

% F5

function o = F5(x)
dim=size (x,2);

o=sum(100* (x(2:dim) - (x(l:dim-1) ."2)) ."2+(x(1l:dim-1)-1) ."2);

end

% F6

function o = F6(x)
o=sum (abs ((x+.5)) ."2);
end

s F7

function o = F7(x)
dim=size(x,2);
o=sum([l:dim].* (x."4))+rand;
end

% F8
function o = F8(x)

o=sum(-x.*sin (sqgrt (abs(x))));
end

oe

F9

function o = F9(x)

dim=size (x,2);

o=sum(x."2-10*cos (2*pi.*x))+10*dim;
end

% F10

function o = F10 (x)
dim=size (x,2);

0=-20*%exp (-.2*sqgrt (sum(x.”2) /dim) ) —exp (sum (cos (2*pi.*x)) /dim) +20+exp (1) ;

end

132



AnNexos

% F11

function o = F11 (x)

dim=size (x,2);
o=sum(x."2)/4000-prod(cos (x./sqgrt ([1l:dim])))+1;
end

% Fl2

function o = F12(x)

dim=size (x,2);

o= (pi/dim)* (10* ((sin(pi* (1+(x(1)+1)/4)))"2)+sum((((x(l:dim=1)+1)./4)."2).*...

(1+10.* ((sin(pi.* (1+(x(2:dim)+1)./4)))) ."2))+((x(dim)+1)/4)*2)+sum(Ufun(x,10,100,4));
end

% F13

function o = F13(x)

dim=size (x,2);
o=.1*((sin(3*pi*x(1l)))"2+sum((x(l:dim-1)-1)."2.*%(1+(sin(3.*pi.*x(2:dim)))."2))+...
((x(dim)-1)"2)* (1+(sin(2*pi*x(dim))) "2))+sum(Ufun(x,5,100,4));

end

A5: Codigo funcion de costo tipper
function costo=funcionoptimizarT (valores,sistemas,fis2,fisl)

o

5 Ordenar valores de algoritmo
vl = sort(valores(1l:7));
v2 = sort(valores(8:14));

)

% Original

% Mamdani o sugeno, depende de lo que recibe en sistemas
fis2.input(l) .mf (1) .params = [-5 v1(1l) v1(3)1];
fis2.input (1) .mf (2) .params [vi(2) v1(4) v1(6)];
fis2.input (1) .mf (3) .params [v1(5) v1(7) 15];
fis2.input (2) .mf (1) .params [-5 v2 (1) v2(3)];
fis2.input(2) .mf (2) .params = [v2(2) v2(4) v2(6)];
fis2.input(2) .mf (3) .params = [v2(5) v2(7) 15];

c

% Generar valores continuos
[E1l,E2]=meshgrid(0:0.5:10,0:0.5:10);

FlSl=evalfis ([E

1(:) ]
F2Sl=evalfis ([El(:)

E2(:)1,
E2(:)],fis2);

o

5 Calculo de RMSE para costo de funcion
costo=sqrt (1/size (F1S1,1)*sum((F1S1 - F2S1)."2));

end

A6: Codigo funcion de costo cruise control

function costo=funcionoptimizarCC (valores,problem)

fiscc=problem.fis?2;
sistemas=problem.sistemas;
% Ordenar valores de algoritmo

vl = sort(valores(1:13));

fiscc.input(l) .mf(1l).params = [-2 -1 v1(1l) v1(3)1;
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fiscc.input(l) .mf(2) .params = [v1(2) v1(4) v1(6)]1;
fiscc.input(l) .mf(3) .params = [v1(5) v1(7) v1(9)1;
fiscc.input(l) .mf (4) .params = [v1(8) v1(10) v1(1l2)];
fiscc.input(l) .mf(5).params = [v1(11l) v1(13) 1 2];

% Simulacion y parametros con FIS candidato
m = 1000;
b = 50;
r = 10;
t = 0:0.01:20; % Tiempo de 20 segundos
% Correr simulacion de controlador difuso, salida se almacena en
try
options = simset ('SrcWorkspace', 'current');

sim('PlantaCCLucioControlDifusoMVOp',20,o0ptions)
% Calculo de RMSE para costo de funcion
costo=sqgrt(1/size(t,1)*sum((r - vtd)."2));
catch
costo=inf;
end
end

function costo=funcionoptimizarCC (valores,problem)

fiscc=problem.fis2;
sistemas=problem.sistemas;

% Ordenar valores de algoritmo

vl = sort(valores(1:13));
% 1 para mamdani, 2 para sugeno
if sistemas{2}=="1"

v2 = sort(valores(14:26));
else

v2 = sort(valores(14:18));
end

o

% Mamdani o sugeno, depende de lo que recibe en sistemas

fiscc.input(l) .mf(1l) .params = [-2 -1 v1(1l) v1(3)];
fiscc.input(l) .mf(2) .params = [v1(2) v1(4) v1(6)]1;
fiscc.input(l) .mf(3) .params = [v1(5) v1(7) v1(9)1;
fiscc.input(l) .mf (4) .params = [v1(8) v1(10) v1(12)];
fiscc.input(l) .mf(5) .params = [v1(11l) v1(13) 1 2];
if sistemas{2}=="'1"
fiscc.output (1) .mf (1) .params = [-2 -1 v2(1l) v2(3)1;
fiscc.output (1) .mf (2) .params = [v2(2) v2(4) v2(6)];
fiscc.output (1) .mf (3) .params = [v2(5) v2(7) v2(9)1;
fiscc.output (1) .mf (4) .params = [v2(8) v2(10) v2(12)1];
fiscc.output (1) .mf (5) .params = [v2(11l) v2(13) 1 2];
else
fiscc.output (1) .mf (1) .params = v2(1);
fiscc.output (1) .mf (2) .params = v2(2);
fiscc.output(l) .mf (3) .params = v2(3);
fiscc.output (1) .mf (4) .params = v2(4);
fiscc.output (1) .mf (5) .params = v2(5);

end

o

= 1000;
= 50;
10;

+ 8 O3

o

try

Simulacion y parametros

con FIS candidato

= 0:0.01:20; % Tiempo de 20 segundos

Correr simulacion de controlador difuso, salida se almacena en

vtd

vtd
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options = simset ('SrcWorkspace', 'current');
sim('PlantaCCLucioControlDifusoMVOp',20,o0ptions)
% Calculo de RMSE para costo de funcion
costo=sqgrt (1/size(t,1) *sum((r - vtd)."2));
catch
costo=inf;
end
end

AT: Cddigo funcion de costo control de temperatura

function costo=funcionoptimizarReg(valores,problem)

fisreg=problem.fis2;
% Ordenar valores de algoritmo
vl = sort(valores(1:7)*20);

v2 = sort(valores(8:14));

fisreg.input (1) .mf (1) .params = [-30 -30 v1(1l) v1(3)1;
fisreg.input (1) .mf (2) .params = [v1(2) v1(4) v1(6)];
fisreg.input (1) .mf (3) .params = [v1(5) v1(7) 30 30];
fisreg.input (2) .mf (1) .params = [-3 -3 v2(1l) v2(3)1;
fisreg.input (2) .mf (2) .params = [v2(2) v2(4) v2(6)];
fisreg.input (2) .mf (3) .params = [v2(5) v2(7) 3 31;

% Simulacion y parametros con FIS candidato
1

% Correr simulacion de controlador difuso, salida se almacena en flujo y

% temperatura

try
options = simset ('SrcWorkspace', 'current');
sim('PlantaRegadera', 50, options)

rmseflujo=sqgrt (mean((flujo(:,1)-flujo(:,2))."2));

rmsetemp=sqrt (mean ( (temperatura(:,1) -temperatura(:,2))

costo=rmseflujo+rmsetemp;
catch

costo=inf;
end
end

function costo=funcionoptimizarReg(valores,problem)

fisreg=problem.fis2;
sistemas=problem.sistemas;

% Ordenar valores de algoritmo
vl = sort(valores(1:7)*20);
v2 = sort(valores(8:14));

% 1 para mamdani, 2 para sugeno

if sistemas{2}=="1"
v3 = sort(valores(15:27));
v4 = sort(valores(28:40));
else
v3 = sort(valores(15:19));
v4 = sort(valores(20:24));
end

212)) i
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fisreg.input (1) .mf (1)
fisreg.input (1) .mf (2)
fisreg.input (1) .mf (3)

fisreg.input (2) .mf (1)
fisreg.input (2) .mf (2)
fisreg.input (2) .mf (3)

if sistemas
fisreg.
fisreg.
fisreg.
fisreg.
fisreg.

fisreg.
fisreg.
fisreg.
fisreg.
fisreg.
else
fisreg.
fisreg.
fisreg.
fisreg.
fisreg.

fisreg.
fisreg.
fisreg.
fisreg.
fisreg.

o

o

3 temperatu
try
options

{2)=="1"
output (1)
output (1)
output (1)
output (1)
output (1)

output (2)
output (2)
output (2)
output (2)
output (2)

output (1)
output (1)
output (1)
output (1)
output (1)

output (2)
output (2)
output (2)
output (2)
output (2)

ra

> Correr simulacion de controlador difuso,

.params = [-30 -30 v1(1l) v1(3)]1;
.params = [v1(2) v1(4) v1(6)];
.params = [v1(5) v1(7) 30 30];
.params = [-3 -3 v2(1l) v2(3)1];
.params = [v2(2) v2(4) v2(6)];
.params = [v2(5) v2(7) 3 31;

.mf (1) .params = [-1 v3(1l) v3(3)];

.mf (2) .params = [v3(2) v3(4) v3(6)]1;
.mf (3) .params = [v3(5) v3(7) v3(9)];
.mf (4) .params = [v3(8) v3(10) v3(12)]1;
.mf (5) .params = [v3(11l]) v3(13) 1];
.mf (1) .params = [-1 v4(1l) v4(3)];

.mf (2) .params = [vd (2) v4(4) v4(6)];

.mf (3) .params = [v4(5) v4(7) v4(9)];

.mf (4) .params = [v4(8) v4(10) v4(12)]1;

.mf (5) .params = [v4(11l) v4(13) 1];

.mf (1) .params = v3(1);

.mf (2) .params = v3(2);

.mf (3) .params = v3(3);

.mf (4) .params = v3(4);

.mf (5) .params = v3(5);

.mf (1) .params = v4(1);

.mf (2) .params = v4(2);

.mf (3) .params = v4(3);

.mf (4) .params = v4(4);

.mf (5) .params = v4(5);

% Simulacion y parametros con FIS candidato
1

= simset ('SrcWorkspace', 'current');
sim('PlantaRegadera', 50, options)

rmseflujo=sqgrt (mean((flujo(:,1)-flujo(:,2))."2));

rmsetemp=sqrt (mean ( (temperatura(:,1l) -temperatura(:,2))

costo=rmseflujo+rmsetemp;

catch
costo=i

end

end

nf;

A8: Codigo funcion de costo pendulo invertido

function costo=funcionoptimizarPend(valores,problem)

fispend=pro
vl=valores;

fispend.input (1) .mf (1) .params
fispend.input (1) .mf (2) .params

blem.fis2;

[vl(1l)*0.6 v1(2)*10 -0.3 0];
[v1(3)*0.6 v1(4)*10 0.3 0],

fispend.input (2) .mf (1) .params = [v1(5)*2 v1(6)*10 -1 0];

salida se almacena en flujo y

212)) i
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fispend.input (2) .mf (2)

fispend.input (3) .mf (
fispend.input (3) .mf (

fispend.input (4) .mf (1) .
fispend.input (4) .mf (2).

