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Resumen

El proyecto que se plantea en este Trabajo de Fin de Maéster se centra en el
estudio de diferentes algoritmos metaheuristicos de optimizacién, implementandose
en MATLAB”™ (The Mathworks Inc., Natick, MA, USA).. Los modelos planteados
en este trabajo son una herramienta muy util para el disenio de equipos industriales
y optimizaciéon de procesos.

Se estudiara en particular un proceso industrial real en el &mbito del tratamiento
de alimentos mediante técnica de campos eléctricos. Se quiere estudiar la forma
geométrica 6ptima del aislante eléctrico y evaluar el modelo con respecto al campo

eléctrico uniforme. Para la modelizacion fisica del problema se utilizara el programa
COMSOL Multiphysics 7 (COMSOL AB, Stockholm, Sweden).

El estudio se enmarca en el &mbito de la optimizacién matemética de problemas
continuos, pretendiendo asi desarrollar los modelos y determinar el alcance que
estos pueden tener para resolver problemas industriales.

Abstract

The aim of the project that is going to be treated in this Master’s Thesis is
the studyof diferent metaheuristics in the optimization community, they will be
programmed in MATLABTM (The Mathworks Inc., Natick, MA, USA). The mod-
els developed provide a useful tool to design suitable industrial equipments and
optimize the processes.

Real industrial processes are studied in the area of pulsed electric field for food
processing. The aim is to study the optimal geometry of the electric insulator
and evaluates the models with respect to electric field uniformity. The physic
model is programmed using COMSOL Multiphysics 7™ (COMSOL AB, Stockholm,
Sweden).

The framework of the study is mathematical optimisation of continuous prob-
lems, and the scope is developing models and determining their limits to solve the
industrial problems.
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1. Introduccion

En esta primera seccién se presentard el problema fisico que se desea optimizar.
Ademés se plantearan las motivaciones y los objetivos de este trabajo de fin de
master.

En la siguiente seccién se explicara con detalle el modelo fisico completo que sera
implementado en el software COMSOL Multiphysics 7M.

En la tercera seccion se describiré la metodologia usada, que es la optimizaciéon
matematica. En particular los algoritmos de la Busqueda Tabu [2] y del Temple
Simulado [9] , que pertenecen al grupo de los algoritmos metaheuristicos.

En la seccion cuarta se explicaran la implementaciéon y aplicacién de estos dos
algoritmos estudiados a nuestro problema fisico. También se mostraran y valoraran
los resultados obtenidos y a partir de estos se concluira con las conclusiones y las
lineas futuras obtenidas durante el desarrollo total de este trabajo .

El problema fisico que se estudiara en este trabajo es un caso en el contexto del
tratamiento de alimentos, que pertenece a la rama de la ingenieria alimentaria. En
particular se estudiaré el tratamiento mediante técnicas de campos eléctricos.

La ingenieria alimentaria o ingenieria de alimentos es la rama de la ingenieria
que tiene como funcién el estudio de la transformacion de materias primas de con-
sumo humano en productos con una vida tutil méas prolongada fundamentada en la
comprension de fendémenos de la quimica de los alimentos, la biologia y la fisica.

Algunas de las tecnologias de preservacion de alimentos se basan en la inacti-
vacion o prevencion del crecimiento de microbios y/o enzimas. En muchos casos,
los alimentos son preservados utilizando factores como la temperatura, la actividad
del agua, adiccion de conservantes o pH. Y en algunos de estos casos, no se consigue
inactivar los microoganismos deseados..

La técnica de campos electricos (Pulsed Electric Field, PEF processing), es un
método innovador no termal de preservaciéon de alimentos que utiliza cortos impul-
sos eléctricos para la inactivacién de microorgamismos. La tecnologia PEF implica
la aplicacion de impulsos eléctricos a alimentos liquidos o semiliquidos localizados
entre dos electrodos. Esta técnica puede ser utilizada para la pasteurizacién no
termal de alimentos a temperaturas bajas o moderadas. El mecanismo de inacti-
vacién microbial se basa en la descarga de impulsos eléctricos de alto voltaje, mas
altos de 70 kV-cm~!en unos microsegundos dentro del liquido o dentro de la zona
de tratamiento.

A diferencia de la pasteurizacion termal, donde el tiempo en el que el calor se
aplica al alimento es un factor determinante, el tratamiento PEF es instanténeo.
Por eso han sido investigadas nuevas tecnologias para sustituir las actuales que
utilizan los convencionales métodos basados en calor.



1.1 Motivacién y objetivos

La principal motivacién de este trabajo, es la utilizaciéon de herramientas mateméti-
cas en otras disciplinas como en la ingenieria alimentaria. A pesar de esto no se
descuidara la parte fisica, que sera la necesaria para poder modelizar de forma
adecuada el problema que se quiere estudiar.

En particular, se quiere utilizar optimizaciéon mateméatica para mejorar las deci-
siones que afectan a procesos industriales reales como puede ser el tratamiento de
alimentos. Pero no se desea sélo centrarse en esta rama de la ingenieria.

Objetivos

Sobre la parte matemética, se realizard un estudio amplio sobre dos algoritmos
Busqueda Tabu y Temple Simulado, en espacios continuos. Se quiere aplicar estos
algoritmos de optimizacién a procesos industriales reales, en particular en la rama
de la ingenieria alimentaria. Se implementaran una versién de cada uno de ellos en
MATLAB™™ y se comprobarad que funcionan adecuadamente buscando minimos
globales de algunas funciones test como Dixon & Price, Easom, Rosenbrock. .. .