[

try

1
2

)
)

.params

.params
.params

params
params

[vi(7)*2 v1(8)*10 1 0];

[v1(9)*6 v1(10)*10 -3 0];
[vli(11l)*6 v1(12)*10 3 0];

[v1(13)*6 v1(14)*10 -3 0];
[v1(15)*6 v1(16)*10 3 01];

5 Correr simulacion de controlador difuso

options = simset ('SrcWorkspace', 'current');
sim('PlantaPendulo',20,options)

angulomax=max (Theta) ;
angulomin=min (Theta) ;

if (angulomax<l && angulomin>-1)
costo=sqgrt (mean ( (Xref-X) ."2));

else
costo=inf;
end

catch
costo=inf;

end

end

function costo=funcionoptimizarPend(valores,problem)

fispend=problem.fis2

o

’

5 Ordenar valores de algoritmo

vl=sort (valores(1:4)*0.3);

v2=sort (valores (5:8));

v3=sort (valores(9:12)*3);
vd=sort (valores (13:16)*3) ;

fispend.input (1) .mf (1) .params

fispend.input (1) .mf (2).

fispend.input (2) .mf (1) .
fispend.input (2) .mf (2).

fispend.input (3) .mf (
fispend.input (3) .mf (

fispend.input (4) .mf (1) .
fispend.input (4) .mf (2) .

1
2

)
)

params

params
params

.params
.params

params
params

[-0.9 v1(1) v1(3) O0];

[v1(2) v1(4) 0.9 0];

[-3 v2(1) v2(3) 0];
[v2(2) v2(4) 3 01;

[-9 v4 (1) v4(3) 0];
[v4d(2) v4(4) 9 0];

% Correr simulacion de controlador difuso

try

options = simset ('SrcWorkspace', 'current');
sim('PlantaPendulo',20,options)

angulomax=max (Theta) ;
angulomin=min (Theta) ;

if (angulomax<l && angulomin>-1)
costo=sqrt (mean ( (Xref-X) ."2));

else
costo=inf;
end
catch
costo=inf;
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end
end

A9: Cadigo funcion de costo robot movil

function costo=funcionoptimizarProbot (valores,problem)

fisprobot=problem.fis2;
sistemas=problem.sistemas;
% Ordenar valores de algoritmo
vl = sort(valores(1:9));

v2 = sort(valores(10:18));

)

% 1 para mamdani, 2 para sugeno
if sistemas{2}=="'1"
v3 = sort(valores(19:25));
v4 = sort(valores (26:32));
else
v3 = sort(valores(19:21));
v4d = sort(valores(22:24));

end
fisprobot.input (1) .mf (1) .params = [-1.72 v1(1l) v1(2) v1(4)1;
fisprobot.input (1) .mf (2) .params = [v1(3) v1(5) v1(7)];

fisprobot.input (1) .mf (3) .params [vi(6e) v1(8) v1(9) 1.721;

fisprobot.input (2) .mf (1) .params = [-1.72 v2(1l) v2(2) v2(4)1;
fisprobot.input (2) .mf (2) .params = [v2(3) v2(5) v2(7)];
fisprobot.input (2) .mf (3) .params = [v2(6) v2(8) v2(9) 1.72]1;
if sistemas{2}=="1"
fisprobot.output (1) .mf (1) .params = [-1.8 v3(1l) v3(3)1;
fisprobot.output (1) .mf (2) .params = [v3(2) v3(4) v3(6)];
fisprobot.output (1) .mf (3) .params = [v3(5) v3(7) 1.8]1;
fisprobot.output (2) .mf (1) .params = [-1.8 v4 (1) v4(3)1;
fisprobot.output (2) .mf (2) .params = [v4(2) v4(4) v4(6)];
fisprobot.output (2) .mf (3) .params = [v4(5) v4(7) 1.8]1;
else
fisprobot.output (1) .mf (1) .params = v3(1);
fisprobot.output (1) .mf (2) .params = v3(2);
fisprobot.output (1) .mf (3) .params = v3(3);
fisprobot.output (2) .mf (1) .params = v4(1l);
fisprobot.output (2) .mf (2) .params = v4(2);
fisprobot.output (2) .mf (3) .params = v4(3);
end
% Correr simulacion de controlador difuso
try
options = simset ('SrcWorkspace', 'current');
sim('ProbotISCI2016',100,0ptions)
vmse = mse (data.signals.values(:,2) - data.signals.values(:,1));%llanta una
wmse = mse (data.signals.values(:,4) - data.signals.values(:,3));%llanta dos

costo= vmse + wmse;
catch

costo=inf;
end
end
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A10: Cadigo Algoritmo F-MVO 1

function
[Best universe Inflation rate,Best universe,Convergence curve]=MVO (N,Max time,lb,ub,dim, fobj, NI

,WEP_Max,WEP Min,p,problem)

$Two variables for saving the position and inflation rate (fitness) of the best universe
Best universe=zeros(l,dim);
Best universe Inflation rate=inf;

%Initialize the positions of universes
Universes=initialization (N,dim,ub, 1b) ;

$Minimum and maximum of Wormhole Existence Probability (min and max in
Eg. (3.3) in the paper

WEP Max=1;

WEP _Min=0.2;

o° oe

o

Convergence curve=zeros (1,Max_time);

$Iteration(time) counter
Time=1;
FWep=readfis ('FWEPmamdani.fis');

$Main loop
while Time<Max time+l

%Eg. (3.3) in the paper
% WEP=WEP_Min+Time* ( (WEP_Max-WEP Min)/Max time);
Lightyears=Time/Max time;
WEPp=evalfis (Lightyears, FWep) ;
WEP=WEPp* (WEP_Max-WEP Min)+WEP Min;

$Travelling Distance Rate (Formula): Eg. (3.4) in the paper
TDR=1-((Time) " (1/p)/ (Max_time) " (1/p));

$Inflation rates (I) (fitness values)
Inflation rates=zeros(l,size(Universes,1));

Al11l: Codigo Algoritmo F-MVO 2

function
[Best universe Inflation rate,Best universe,Convergence curve]=MVO(N,Max time,lb,ub,dim, fobj, NI

,WEP_Max,WEP Min,p,problem)

$Two variables for saving the position and inflation rate (fitness) of the best universe
Best universe=zeros(l,dim);
Best universe Inflation rate=inf;

$Initialize the positions of universes
Universes=initialization(N,dim,ub, 1b);

Minimum and maximum of Wormhole Existence Probability (min and max in
Eg. (3.3) in the paper
WEP Max=1;
WEP Min=0.2;

o o o

o

Convergence curve=zeros(l,Max time);
%$Iteration(time) counter

Time=1;
FWep=readfis ('FWEPmamdani.fis"');
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$Main loop
while Time<Max time+l

$Eg. (3.3) in the paper
WEP=WEP_Min+Time* ( (WEP_Max-WEP_Min) /Max time);

Lightyears=Time/Max time;

WEPp=evalfis (Lightyears, FWep) ;

WEPp= (WEPp-0.33)/(0.67-0.33);

WEP=WEPp* (WEP_Max-WEP Min)+WEP Min;

o

%Travelling Distance Rate (Formula): Eg. (3.4) in the paper
TDR=1-((Time) "~ (1/p)/ (Max_time) " (1/p));

$Inflation rates (I) (fitness values)
Inflation rates=zeros(l,size(Universes,1));

A12: Cadigo Algoritmo F-MVO 3

function
[Best universe Inflation rate,Best universe,Convergence curve]=MVO(N,Max time,lb,ub,dim, fobj, NI
,WEP_Max,WEP Min,p,problem)

$Two variables for saving the position and inflation rate (fitness) of the best universe
Best universe=zeros(1l,dim);
Best universe Inflation rate=inf;

%$Initialize the positions of universes
Universes=initialization(N,dim,ub, 1b) ;

o

sMinimum and maximum of Wormhole Existence Probability (min and max in
Eg. (3.3) in the paper

WEP Max=1;

WEP Min=0.2;

o° o

o

Convergence curve=zeros (1,Max time);

$Iteration(time) counter
Time=1;
FWep=readfis ('FWEPmamdani.fis"');

$Main loop
while Time<Max time+1l

%Egq. (3.3) in the paper

WEP=WEP_Min+Time* ((WEP_Max-WEP Min)/Max time);
Lightyears=Time/Max time;
Fisv=evalfis (Lightyears, Filep) ;
WEPp=(Fisv(1)-0.33)/(0.67-0.33);
WEP=WEPp* (WEP_Max-WEP_Min)+WEP_ Min;

o

%Travelling Distance Rate (Formula): Eqg. (3.4) in the paper
% TDR=1-((Time) " (1/p)/ (Max_time) " (1/p));

TDRp= (Fisv(2)-0.33)/(0.67-0.33);

TDR=TDRp* ( (p/10)-0) +0;

$Inflation rates (I) (fitness values)
Inflation rates=zeros(l,size(Universes,1));
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A13: Tablas de experimentos funciones matematicas de prueba

Tabla A13.1 Experimentos funciones matematicas de prueba con 5 dimensiones F1-F7

Experimento F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
1 4.64E-05 1.65E-03 1.51E-04 5.37E-03 1.21E+01 5.99E-05 6.05E-04
2 2.48E-04 197E-03 8.15E-05 9.29E-03 2.36E+01 1.04E-04 1.25E-03
3 8.84E-05 2.40E-03 4.41E-04 1.53E-02 1.99E+01 1.25E-04 1.11E-03
4 9.14E-05 9.38E-04 1.86E-04 9.18E-03 7.78E-01 191E-04 6.58E-04
5 7.26E-05 1.53E-03 5.89E-04 5.35E-03 1.70E-01 6.93E-05 1.95E-04
6 1.60E-04 2.03E-03 3.47E-05 6.94E-03 3.97E+00 1.10E-04 1.12E-03
7 6.94E-05 1.94E-03 1.74E-03 1.02E-02 4.20E-01 2.30E-04 1.78E-04
8 1.67E-04 251E-03 8.38E-04 8.71E-03 9.42E+00 1.13E-04 1.08E-03
9 6.37E-05 2.13E-03 2.17E-04 1.06E-02 4.81E+02 3.69E-05 3.12E-04
10 1.46E-04 1.73E-03 1.43E-04 1.19E-02 3.32E-01 2.02E-04 8.50E-04
11 1.00E-04 5.07E-04 2.80E-04 1.09E-02 1.15E+01 1.20E-04 3.23E-04
12 1.27E-04 3.43E-03 4.14E-04 1.13E-02 2.23E-01 3.56E-04 8.40E-04
13 1.09E-04 6.06E-03 7.29E-04 6.56E-03 1.61E-01 9.59E-05 8.11E-04
14 1.07E-04 2.64E-03 1.93E-04 6.28E-03 4.45E-01 2.20E-04 1.00E-03
15 1.78E-04 1.73E-03 2.07E-04 4.84E-03 1.87E-01 9.39E-05 3.51E-04
16 2.17E-04 1.76E-03 1.92E-03 1.03E-02 6.13E-01 6.36E-05 6.04E-04
17 2.90E-04 1.73E-03 6.42E-05 5.19E-03 6.43E-01 7.67E-05 1.85E-04
18 5.97E-05 7.80E-04 3.05E-04 6.69E-03 4.57E-01 143E-04 1.80E-03
19 7.97E-05 4.87E-03 1.13E-04 5.28E-03 6.40E+00 2.55E-04 8.49E-04
20 1.60E-04 2.62E-03 1.34E-04 6.74E-03 4.36E-01 2.02E-04 1.43E-03
21 7.50E-05 2.30E-03 9.47E-05 4.75E-03 2.71E+01 5.86E-05 1.86E-04
22 1.43E-04 1.80E-03 9.76E-05 7.17E-03 4.35E+00 2.08E-04 2.46E-04
23 9.48E-05 2.59E-03 2.19E-04 7.59E-03 4.19E+00 7.72E-05 1.62E-04
24 3.01E-04 255E-03 1.63E-04 1.29E-02 4.19E+02 1.22E-04 1.74E-03
25 1.13E-04 2.46E-03 1.61E-04 8.72E-03 2.46E-01 7.74E-05 2.04E-04
26 1.40E-04 2.06E-03 1.30E-04 9.01E-03 3.72E-01 2.11E-04 7.06E-04
27 1.26E-04 2.64E-03 4.94E-04 6.91E-03 3.79E+02 2.49E-04 1.38E-03
28 1.83E-04 196E-03 4.08E-04 7.46E-03 3.65E-01 1.31E-04 1.46E-04
29 7.78E-05 2.73E-03 3.57E-04 1.34E-02 1.06E+01 4.53E-05 4.72E-04
30 1.16E-04 2.41E-03 3.02E-04 4.53E-03 2.57E-01 1.57E-04 6.28E-04
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Tabla A13.2 Experimentos funciones matematicas de prueba con 5 dimensiones F8-F13

Experimento F8 F9 F10 F11 F12 F13
1 -1.80E+03 2.98E+00 5.28E-03 5.98E-02 3.57E-06 4.18E-05
2 -1.36E+03 9.95E+00 7.88E-03 5.24E-02 1.10E-05 4.52E-05
3 -1.98E+03 1.99E+00 7.24E-03 6.78E-02 8.41E-06 7.29E-06
4 -1.98E+03 2.98E+00 5.44E-03 6.84E-02 4.16E-06 7.50E-05
5 -1.42E+03 4.97E+00 6.37E-03 1.26E-02 1.00E-06 3.53E-05
6 -1.21E+03 2.98E+00 4.12E-03 8.92E-02 1.24E-05 8.50E-06
7 -1.74E+03 2.98E+00 5.25E-03 5.35E-02 4.25E-06 1.47E-05
8 -1.76E+03 6.96E+00 5.22E-03 7.34E-02 3.52E-05 1.07E-04
9 -1.34E+03 9.95E+00 4.53E-03 3.32E-02 6.27E-06 5.46E-06
10 -1.11E+03 1.99E+00 5.96E-03 9.13E-02 5.61E-06 5.05E-05
11 -1.74E+03 2.98E+00 5.68E-03 1.27E-01 4.05E-05 5.82E-05
12 -1.23E+03 4.98E+00 7.72E-03 1.38E-01 5.42E-06 4.81E-05
13 -1.98E+03 4.97E+00 7.05E-03 5.59E-02 1.24E-05 2.51E-05
14 -1.76E+03 8.95E+00 4.16E-03 1.45E-01 1.30E-05 2.58E-05
15 -1.54E+03 8.95E+00 1.23E-02 7.49E-02 1.18E-05 1.92E-05
16 -1.88E+03 1.99E+01 7.55E-03 4.35E-02 3.65E-06 7.26E-05
17 -1.34E+03 4.97E+00 7.04E-03 5.71E-02 8.98E-06 8.68E-06
18 -1.50E+03 2.98E+00 6.65E-03 9.39E-02 2.07E-05 2.15E-05
19 -1.98E+03 6.96E+00 5.37E-03 1.81E-01 1.32E-05 7.62E-05
20 -1.46E+03 1.29E+01 6.14E-03 5.02E-02 2.69E-05 4.52E-05
21 -1.42E+03 1.29E+01 9.35E-03 4.70E-02 7.36E-06 7.08E-05
22 -1.33E+03 2.98E+00 8.29E-03 6.78E-02 2.34E-06 3.78E-06
23 -1.42E+03 9.95E+00 6.85E-03 8.67E-02 2.70E-06 3.68E-05
24 -1.76E+03 1.09E+01 5.78E-03 4.46E-02 2.40E-05 1.53E-05
25 -1.86E+03 9.95E-01 5.55E-03 1.33E-01 1.22E-05 1.15E-05
26 -1.19E+03 9.95E-01 1.73E-03 1.48E-01 2.30E-05 3.57E-05
27 -1.36E+03 5.97E+00 4.25E-03 1.27E-01 6.72E-06 1.18E-04
28 -1.86E+03 3.98E+00 2.69E-03 6.12E-02 3.04E-06 1.36E-05
29 -9.89E+02 6.96E+00 8.81E-03 8.69E-02 9.85E-06 3.60E-05
30 -1.80E+03 8.95E+00 4.67E-03 1.13E-01 1.01E-05 2.10E-05
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Tabla A13.3 Experimentos funciones matematicas de prueba con 10 dimensiones F1-F7

Experimento F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
1 3.94E-03 2.10E-02 4.99E-03 3.48E-02 9.37E+00 4.41E-03 4.77E-03
2 1.04E-03 1.27E-02 1.14E-02 2.77E-02 6.57E+00 3.96E-03 2.60E-03
3 4.61E-03 1.32E-02 1.08E-02 1.62E-02 4.07E+00 1.92E-03 1.16E-03
4 4.88E-03 1.01E-02 1.09E-02 2.15E-02 9.22E+01 1.65E-03 4.32E-03
5 1.45E-03 1.02E-02 2.10E-02 5.95E-02 1.16E+02 2.93E-03 4.79E-03
6 4.83E-03 1.07E-02 1.73E-02 1.99E-02 2.43E+03 2.29E-03 3.71E-03
7 1.79E-03 1.44E-02 1.23E-02 4.90E-02 159E+02 2.15E-03 1.29E-03
8 1.75E-03 1.31E-02 2.08E-02 2.45E-02 4.20E+00 1.74E-03 1.15E-03
9 1.23E-03 9.70E-03 8.71E-03 3.13E-02 8.13E+00 1.95E-03 2.13E-03
10 2.13E-03 1.04E-02 9.29E-03 3.20E-02 7.65E+00 1.06E-03 2.13E-03
11 1.18E-03 2.02E-02 1.50E-02 3.12E-02 6.62E+00 4.94E-04 3.40E-03
12 2.85E-03 1.15E-02 1.27E-02 1.25E-02 6.84E+00 3.86E-03 5.13E-04
13 2.47E-03 8.92E-03 8.52E-03 3.36E-02 5.28E+00 5.51E-03 4.05E-04
14 1.76E-03 1.06E-02 1.25E-02 2.12E-02 5.94E+00 1.38E-03 2.20E-03
15 1.56E-03 1.24E-02 1.61E-02 3.36E-02 8.58E+01 2.74E-03 1.26E-03
16 1.10E-03 1.48E-02 7.26E-03 4.32E-02 8.99E+00 1.41E-03 1.55E-03
17 1.44E-03 1.95E-02 145E-02 2.09E-02 5.98E+00 1.54E-03 2.25E-03
18 2.16E-03 1.13E-02 3.90E-02 6.63E-02 9.23E+00 4.31E-03 1.31E-03
19 1.84E-03 1.36E-02 2.72E-02 2.51E-02 9.04E+00 1.66E-03 1.46E-03
20 1.17E-03 1.04E-02 1.94E-02 2.12E-02 7.04E+00 2.80E-03 3.34E-03
21 241E-03 1.64E-02 3.64E-02 1.98E-02 7.76E+00 1.58E-03 5.00E-03
22 3.66E-03 2.76E-02 3.91E-03 3.06E-02 9.15E+00 8.30E-04 3.22E-03
23 2.60E-03 8.60E-03 3.56E-02 9.27E-03 7.18E+00 1.76E-03 2.04E-03
24 1.87E-03 1.58E-02 3.40E-03 3.73E-02 5.84E+02 9.96E-04 1.67E-03
25 2.72E-03 1.23E-02 7.48E-02 3.60E-02 6.65E+00 2.57E-03 2.44E-03
26 2.78E-03 1.32E-02 1.88E-02 4.83E-02 4.19E+00 2.97E-03 8.76E-04
27 1.20E-03 1.40E-02 2.89E-03 2.80E-02 5.15E+00 1.41E-03 1.12E-03
28 4.71E-03 2.07E-02 3.75E-02 3.01E-02 4.08E+00 1.95E-03 1.77E-03
29 1.70E-03 1.04E-02 3.42E-03 1.40E-02 6.14E+00 1.12E-03 2.31E-03
30 2.03E-03 1.66E-02 1.99E-02 2.54E-02 9.06E+00 2.39E-03 9.64E-04
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Tabla A13.4 Experimentos funciones matematicas de prueba con 10 dimensiones F8-F13

Experimento F8 F9 F10 F11 F12 F13
1 -2.73E+03 3.18E+01 1.44E-02 2.77E-01 1.12E-04 1.35E-04
2 -3.08E+03 4.08E+01 1.51E-02 2.86E-01 3.13E-05 1.95E-04
3 -3.10E+03 2.09E+01 1.10E-02 1.34E-01 3.12E-01 5.73E-04
4 -2.77E+03 8.96E+00 1.65E+00 2.81E-01 3.13E-01 1.18E-02
5 -3.24E+03 4.68E+01 1.54E-02 1.48E-01 5.49E-05 9.35E-04
6 -2.04E+03 5.97E+00 1.73E-02 2.12E-01 1.30E-04 1.57E-04
7 -2.71E+03 4.28E+01 2.98E-02 3.93E-01 2.15E-04 3.00E-04
8 -3.32E+03 3.48E+01 2.16E-02 3.19E-01 3.12E-01 2.15E-04
9 -3.10E+03 3.18E+01 1.65E+00 2.20E-01 2.17E-04 1.70E-04
10 -2.31E+03 2.19E+01 1.16E+00 5.10E-01 1.32E-04 2.04E-04
11 -2.87E+03 1.79E+01 2.01E-02 2.85E-01 1.20E-04 2.59E-04
12 -2.75E+03 1.49E+01 1.63E-02 2.57E-01 9.72E-05 1.75E-04
13 -3.06E+03 2.98E+01 1.16E+00 4.08E-01 1.13E-04 2.00E-04
14 -2.93E+03 547E+01 1.70E-02 2.63E-01 6.31E-05 1.14E-02
15 -2.57E+03 2.49E+01 1.55E-02 2.60E-01 3.12E-01 6.86E-05
16 -3.01E+03 1.99E+01 2.85E-02 3.50E-01 5.41E-05 3.92E-04
17 -2.83E+03 1.89E+01 1.70E-02 1.83E-01 7.21E-05 1.25E-02
18 -2.99E+03 3.38E+01 1.26E-02 3.92E-01 3.64E-05 6.89E-04
19 -2.69E+03 3.08E+01 2.78E-02 4.57E-01 1.65E-05 1.22E-02
20 -2.81E+03 1.69E+01 1.34E-02 1.56E-01 4.74E-05 7.62E-04
21 -3.42E+03  2.49E+01 2.62E-02 3.39E-01 1.17E-04 6.74E-04
22 -3.10E+03 2.69E+01 9.04E-03 6.70E-01 1.82E-04 1.03E-04
23 -2.69E+03 5.97E+00 2.19E-02 5.15E-01 6.88E-05 1.36E-04
24 -2.92E+03 3.48E+01 1.26E-02 3.82E-01 7.76E-05 1.27E-04
25 -2.77E+03 4.38E+01 2.38E-02 2.00E-01 1.39E-04 6.59E-04
26 -1.64E+03 2.19E+01 1.89E-02 4.66E-01 8.47E-05 2.52E-04
27 -2.33E+03 1.69E+01 2.43E-02 6.14E-01 1.83E-04 8.75E-04
28 -3.28E+03 2.59E+01 2.01E+00 1.92E-01 9.33E-05 1.87E-04
29 -3.10E+03 2.19E+01 1.99E-02 5.58E-02 1.68E-04 3.51E-04
30 -3.03E+03 3.28E+01 2.37E-02 3.31E-01 2.48E-04 4.48E-04
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Tabla A13.5 Experimentos funciones matematicas de prueba con 20 dimensiones F1-F7

Experimento F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

1 242E-02 6.57E-02 1.55E+00 1.81E-01 1.64E+01 2.43E-02 1.70E-02
2 3.22E-02 6.68E-02 2.36E+00 3.18E-01 1.78E+01 2.58E-02 1.14E-02
3 3.66E-02 1.19E-01 1.32E+00 1.42E-01 1.61E+01 4.16E-02 1.30E-02
4 2.60E-02 9.08E-02 1.40E+00 3.62E-01 1.91E+01 253E-02 2.75E-03
5 3.65E-02 6.01E-02 1.97E+00 3.00E-01 1.89E+01 1.31E-02 6.01E-03
6 3.86E-02 1.36E-01 1.68E+00 1.58E-01 1.82E+01 3.90E-02 1.10E-02

251E-02 1.15E-01 7.82E-01 1.41E-01 1.17E+03 2.95E-02 1.06E-02
8 2.28E-02 1.14E-01 2.50E+00 1.39E-01 1.56E+02 3.41E-02 1.48E-02
9 3.07E-02 2.02E-01 3.60E+00 2.89E-01 1.75E+01 3.20E-02 4.75E-03
10 403E-02 8.73E-02 7.44E-01 1.40E-01 3.22E+02 1.68E-02 5.83E-03
11 3.13E-02 1.06E-01 2.20E+00 1.51E-01 1.34E+01 5.43E-02 1.17E-02
12 2.85E-02 7.93E-02 1.31E+00 1.63E-01 1.93E+01 3.14E-02 1.93E-02
13 429E-02 1.01E-01 5.37E-01 1.29E-01 1.07E+02 2.01E-02 3.83E-03
14 3.99E-02 1.47E-01 3.01E+00 2.46E-01 1.69E+03 2.84E-02 6.47E-03
15 3.29E-02 1.03E-01 7.12E-01 3.81E-01 1.91E+01 3.07E-02 9.48E-03
16 242E-02 6.05E-02 9.49E-01 1.88E-01 1.85E+01 2.28E-02 7.09E-03
17 2.01E-02 1.14E-01 9.19E-01 2.82E-01 1.88E+01 4.12E-02 1.32E-02
18 186E-02 1.89E-01 1.18E+00 1.07E-01 1.88E+01 2.97E-02 7.02E-03
19 2.64E-02 1.18E-01 1.96E+00 1.75E-01 1.94E+01 3.02E-02 6.40E-03
20 251E-02 8.97E-02 1.44E+00 2.08E-01 1.18E+02 3.44E-02 1.29E-02
21 5.70E-02 8.43E-02 8.13E-01 1.60E-01 5.10E+02 3.43E-02 3.09E-03
22 3.18E-02 2.18E-01 5.97E-01 143E-01 2.17E+02 3.17E-02 9.71E-03
23 2.71E-02 7.80E-02 1.33E+00 1.56E-01 1.68E+01 3.40E-02 8.68E-03
24 2.23E-02 1.04E-01 2.89E+00 1.20E-01 2.79E+02 2.95E-02 4.11E-03
25 3.26E-02 1.12E-01 6.87E-01 1.77/E-01 1.63E+01 2.00E-02 1.47E-02
26 2.86E-02 6.46E-02 2.14E+00 1.65E-01 1.13E+02 5.35E-02 1.75E-02
27 474E-02 1.39E-01 1.35E+00 2.17E-01 9.36E+01 3.13E-02 6.10E-03
28 477E-02 1.20E-01 1.35E+00 4.39E-01 1.73E+01 5.25E-02 9.59E-03
29 3.36E-02 1.30E-01 1.92E+00 1.74E-01 1.89E+01 3.00E-02 9.09E-03
30 1.67E-02 7.03E-02 2.59E+00 1.65E-01 1.75E+01 2.94E-02 8.77E-03
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Tabla A13.6 Experimentos funciones matematicas de prueba con 20 dimensiones F8-F13

Experimento F8 F9 F10 F11 F12 F13

1 -5.85E+03 7.36E+01 1.85E+00 1.63E-01 3.25E-01 1.15E-02
2 -5.30E+03 6.77E+01 8.01E-01 9.45E-02 3.02E-04 2.69E-03

-4.44E+03 8.86E+01 5.59E-02 1.94E-01 1.81E+00 4.86E-03
4 -5.28E+03 7.66E+01 7.23E-02 1.80E-01 1.64E+00 4.60E-03
5 -4.92E+03 1.02E+02 7.79E-01 2.04E-01 6.16E-04 1.66E-02
6 -5.50E+03 5.47E+01 8.38E-02 1.36E-01 1.82E-03 1.77E-02
7 -5.42E+03 7.96E+01 6.29E-02 2.79E-01 1.57E-01 1.63E-02
8 -5.04E+03 7.86E+01 1.17E+00 1.63E-01 2.30E-04 1.41E-03
9 -5.14E+03 5.17E+01 6.00E-02 1.41E-01 2.78E-04 4.56E-03
10 -490E+03 5.67E+01 7.72E-02 2.69E-01 5.58E-01 5.47E-03
11 -5.26E+03 7.07E+01 1.44E+00 1.49E-01 4.34E-04 1.49E-02
12 -6.09E+03 4.28E+01 1.85E+00 1.19E-01 1.73E-01 4.19E-03
13 -455E+03 6.37E+01 4.53E-01 2.80E-01 1.56E+00 3.44E-03
14 -5.02E+03 9.25E+01 5.12E-02 1.86E-01 3.28E+00 3.79E-03
15 -5.52E+03 8.06E+01 1.17E+00 1.82E-01 3.65E-04 3.02E-02
16 -5.39E+03 7.56E+01 1.17E+00 2.05E-01 1.12E+00 7.32E-03
17 -5.28E+03 4.98E+01 5.30E-02 1.12E-01 3.35E-04 1.35E-02
18 -4.65E+03 1.14E+02 5.25E-02 1.33E-01 1.70E+00 1.39E-03
19 -5.08E+03 7.17E+01 6.92E-02 2.07E-01 8.67E-04 4.04E-03
20 -5.30E+03 9.45E+01 5.72E-02 2.11E-01 1.46E-02 1.61E-03
21 -4.63E+03 1.27E+02 6.77E-01 1.57E-01 1.58E-01 4.64E-03
22 -4.61E+03 1.09E+02 7.89E-01 1.24E-01 2.13E+00 4.37E-03
23 -5.34E+03 9.95E+01 6.50E-02 1.20E-01 2.18E-03 1.07E-02
24 -5.50E+03 7.96E+01 5.95E-02 9.45E-02 2.81E-01 3.20E-02
25 -5.10E+03 6.87E+01 8.62E-02 2.07E-01 5.34E-03 4.31E-03
26 -4.27E+03 8.36E+01 4.69E-02 1.33E-01 1.10E+00 3.00E-03
27 -5.34E+03 9.75E+01 4.93E-02 1.35E-01 6.98E-01 6.96E-03
28 -5.50E+03 8.96E+01 9.34E-02 1.98E-01 6.81E-01 1.38E-02
29 -4.77E+03 6.77E+01 9.13E-02 1.83E-01 1.20E-03 6.53E-02
30 -5.75E+03 8.66E+01 4.19E-02 2.62E-01 2.34E-02 8.32E-03
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Tabla A13.7 Experimentos funciones matematicas de prueba con 30 dimensiones F1-F7

Experimento F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

1 2.01E-01 1.04E+00 5.15E+01 9.45E-01 3.32E+02 2.24E-01 1.38E-02
2 2.35E-01 2.31E-01 5.66E+01 1.19E+00 2.89E+01 2.08E-01 2.28E-02

193E-01 2.05E-01 4.11E+01 4.83E-01 6.59E+01 1.57E-01 1.19E-02
4 1.26E-01 2.46E-01 5.17E+01 4.52E-01 9.53E+02 1.40E-01 2.79E-02
5 157E-01 4.39-01 3.14E+01 7.14E-01 3.05E+01 1.72E-01 1.62E-02
6 148E-01 156E+00 2.39E+01 7.70E-01 3.01E+01 8.35E-02 1.46E-02
7 2.00E-01 9.38E+01 2.81E+01 5.86E-01 2.37E+03 2.75E-01 3.03E-02
8 2.26E-01 1.24E+00 2.66E+01 6.68E-01 2.62E+02 1.31E-01 2.22E-02
9 190E-01 2.80E-01 3.14E+01 1.57E+00 3.15E+01 1.42E-01 2.33E-02
10 247E-01 2.65E-01 5.41E+01 7.08E-01 2.25E+03 1.54E-01 1.28E-02
11 192E-01 3.78E+00 7.43E+01 1.08E+00 5.14E+01 2.29E-01 1.91E-02
12 1.32E-01 6.93E-01 3.17E+01 7.61E-01 2.79E+01 1.10E-01 2.29E-02
13 1.83E-01 3.40E-01 1.81E+01 1.78E+00 2.97E+01 1.15E-01 3.58E-02
14 1.38E-01 2.68E+00 5.61E+01 1.31E+00 6.16E+02 2.39E-01 2.30E-02
15 2.39E-01 4.90E-01 3.01E+01 4.96E-01 7.99E+02 1.82E-01 1.07E-02
16 1.44E-01 2.67E-01 3.03E+01 1.40E+00 2.84E+01 2.16E-01 1.40E-02
17 151E-01 1.98E-01 2.55E+01 1.07E+00 3.06E+01 1.69E-01 2.79E-02
18 1.78E-01 4.42E-01 2.50E+01 1.16E+00 4.35E+02 1.51E-01 1.09E-02
19 1.76E-01 1.94E-01 5.45E+01 4.39E-01 2.23E+02 1.60E-01 7.88E-03
20 157E-01 2.00E-01 4.26E+01 1.25E+00 3.50E+02 1.76E-01 3.98E-02
21 2.58E-01 1.25E+02 3.84E+01 6.50E-01 2.20E+03 1.48E-01 1.92E-02
22 1.03E-01 250E+00 3.50E+01 6.69E-01 1.57E+02 2.46E-01 2.66E-02
23 195E-01 5.43E+01 3.87E+01 7.14E-01 1.28E+02 1.67E-01 3.58E-02
24 8.81E-02 2.54E-01 7.50E+01 7.64E-01 3.13E+02 2.27E-01 2.69E-02
25 162E-01 9.58E+01 3.57E+01 7.25E-01 1.82E+02 1.35E-01 1.92E-02
26 2.05E-01 1.64E-01 6.92E+01 1.04E+00 2.96E+01 7.03E-02 2.41E-02
27 2.34E-01 2.04E-01 3.74E+01 7.53E-01 3.02E+01 1.42E-01 1.68E-02
28 159E-01 3.96E-01 4.59E+01 1.34E+00 1.30E+02 2.06E-01 2.52E-02
29 1.73E-01 2.39E-01 4.47E+01 9.41E-01 3.19E+01 2.23E-01 3.02E-02
30 1.92E-01 2.45E+00 5.95E+01 1.03E+00 2.08E+03 1.50E-01 1.60E-02
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Tabla A13.8 Experimentos funciones matematicas de prueba con 30 dimensiones F8-F13

Experimento F8 F9 F10 F11 F12 F13
1 -6.92E+03 1.80E+02 1.28E-01 4.30E-01 1.44E+00 3.25E-02
2 -6.61E+03 1.47E+02 7.16E-01 4.45E-01 2.64E-03 4.84E-02
3 -7.67E+03 1.89E+02 1.38E+00 3.90E-01 1.53E+00 1.74E-01
4 -6.80E+03 9.56E+01 1.20E+00 3.23E-01 8.99E-01 2.32E-02
5 -7.03E+03 1.66E+02 1.19E+00 4.81E-01 3.90E+00 1.08E-01
6 -7.02E+03 1.57E+02 1.36E+00 3.96E-01 8.17E-01 3.33E-02
7 -7.27E+03 1.53E+02 1.57E-01 4.50E-01 1.87E+00 5.66E-02
8 -7.47E+03 1.33E+02 1.06E-01 3.20E-01 8.11E-01 3.49E-02
9 -7.22E+03 1.03E+02 1.70E+00 3.80E-01 1.45E+00 5.22E-02
10 -6.55E+03 1.09E+02 4.44E-01 4.08E-01 2.93E+00 6.38E-02
11 -7.72E+03 2.34E+02 1.98E-01 6.46E-01 1.63E+00 8.78E-02
12 -8.01E+03 1.62E+02 1.68E+00 4.97E-01 2.70E+00 8.97E-02
13 -7.16E+03 1.42E+02 9.01E-01 4.34E-01 5.17E+00 1.92E-02
14 -7.47E+03 1.11E+02 1.00E+00 2.91E-01 7.00E-01 4.10E-02
15 -8.36E+03 2.25E+02 9.99E-02 2.69E-01 7.10E-02 4.18E-02
16 -6.75E+03 1.48E+02 2.14E+00 3.66E-01 7.90E-01 4.21E-02
17 -7.32E+03 1.60E+02 1.99E-01 5.69E-01 2.79E-01 3.36E-02
18 -7.45E+03 1.05E+02 1.42E-01 3.32E-01 1.28E+00 2.24E-02
19 -8.95E+03 1.39E+02 1.36E+00 3.04E-01 1.26E+00 9.67E-02
20 -7.33E+03 1.29E+02 2.21E-01 4.42E-01 2.89E+00 4.24E-02
21 -8.56E+03 1.78E+02 1.23E-01 5.20E-01 1.71E+00 3.91E-02
22 -6.22E+03 1.95E+02 1.11E-01 3.07E-01 6.41E-01 1.57E-02
23 -7.15E+03 1.55E+02 1.07E+00 3.39E-01 2.70E+00 2.51E-01
24 -6.96E+03 9.76E+01 1.40E-01 3.36E-01 1.36E+00 5.25E-02
25 -8.19E+03 1.29E+02 1.22E+00 3.27E-01 4.85E+00 4.07E-02
26 -7.27E+03 1.36E+02 1.46E-01 5.91E-01 9.10E-01 3.47E-02
27 -7.12E+03 1.60E+02 9.46E-02 4.83E-01 8.26E-01  7.27E-02
28 -8.18E+03 7.37E+01 1.37E+00 4.83E-01 2.64E+00 2.39E-02
29 -7.16E+03 1.40E+02 1.37E-01 3.56E-01 2.80E+00 2.45E-02
30 -8.38E+03 1.09E+02 9.69E-01 6.53E-01 1.77E+00 6.11E-02
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Tabla A13.9 Experimentos funciones matematicas de prueba con 40 dimensiones F1-F7

Experimento F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

1 5.81E-01 7.56E-01 5.02E+02 2.58E+00 9.69E+01 7.98E-01 2.18E-02
2 8.11E-01 6.45E-01 2.82E+02 2.67E+00 4.51E+01 4.27E-01 2.59E-02

6.21E-01 7.21E+01 2.00E+02 6.62E+00 4.04E+01 5.59E-01 6.61E-02
4 3.18E-01 5.09E+00 4.06E+02 2.88E+00 4.37E+01 6.71E-01 4.78E-02
5 7.21E-01 1.10E+02 4.77E+02 1.85E+00 4.38E+01 5.50E-01 2.95E-02
6 8.81E-01 3.16E-01 7.02E+02 4.56E+00 4.70E+02 5.52E-01 3.67E-02
7 2.95E-01 1.70E+00 5.98E+02 6.31E+00 1.20E+02 6.56E-01 3.00E-02
8 4.86E-01 5.72E+01 4.38E+02 5.57E+00 4.91E+01 7.48E-01 4.49E-02
9 418E-01 1.40E+00 6.45E+02 6.07E+00 4.19E+01 5.30E-01 3.86E-02
10 6.48E-01 1.97E+00 3.35E+02 5.06E+00 8.96E+02 6.86E-01 3.69E-02
11 489E-01 5.96E-01 5.06E+02 9.94E+00 2.14E+03 5.17E-01 2.78E-02
12 7.51E-01 7.04E-01 6.41E+02 1.15E+01 5.63E+01 7.41E-01 5.53E-02
13 417E-01 5.67E+00 5.75E+02 8.56E+00 4.57E+01 4.68E-01 3.15E-02
14 8.92E-01 4.92E-01 4.07E+02 2.35E+00 5.90E+01 6.26E-01 2.62E-02
15 5.64E-01 561E-01 4.86E+02 3.18E+00 4.29E+01 4.61E-01 3.98E-02
16 6.87E-01 2.67E+00 2.73E+02 5.50E+00 1.04E+03 6.10E-01 3.50E-02
17 5.84E-01 9.95E-01 4.63E+02 5.76E+00 3.50E+02 5.94E-01 4.08E-02
18 6.44E-01 1.50E+02 9.41E+02 1.66E+00 1.16E+03 5.49E-01 3.70E-02
19 5.21E-01 1.59E+00 3.34E+02 2.12E+00 4.36E+01 5.49E-01 3.22E-02
20 3.23E-01 2.13E+01 4.08E+02 3.97E+00 4.04E+01 4.01E-01 7.20E-02
21 5.84E-01 7.54E+01 9.17E+02 1.60E+00 1.83E+02 9.07E-01 4.92E-02
22 413E-01 1.50E+02 7.58E+02 1.01E+01 2.21E+02 4.76E-01 2.89E-02
23 6.48E-01 2.31E+00 5.67E+02 4.69E+00 4.50E+01 4.56E-01 5.65E-02
24 3.77E-01 1.56E+02 4.90E+02 5.35E+00 3.64E+02 7.50E-01 3.88E-02
25 5.61E-01 3.02E+00 6.23E+02 4.41E+00 1.87E+03 6.97E-01 4.14E-02
26 5.35E-01 1.58E+02 3.00E+02 5.93E+00 5.07E+02 3.39E-01 3.30E-02
27 499E-01 1.46E+02 3.80E+02 6.87E+00 4.02E+01 5.55E-01 1.80E-02
28 5.98E-01 2.76E+00 2.32E+02 4.08E+00 4.56E+02 5.64E-01 3.03E-02
29 5.12E-01 1.46E+00 6.18E+02 3.62E+00 1.18E+02 4.74E-01 3.75E-02
30 5.50E-01 1.88E+00 4.72E+02 1.07E+01 4.46E+01 3.03E-01 4.73E-02
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Tabla A13.10 Experimentos funciones matematicas de prueba con 40 dimensiones F8-F13

Experimento F8 F9 F10 F11 F12 F13
1 -1.09E+04 1.79E+02 1.45E+00 6.24E-01 4.24E+00 1.35E-01
2 -1.03E+04 2.24E+02 1.40E+00 7.23E-01 5.62E+00 5.81E-02
3 -9.79E+03 1.74E+02 1.40E+00 6.02E-01 1.46E+00 1.17E-01
4 -1.03E+04 2.21E+02 2.07E+00 6.64E-01 2.66E+00 7.21E-02
5 -1.02E+04 2.54E+02 2.49E-01 7.16E-01 2.45E-01 1.51E-01
6 -9.06E+03 1.97E+02 1.95E+01 6.95E-01 1.13E+00 7.26E-02
7 -1.15E+04 2.32E+02 2.09E+00 4.95E-01 2.26E+00 6.55E-02
8 -1.05E+04 2.26E+02 1.72E+00 5.75E-01 1.64E+00 2.36E-01
9 -9.18E+03 2.07E+02 1.90E+01 7.33E-01 3.85E+00 4.73E-02
10 -8.93E+03 1.84E+02 1.15E+00 6.77E-01 3.86E+00 1.35E-01
11 -8.64E+03 2.95E+02 1.93E+00 7.33E-01 1.81E+00 1.19E-01
12 -9.61E+03 1.91E+02 1.07E+00 6.91E-01 5.04E+00 1.51E-01
13 -9.50E+03 1.30E+02 2.02E+00 6.22E-01 1.61E+00 1.11E-01
14 -9.42E+03 2.40E+02 2.06E+00 7.71E-01 3.09E+00 1.63E-01
15 -1.05E+04 1.93E+02 1.98E+00 4.25E-01 3.53E+00 7.92E-02
16 -8.86E+03 1.79E+02 1.98E+00 8.19E-01 2.70E+00 6.06E-02
17 -1.09E+04 2.45E+02 1.03E+00 6.20E-01 3.81E+00 5.74E-02
18 -9.86E+03 2.16E+02 1.77/E+00 5.11E-01 3.56E+00 1.27E-01
19 -9.41E+03 2.59E+02 1.39E+00 5.27E-01 6.46E-01  9.44E-02
20 -1.01E+04 2.15E+02 1.73E+00 6.90E-01 6.21E+00 1.07E-01
21 -1.02E+04 1.49E+02 3.17E+00 7.36E-01 3.17E+00 1.25E-01
22 -8.84E+03 2.23E+02 1.35E+00 6.00E-01 3.71E+00 5.44E-02
23 -1.04E+04 2.13E+02 1.54E+00 7.82E-01 1.14E+00 1.46E-01
24 -1.00E+04 1.85E+02 1.91E+00 6.98E-01 1.61E+00 9.16E-02
25 -1.10E+04 2.65E+02 1.04E+00 7.08E-01 7.59E-01 6.23E-02
26 -1.04E+04 1.95E+02 3.05E+00 7.57E-01 2.94E+00 8.99E-02
27 -1.04E+04 1.91E+02 2.01E+00 7.47E-01 4.81E+00 9.03E-02
28 -1.00E+04 2.46E+02 1.56E-01 7.47E-01 4.68E+00 1.60E-01
29 -1.05E+04 1.80E+02 1.51E+00 6.52E-01 4.28E+00 6.65E-02
30 -8.38E+03 1.37E+02 1.34E+00 6.64E-01 2.72E+00 1.78E-01
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Tabla A13.11 Experimentos funciones matematicas de prueba con 50 dimensiones F1-F7

Experimento F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
1 1.27E+00 1.56E+01 3.48E+03 1.63E+01 6.42E+01 1.17E+00 4.74E-02
2 2.02E+00 2.14E+02 1.48E+03 1.93E+01 1.41E+02 1.53E+00 7.39E-02
3 1.22E+00 6.53E+05 1.60E+03 1.63E+01 6.50E+01 1.24E+00 6.99E-02
4 1.17E+00 1.21E+00 2.05E+03 8.97E+00 5.20E+02 1.70E+00 7.11E-02
5 1.00E+00 2.01E+02 2.62E+03 1.42E+01 1.08E+02 1.52E+00 8.25E-02
6 1.00E+00 1.78E+02 2.12E+03 2.58E+01 6.16E+01 1.35E+00 3.64E-02
7 1.36E+00 4.36E+03 2.43E+03 1.52E+01 3.76E+02 1.46E+00 4.55E-02
8 158E+00 1.09E+02 1.87E+03 1.88E+01 1.27E+02 2.14E+00 1.16E-01
9 1.93E+00 2.24E+01 2.58E+03 1.56E+01 7.58E+01 1.09E+00 9.72E-02
10 1.83E+00 1.89E+02 3.25E+03 2.10E+01 2.94E+02 1.15E+00 6.48E-02
11 1.36E+00 4.36E+00 2.03E+03 1.59E+01 8.50E+01 1.12E+00 6.01E-02
12 1.28E+00 2.41E+00 4.14E+03 2.01E+01 7.23E+02 1.65E+00 3.56E-02
13 1.45E+00 2.11E+02 3.36E+03 8.83E+00 8.03E+01 1.86E+00 4.30E-02
14 1.78E+00 1.74E+02 1.84E+03 1.68E+01 1.24E+02 1.08E+00 7.12E-02
15 1.61E+00 1.49E+03 2.08E+03 2.54E+01 1.63E+02 1.39E+00 8.28E-02
16 1.46E+00 1.85E+02 4.19E+03 1.70E+01 2.39E+03 1.92E+00 1.10E-01
17 1.07E+00 1.89E+02 3.82E+03 3.58E+01 7.41E+02 1.80E+00 8.02E-02
18 1.19E+00 5.49E+01 2.75E+03 1.45E+01 2.99E+02 1.23E+00 6.72E-02
19 8.50E-01 9.70E+01 1.08E+03 1.89E+01 9.34E+01 1.63E+00 8.23E-02
20 1.07E+00 1.93E+02 1.26E+03 1.75E+01 2.94E+03 1.08E+00 5.71E-02
21 1.24E+00 1.75E+02 1.86E+03 2.29E+01 7.71E+01 1.63E+00 3.79E-02
22 1.14E+00 1.26E+01 2.26E+03 2.67E+01 2.27E+03 1.46E+00 4.04E-02
23 1.65E+00 3.31E+00 2.50E+03 1.16E+01 6.66E+01 1.24E+00 1.14E-01
24 1.18E+00 1.32E+02 2.12E+03 1.34E+01 2.56E+03 1.05E+00 3.38E-02
25 1.50E+00 1.56E+02 2.88E+03 147E+01 1.44E+02 1.29E+00 7.98E-02
26 141E+00 2.01E+02 2.84E+03 1.51E+01 1.72E+02 1.48E+00 5.30E-02
27 1.18E+00 1.42E+02 2.12E+03 3.76E+01 6.83E+01 9.43E-01 8.10E-02
28 1.40E+00 1.82E+02 2.50E+03 2.20E+01 2.30E+03 1.23E+00 1.21E-01
29 1.76E+00 3.54E+00 4.16E+03 2.16E+01 1.45E+02 1.37E+00 4.38E-02
30 1.50E+00 4.80E+00 2.39E+03 1.33E+01 7.94E+01 1.39E+00 1.57E-01
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Tabla A13.12 Experimentos funciones matematicas de prueba con 50 dimensiones F8-F13

Experimento F8 F9 F10 F11 F12 F13
1 -1.24E+04 3.21E+02 1.45E+00 8.16E-01 7.53E+00 2.19E-01
2 -1.24E+04 3.19E+02 2.34E+00 8.07E-01 4.05E+00 7.39E-01
3 -1.36E+04 3.36E+02 1.77E+00 7.70E-01 7.37E+00 1.13E+00
4 -1.20E+04 3.07E+02 2.09E+00 8.21E-01 4.10E+00 4.51E-01
5 -1.22E+04 2.47E+02 1.25E+00 8.59E-01 5.48E+00 3.81E-01
6 -1.27E+04 3.85E+02 2.20E+00 7.16E-01 3.95E+00 2.61E-01
7 -1.18E+04 2.45E+02 2.23E+00 8.01E-01 4.16E+00 2.26E-01
8 -1.31E+04 2.65E+02 2.82E+00 9.71E-01 4.11E+00 1.23E-01
9 -1.18E+04 3.27E+02 1.48E+00 8.62E-01 4.13E+00 3.93E-01
10 -1.20E+04 2.04E+02 2.26E+00 9.16E-01 3.63E+00 1.82E-01
11 -1.33E+04 2.78E+02 2.06E+00 7.57E-01 2.97E+00 5.51E-01
12 -1.16E+04 2.35E+02 2.09E+00 8.41E-01 3.19E+00 3.23E-01
13 -1.32E+04 2.90E+02 1.50E+00 7.84E-01 5.90E+00 1.47E+00
14 -1.25E+04 2.68E+02 2.30E+00 8.22E-01 3.50E+00 5.94E-01
15 -1.29E+04 2.99E+02 2.11E+00 8.74E-01 3.87E+00 2.34E-01
16 -1.09E+04 3.27E+02 1.79E+00 8.55E-01 4.08E+00 2.19E-01
17 -1.29E+04 2.37E+02 3.97E+00 8.99E-01 2.55E+00 1.34E-01
18 -1.11E+04 3.38E+02 2.35E+00 8.16E-01 4.95E+00 3.29E-01
19 -1.26E+04 2.75E+02 2.42E+00 7.69E-01 4.66E+00 5.51E-01
20 -1.17E+04 250E+02 1.87E+00 7.37E-01 4.08E+00 2.21E-01
21 -1.12E+04 2.60E+02 2.46E+00 8.94E-01 2.88E+00 2.24E-01
22 -1.17E+04 2.63E+02 1.99E+00 8.47E-01 9.03E+00 2.72E-01
23 -1.29E+04 3.02E+02 1.93E+01 8.47E-01 3.25E+00 1.47E+00
24 -1.18E+04 2.31E+02 2.11E+00 8.17E-01 7.55E+00 8.45E-01
25 -1.36E+04 3.77E+02 1.37E+00 6.53E-01 6.44E+00 2.40E-01
26 -1.25E+04 2.98E+02 2.26E+00 7.87E-01 5.76E+00 2.08E-01
27 -1.27E+04 2.63E+02 1.83E+00 6.27E-01 4.19E+00 3.77E+00
28 -1.26E+04 2.66E+02 2.17E+00 8.24E-01 6.93E+00 1.83E-01
29 -1.41E+04 2.62E+02 2.55E+00 7.46E-01 2.63E+00 4.46E-01
30 -1.21E+04 3.72E+02 1.17E+00 7.10E-01 4.33E+00 2.40E-01
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Tabla A13.13 Experimentos funciones matematicas de prueba con 80 dimensiones F1-F7

Experimento F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
1 1.15E+01 2.90E+07 2.39E+04 4.90E+01 5.67E+02 9.53E+00 2.08E-01
2 7.79E+00 6.70E+03 1.90E+04 4.66E+01 2.56E+03 7.55E+00 1.90E-01
3 9.39E+00 1.93E+05 2.47E+04 4.91E+01 1.81E+03 1.09E+01 1.50E-01
4 1.37E+01 2.71E+02 2.03E+04 4.56E+01 6.82E+02 9.88E+00 1.47E-01
5 8.16E+00 1.59E+02 2.25E+04 4.84E+01 3.43E+02 9.49E+00 2.21E-01
6 9.85E+00 2.93E+02 2.59E+04 4.10E+01 8.08E+02 6.45E+00 2.00E-01
7 8.90E+00 1.33E+16 2.15E+04 5.26E+01 1.02E+03 1.06E+01 1.66E-01
8 8.72E+00 9.59E+07 2.38E+04 3.51E+01 7.54E+02 9.92E+00 1.54E-01
9 8.23E+00 9.26E+07 1.82E+04 4.25E+01 2.56E+03 9.13E+00 2.13E-01
10 1.26E+01 2.76E+02 1.99E+04 3.93E+01 2.54E+02 6.64E+00 1.66E-01
11 8.59E+00 2.94E+02 2.17E+04 4.72E+01 3.68E+02 8.93E+00 2.39E-01
12 7.48E+00 3.51E+15 1.89E+04 5.36E+01 3.47E+02 7.30E+00 2.19E-01
13 9.12E+00 2.52E+02 2.77E+04 3.46E+01 6.54E+02 9.25E+00 1.60E-01
14 9.81E+00 2.64E+02 2.38E+04 4.12E+01 4.44E+02 8.01E+00 2.10E-01
15 8.25E+00 1.10E+08 2.54E+04 3.51E+01 4.33E+02 9.94E+00 1.98E-01
16 9.13E+00 2.47E+05 1.43E+04 4.38E+01 1.36E+03 1.10E+01 1.38E-01
17 8.09E+00 5.84E+10 2.07E+04 3.86E+01 3.43E+02 1.10E+01 2.03E-01
18 1.06E+01 8.61E+06 2.27E+04 4.60E+01 6.10E+02 9.15E+00 3.51E-01
19 6.95E+00 2.39E+02 1.94E+04 4.07E+01 6.11E+02 1.10E+01 2.98E-01
20 1.10E+01 2.39E+09 2.73E+04 2.56E+01 2.83E+02 7.77E+00 1.88E-01
21 8.66E+00 2.97E+02 2.04E+04 3.70E+01 3.34E+02 7.55E+00 2.20E-01
22 9.26E+00 2.81E+02 2.24E+04 4.44E+01 2.34E+03 1.21E+01 1.80E-01
23 1.07E+01 1.02E+11 2.28E+04 3.68E+01 5.21E+02 9.54E+00 2.63E-01
24 7.70E+00 4.74E+06 1.69E+04 3.64E+01 4.13E+02 8.63E+00 2.32E-01
25 1.10E+01 1.86E+02 1.72E+04 4.38E+01 3.77E+02 1.03E+01 1.71E-01
26 9.92E+00 4.17E+20 2.45E+04 4.36E+01 3.69E+02 9.85E+00 1.37E-01
27 8.90E+00 2.65E+11 2.36E+04 4.24E+01 8.35E+02 1.11E+01 2.78E-01
28 1.10E+01 3.16E+02 2.21E+04 5.13E+01 6.66E+02 5.73E+00 2.33E-01
29 1.28E+01 1.84E+12 2.15E+04 5.02E+01 3.74E+02 9.65E+00 2.38E-01
30 1.13E+01 3.80E+11 2.25E+04 4.95E+01 2.79E+03 1.12E+01 1.16E-01
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Tabla A13.14 Experimentos funciones matematicas de prueba con 80 dimensiones F8-F13

Experimento F8 F9 F10 F11 F12 F13
1 -1.97E+04 5.42E+02 2.48E+00 1.12E+00 7.81E+00 7.13E+01
2 -1.78E+04 5.36E+02 1.91E+01 1.09E+00 1.16E+01 4.54E+01
3 -1.75E+04 4.80E+02 3.35E+00 1.09E+00 6.50E+00 2.54E+01
4 -1.92E+04 4.02E+02 1.95E+01 1.09E+00 7.95E+00 1.59E+01
5 -2.03E+04 4.72E+02 1.94E+01 1.08E+00 7.68E+00 5.59E+01
6 -1.80E+04 5.09E+02 2.33E+00 1.08E+00 1.01E+01 7.89E+01
7 -1.71E+04 4.72E+02 3.28E+00 1.08E+00 1.46E+01 1.06E+02
8 -1.82E+04 5.64E+02 4.98E+00 1.08E+00 8.54E+00 8.97E+00
9 -1.89E+04 4.19E+02 3.43E+00 1.15E+00 6.16E+00 7.54E+01
10 -2.06E+04 3.54E+02 3.30E+00 1.10E+00 8.84E+00 9.67E+01
11 -1.92E+04 4.59E+02 2.96E+00 1.08E+00 7.20E+00 7.65E+01
12 -1.98E+04 4.14E+02 1.95E+01 1.09E+00 6.08E+00 6.27E+01
13 -1.83E+04 4.57E+02 3.08E+00 1.09E+00 1.25E+01 1.00E+02
14 -1.72E+04 5.28E+02 3.14E+00 1.05E+00 7.99E+00 8.32E+01
15 -1.90E+04 5.11E+02 1.99E+01 1.08E+00 9.79E+00 2.56E+01
16 -1.86E+04 4.96E+02 1.86E+01 1.08E+00 7.20E+00 6.36E+01
17 -1.98E+04 4.85E+02 2.89E+00 1.06E+00 7.95E+00 3.26E+01
18 -1.90E+04 4.42E+02 2.71E+00 1.03E+00 1.01E+01 8.28E+01
19 -1.78E+04 4.29E+02 1.93E+01 1.07E+00 8.80E+00 2.52E+01
20 -190E+04 4.37E+02 191E+01 1.08E+00 8.86E+00 6.56E+01
21 -1.95E+04 4.02E+02 2.74E+00 1.09E+00 1.26E+01 7.74E+01
22 -1.84E+04 5.03E+02 3.17E+00 1.10E+00 1.03E+01 7.47E+01
23 -1.94E+04 4.71E+02 3.38E+00 1.06E+00 8.60E+00 3.92E+01
24 -1.96E+04 4.42E+02 2.31E+00 1.07E+00 1.38E+01 5.73E+01
25 -1.88E+04 4.16E+02 3.77E+00 1.10E+00 1.01E+01 6.62E+01
26 -1.89E+04 4.39E+02 3.79E+00 1.06E+00 1.28E+01 1.68E+00
27 -1.97E+04 5.13E+02 2.72E+00 1.07E+00 8.73E+00 4.33E+01
28 -196E+04 6.01E+02 1.94E+01 1.09E+00 7.45E+00 1.04E+02
29 -1.88E+04 4.08E+02 1.98E+01 1.09E+00 8.26E+00 1.03E+02
30 -2.04E+04 4.19E+02 2.78E+00 1.09E+00 7.91E+00 2.46E+01
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Tabla A13.15 Experimentos funciones matematicas de prueba con 100 dimensiones F1-F7

Experimento F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7
1 2.18E+01 9.20E+07 5.01E+04 6.10E+01 9.17E+02 2.22E+01 4.55E-01
2 2.65E+01 3.07E+12 3.70E+04 5.83E+01 6.71E+02 2.36E+01 3.13E-01
3 2.30E+01 3.15E+02 6.12E+04 5.25E+01 8.15E+02 2.26E+01 4.39E-01
4 2.21E+01 2.95E+11 4.92E+04 5.31E+01 1.17E+03 2.24E+01 2.68E-01
5 1.79E+01 3.14E+02 4.32E+04 4.94E+01 1.97E+03 1.87E+01 3.30E-01
6 2.21E+01 8.00E+12 5.17E+04 5.15E+01 8.14E+02 2.34E+01 2.43E-01
7 2.53E+01 257E+11 5.12E+04 5.42E+01 1.04E+03 2.75E+01 3.61E-01
8 2.38E+01 6.65E+09 4.17E+04 558E+01 2.94E+03 1.73E+01 4.32E-01
9 2.63E+01 1.13E+27 4.22E+04 6.26E+01 1.56E+03 2.83E+01 3.99E-01
10 2.10E+01 3.96E+02 5.18E+04 5.79E+01 8.70E+02 2.30E+01 4.68E-01
11 2.26E+01 7.38E+07 3.45E+04 5.09E+01 5.76E+02 2.34E+01 3.91E-01
12 1.76E+01 5.27E+05 4.23E+04 5.45E+01 1.87E+03 2.46E+01 3.15E-01
13 2.12E+01 7.60E+11 4.77E+04 5.99E+01 1.01E+03 1.79E+01 3.00E-01
14 2.11E+01 4.45E+09 4.70E+04 5.91E+01 1.91E+03 2.23E+01 4.72E-01
15 2.05E+01 2.96E+18 3.79E+04 5.16E+01 1.18E+03 1.88E+01 2.81E-01
16 2.37E+01 1.56E+22 4.49E+04 5.70E+01 2.52E+03 2.08E+01 4.93E-01
17 2.81E+01 9.76E+13 5.13E+04 5.42E+01 1.17E+03 3.09E+01 3.03E-01
18 2.30E+01 4.74E+21 4.23E+04 6.16E+01 1.43E+03 2.66E+01 5.21E-01
19 2.25E+01 6.68E+28 4.20E+04 5.66E+01 1.28E+03 2.65E+01 2.24E-01
20 247E+01 5.83E+21 3.37E+04 5.64E+01 9.57E+02 2.30E+01 3.45E-01
21 2.73E+01 2.47E+09 4.35E+04 4.75E+01 8.90E+02 2.63E+01 2.79E-01
22 3.57E+01 4.27E+16 4.53E+04 5.41E+01 8.09E+02 2.08E+01 5.20E-01
23 3.05E+01 6.22E+12 4.43E+04 5.26E+01 7.52E+02 2.15E+01 2.42E-01
24 2.30E+01 1.08E+04 4.56E+04 6.27E+01 8.67E+02 2.53E+01 4.51E-01
25 254E+01 4.02E+12 4.40E+04 5.48E+01 2.43E+03 1.96E+01 2.04E-01
26 2.68E+01 3.48E+13 4.60E+04 5.04E+01 4.36E+03 1.49E+01 2.46E-01
27 2.39E+01 3.13E+20 4.21E+04 4.89E+01 2.79E+03 2.24E+01 2.73E-01
28 166E+01 1.50E+23 4.23E+04 5.62E+01 1.07E+03 1.73E+01 4.16E-01
29 2.05E+01 4.56E+02 4.45E+04 5.66E+01 9.45E+02 1.98E+01 2.84E-01
30 2.28E+01 3.51E+25 5.30E+04 5.51E+01 7.50E+02 2.74E+01 2.38E-01

155



AnNexos

Tabla A13.16 Experimentos funciones matematicas de prueba con 100 dimensiones F8-F13

Experimento F8 F9 F10 F11 F12 F13
1 -257E+04 6.01E+02 1.96E+01 1.21E+00 1.13E+01 8.23E+01
2 -2.28E+04 7.81E+02 1.85E+01 1.20E+00 1.24E+01 9.42E+01
3 -2.25E+04 7.36E+02 1.92E+01 1.20E+00 8.71E+00 1.02E+02
4 -2.34E+04 5.37E+02 1.64E+01 1.22E+00 1.77E+01 8.38E+01
5 -2.39E+04 7.52E+02 1.99E+01 1.26E+00 1.06E+01 9.81E+01
6 -2.41E+04 7.06E+02 4.20E+00 1.23E+00 7.52E+00 1.07E+02
7 -2.55E+04 8.15E+02 1.90E+01 1.18E+00 1.34E+01 1.29E+02
8 -2.53E+04 6.45E+02 1.97E+01 1.20E+00 1.13E+01 1.60E+02
9 -2.39E+04 4.92E+02 1.97E+01 1.26E+00 1.32E+01 1.70E+02
10 -2.39E+04 6.70E+02 1.95E+01 1.29E+00 1.48E+01 1.60E+02
11 -2.24E+04 6.73E+02 1.68E+01 1.34E+00 1.28E+01 8.08E+01
12 -2.51E+04 7.04E+02 1.93E+01 1.23E+00 6.51E+00 1.35E+02
13 -2.39E+04 6.02E+02 1.86E+01 1.28E+00 1.05E+01 1.09E+02
14 -2.44E+04 7.37E+02 1.97E+01 1.28E+00 1.67E+01 1.23E+02
15 -2.21E+04 6.74E+02 1.82E+01 1.18E+00 1.08E+01 9.28E+01
16 -2.43E+04 5.15E+02 4.58E+00 1.24E+00 1.35E+01 1.64E+02
17 -2.34E+04 5.77E+02 1.98E+01 1.22E+00 1.48E+01 1.59E+02
18 -2.28E+04 5.24E+02 1.86E+01 1.22E+00 1.10E+01 9.82E+01
19 -2.713E+04 6.44E+02 3.80E+00 1.19E+00 1.28E+01 1.25E+02
20 -2.14E+04 6.25E+02 3.60E+00 1.21E+00 1.18E+01 1.24E+02
21 -2.32E+04 6.05E+02 1.90E+01 1.21E+00 9.49E+00 1.16E+02
22 -1.98E+04 7.16E+02 4.73E+00 1.19E+00 9.30E+00 8.74E+01
23 -2.25E+04 7.39E+02 1.94E+01 1.17E+00 1.45E+01 6.67E+01
24 -2.60E+04 6.69E+02 3.49E+00 1.23E+00 1.63E+01 1.31E+02
25 -2.78E+04 6.47E+02 3.55E+00 1.28E+00 1.12E+01 1.21E+02
26 -2.23E+04 6.82E+02 1.94E+01 1.21E+00 1.61E+01 1.04E+02
27 -2.33E+04 7.14E+02 3.29E+00 1.21E+00 8.15E+00 1.26E+02
28 -2.40E+04 7.12E+02 4.21E+00 1.19E+00 9.74E+00 1.18E+02
29 -2.41E+04 6.08E+02 3.72E+00 1.18E+00 1.26E+01 7.13E+01
30 -2.26E+04 5.53E+02 3.24E+00 1.16E+00 7.66E+00 2.23E+01
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Al4: Tablas de experimentos problema de tipper

Tabla A14.17 Experimentos con MVO para problema de tipper

Experimento Modelo Mamdani  Modelo Sugeno

1 1.33E+00 1.37E+00
2 1.36E+00 1.37E+00
3 1.34E+00 1.38E+00
4 1.32E+00 1.38E+00
5 1.32E+00 1.37E+00
6 1.34E+00 1.38E+00
7 1.35E+00 1.37E+00
8 1.33E+00 1.37E+00
9 1.33E+00 1.37E+00
10 1.34E+00 1.37E+00
11 1.33E+00 1.36E+00
12 1.32E+00 1.36E+00
13 1.32E+00 1.36E+00
14 1.32E+00 1.36E+00
15 1.33E+00 1.38E+00
16 1.32E+00 1.36E+00
17 1.33E+00 1.37E+00
18 1.33E+00 1.37E+00
19 1.32E+00 1.37E+00
20 1.33E+00 1.37E+00
21 1.36E+00 1.37E+00
22 1.32E+00 1.38E+00
23 1.33E+00 1.36E+00
24 1.33E+00 1.36E+00
25 1.34E+00 1.37E+00
26 1.32E+00 1.37E+00
27 1.34E+00 1.36E+00
28 1.32E+00 1.36E+00
29 1.36E+00 1.38E+00
30 1.32E+00 1.37E+00
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A15: Tablas de experimentos problema de cruise control

Tabla A15.18 Experimentos con MVO para problema de Cruise Control solo entrada optimizada

Experimento

Modelo Mamdani

Modelo Sugeno

1 6.591510E+01 6.999699E+01
2 6.591514E+01 6.999698E+01
3 6.591528E+01 6.999701E+01
4 6.591537E+01 6.999699E+01
5 6.591540E+01 6.999698E+01
6 6.591523E+01 6.999697E+01
7 6.591526E+01 6.999706E+01
8 6.591521E+01 6.999706E+01
9 6.591541E+01 6.999706E+01
10 6.591519E+01 6.999740E+01
11 6.591515E+01 6.999699E+01
12 6.591536E+01 6.999705E+01
13 6.591542E+01 6.999700E+01
14 6.591540E+01 6.999696E+01
15 6.591511E+01 6.999739E+01
16 6.591546E+01 6.999699E+01
17 6.591518E+01 6.999699E+01
18 6.591536E+01 6.999699E+01
19 6.591547E+01 6.999696E+01
20 6.591533E+01 6.999699E+01
21 6.591512E+01 6.999699E+01
22 6.591531E+01 6.999699E+01
23 6.591533E+01 6.999696E+01
24 6.591511E+01 6.999706E+01
25 6.591534E+01 6.999696E+01
26 6.591523E+01 6.999700E+01
27 6.591527E+01 6.999724E+01
28 6.591535E+01 6.999696E+01
29 6.591541E+01 6.999700E+01
30 6.591505E+01 6.999701E+01
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Tabla A15.2 Experimentos con MVO para problema de Cruise Control entrada y salida optimizadas

Experimento

Modelo Mamdani

Modelo Sugeno

1 5.853233E+01 5.853223E+01
2 5.853230E+01 5.853223E+01
3 5.853232E+01 5.853223E+01
4 5.853221E+01 5.846392E+01
5 5.853244E+01 5.847838E+01
6 5.853267E+01 5.853223E+01
7 5.853226E+01 5.852899E+01
8 5.853219E+01 5.853223E+01
9 5.853219E+01 5.846056E+01
10 5.853222E+01 5.849936E+01
11 5.853227E+01 5.851331E+01
12 5.853276E+01 5.852183E+01
13 5.853193E+01 5.846872E+01
14 5.853230E+01 5.848034E+01
15 5.849841E+01 5.852404E+01
16 5.853214E+01 5.853223E+01
17 5.853240E+01 5.853224E+01
18 5.853233E+01 5.852039E+01
19 5.853245E+01 5.847446E+01
20 5.853271E+01 5.848650E+01
21 5.853228E+01 5.853224E+01
22 5.853225E+01 5.852865E+01
23 5.853245E+01 5.846107E+01
24 5.853221E+01 5.853224E+01
25 5.853267E+01 5.846739E+01
26 5.853211E+01 5.853223E+01
27 5.853235E+01 5.853226E+01
28 5.853316E+01 5.846380E+01
29 5.853242E+01 5.853225E+01
30 5.853220E+01 5.852757E+01
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Al16: Tablas de experimentos problema temperatura en regadera

Tabla A16.19 Experimentos con MVO para problema de temperatura solo entrada optimizada

Experimento Modelo Mamdani  Modelo Sugeno

1 1.13E+00 6.78E-01
2 1.12E+00 9.73E-01
3 1.25E+00 7.65E-01
4 1.14E+00 1.09E+00
5 1.25E+00 9.47E-01
6 1.25E+00 9.06E-01
7 1.10E+00 8.68E-01
8 1.50E+00 8.27E-01
9 1.25E+00 1.11E+00
10 1.25E+00 9.10E-01
11 1.14E+00 9.14E-01
12 1.25E+00 9.07E-01
13 1.25E+00 6.56E-01
14 1.06E+00 9.33E-01
15 1.25E+00 1.01E+00
16 1.10E+00 7.99E-01
17 1.16E+00 1.01E+00
18 1.13E+00 1.15E+00
19 1.17E+00 9.54E-01
20 1.25E+00 1.12E+00
21 1.14E+00 9.07E-01
22 1.25E+00 9.25E-01
23 1.13E+00 1.08E+00
24 1.25E+00 1.14E+00
25 1.15E+00 7.84E-01
26 1.07E+00 7.90E-01
27 1.09E+00 8.19E-01
28 1.25E+00 7.39E-01
29 1.25E+00 9.66E-01
30 1.25E+00 9.74E-01
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Tabla A16.20 Experimentos con MVO para problema de temperatura entrada y salida optimizadas

Experimento  Modelo Mamdani  Modelo Sugeno

1 7.64E-01 3.40E-01
2 6.85E-01 3.19E-01
3 6.81E-01 5.36E-01
4 7.08E-01 2.35E-01
5 7.57E-01 2.61E-01
6 6.87E-01 2.23E-01
7 6.63E-01 2.16E-01
8 7.01E-01 3.76E-01
9 6.65E-01 3.01E-01
10 8.09E-01 2.54E-01
11 6.63E-01 3.65E-01
12 7.14E-01 5.95E-01
13 7.58E-01 2.66E-01
14 7.07E-01 2.86E-01
15 8.67E-01 3.05E-01
16 7.39E-01 2.54E-01
17 6.50E-01 4.09E-01
18 7.48E-01 2.93E-01
19 6.85E-01 5.89E-01
20 7.23E-01 3.25E-01
21 6.74E-01 2.71E-01
22 6.89E-01 2.41E-01
23 7.01E-01 3.26E-01
24 8.77E-01 3.42E-01
25 7.63E-01 3.07E-01
26 8.02E-01 2.86E-01
27 7.68E-01 7.13E-01
28 7.00E-01 4.73E-01
29 7.09E-01 2.82E-01
30 8.42E-01 2.26E-01
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Al17: Tablas de experimentos problema de péndulo invertido

Tabla A17.21 Experimentos con MVO para problema de péndulo invertido MF Campana Gaussiana

Experimento

Modelo Sugeno

1 1.269603E+00
2 1.269606E+00
3 1.269605E+00
4 1.269609E+00
5 1.269608E+00
6 1.269592E+00
7 1.269604E+00
8 1.269599E+00
9 1.269607E+00
10 1.269607E+00
11 1.271701E+00
12 1.269604E+00
13 1.269604E+00
14 1.271410E+00
15 1.269590E+00
16 1.269608E+00
17 1.269604E+00
18 1.269602E+00
19 1.269591E+00
20 1.269604E+00
21 1.269590E+00
22 1.269604E+00
23 1.269599E+00
24 1.269603E+00
25 1.271039E+00
26 1.269604E+00
27 1.269601E+00
28 1.269605E+00
29 1.269591E+00
30 1.269605E+00
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Experimento

Tabla A17.22 Experimentos con MVO para problema de péndulo invertido MF Triangular

Modelo Sugeno

1 1.258920E+00
2 1.257009E+00
3 1.253530E+00
4 1.240247E+00
5 1.243358E+00
6 1.252805E+00
7 1.254475E+00
8 1.245793E+00
9 1.248417E+00
10 1.253608E+00
11 1.259858E+00
12 1.250311E+00
13 1.247778E+00
14 1.252062E+00
15 1.244703E+00
16 1.240343E+00
17 1.260136E+00
18 1.255020E+00
19 1.255431E+00
20 1.240377E+00
21 1.255968E+00
22 1.238376E+00
23 1.251192E+00
24 1.255242E+00
25 1.239338E+00
26 1.237518E+00
27 1.246120E+00
28 1.252478E+00
29 1.251675E+00
30 1.240807E+00
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A18: Tablas de experimentos problema de robot movil

Tabla A18.23 Experimentos con MVO para problema de robot

Experimento Modelo Mamdani  Modelo Sugeno

1 1.48E-05 5.37E-04
2 2.04E-04 5.09E-04
3 2.30E-04 2.58E-05
4 4.70E-05 6.37E-04
5 7.00E-04 8.03E-05
6 1.21E-05 2.41E-05
7 2.52E-04 1.24E-03
8 7.15E-06 2.91E-05
9 4.71E-05 6.15E-06
10 4.75E-04 6.71E-04
11 5.42E-05 1.10E-07
12 5.09E-04 5.57E-05
13 3.65E-05 4.67E-04
14 2.97E-06 1.10E-03
15 4.43E-05 9.46E-06
16 1.04E-04 3.49E-05
17 5.47E-05 1.70E-05
18 1.27E-05 1.58E-06
19 3.96E-04 3.20E-05
20 3.22E-05 2.54E-05
21 4.21E-05 7.66E-05
22 4.20E-05 2.30E-05
23 1.34E-03 3.39E-04
24 8.99E-04 2.66E-04
25 7.61E-05 4.66E-05
26 9.58E-06 9.21E-04
27 4.86E-04 3.35E-05
28 8.20E-04 2.05E-04
29 1.04E-03 3.02E-05
30 5.20E-04 5.35E-05
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