El principal objetivo de este trabajo es el aprendizaje de estos algoritmos y el
estudio de la posible aplicacién a casos reales, consiguiendo una aplicacién muy
practica de herramientas mateméticas.

En cuanto al modelo fisico se implementara en COMSOL Multiphysics 7™ que es
un software para simular y resolver problemas de elementos finitos. Se conectaran
ambos programas para que la salida deseada sea un modelo de COMSOL. Para ello
se requeriré el estudio y uso de este programa informético para simular y resolver no

solo el caso préactico abordado, sino ser capaz de manejar este programa de forma
h&bil.



2. Modelo fisico

La eficiencia del tratamiento PEF depende de la adecuada eleccién de ciertas vari-
ables del proceso, algunas de estas variables pueden ser la temperatura, el tiempo,
la fuerza del campo eléctrico o la energia de entrada.Pero también las variables
propias de los materiales a procesar, como la conductividad eléctrica del producto.

La fuerza de los campos electrico E es comunmente estudiada como la variable
principal del proceso industrial y puede ser estimada mediante la siguiente equacion:

(1) E=

=<

Donde V' (kV) es el voltaje aplicado y h (cm) es la distancia entre los electrodos.

La energia disipada en un liquido Qespec (J) puede ser estimada por la fuerza
del campo eléctrico y por su indice de flujo:

o0

2) Qupee =1 - f - / o(T) - (E(t))2dt,

0

donde o(T) (J/s-K-m) es la conductividad media dependiente de la temperatura
T (K), f es la frecuencia del pulso y 71 es el indice de flujo masico (kg/s).

La fuerza eléctrica requerida para la pasterizacion de un liquido esta en un rango
de 20 kV-cm™! a 50 kV-cm~!. Para estimar el incremento en la temperatura pro-
ducido por el pulso eléctrico se utiliza la siguiente ecuacion:

C?spec
(3) AT = ——=2—
p(T) - Cp(T)

donde C,(T') (J/kg-K) representa el calor especifico dependiente de la temper-
atura y p(T) (kg/m3) es la densidad del producto tratado.

Como muchas de las variables en los procesos PEF son précticamente imposible
de determinar experimentalmente, se utilizaran técnicas de modelizacion multifisica
para simular y predecir la distribucién del campo eléctrico y la distribucién de la
temperatura entre otras variables.



La eficiencia del tratamiento de pulsos eléctricos en la inactivacién de los mi-
crobios depende altamente de la uniformidad del campo eléctrico en la zona de
tratamiento de la cimara de PEF. La no uniformidad de los impulsos eléctricos es
el principal problema de este tratamiento que puede generar 2 problemas significa-
tivos.

El primero porque la aparicién de picos en la distribucién del campo eléctrico
puede causar grandes incrementos en la temperatura y que en ciertas areas haya
un sobreprocesamiento, y una insuficiente inactivacion en ciertas regiones donde el
umbral no ha sido alcanzado.

El segundo es que la no uniformidad puede provocar graves problemas de erosiéon
en el aislante del interior de la camara y en los electrodos debido a descargas
parciales. Existen dos formas de reducir el riesgo de estos picos, uno es reducir el
voltaje aplicado en la zona de tratamiento, y la otra forma es cambiar el diseno y
geometria de la cAmara completa.

Algunos estudios han demostrado que para reducir los riesgos se puede modificar
el disenio del aislante, lo que permite cambios en la distribucién del campo eléctrico
y de las carateristicas del flujo. Este serd el estudio en el que nos basaremos.
Se buscard optimizar el diseno del aislante para poder evitar al maximo los dos
principales problemas comentados, ya que mejorara la uniformidad del tratamiento
mediante pulsos eléctricos y reducira la erosion en el material de la cAmara y de los
materiales dieléctricos.

El modelo multifisico PEF que utilizaremos se basa en un Sistema de Impulsos
Eléctricos 25kW (Diversified Technologies, Inc., Bedford, MA, USA). La geometria
de la camara de tratamiento se basa en el modelo de Buckow et al. (2010) [10].
Consiste en 2 electrodos anclados en los extremos de la cAmara, uno arriba y otro
abajo. Otro electrodo de alto voltaje se encuentra en medio de estos dos electro-
dos. Las dimensiones y geometria de los electrodos y del aislante de la camara de
tratamiento PEF (Buckow et al. 2010) se muestra en la figura 1.
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FIGURE 1. Dimensiones y geometrias de los electrodos y del ais-
lante de la caAmara de tratamiento PEF

El modelo de fluidos dinamicos fue disenado en 3D, pero se comprobd que re-
solver ese modelo con un sistema con variables como la masa, momento, energia,
descarga eléctrica y las condiciones de contorno, era muy costoso de resolver com-
putacionalmente. Como la cAmara es simétrica frente a uno de los ejes, se hizo una
aproximacion en 2D en la que los tiempos computacionales decrecen considerable-
mente.

Como se ha comentado previamente, la forma y las dimensiones geométricas
del aislante de la camara de tratamiento tiene un importante impacto sobre la
distribuciéon del campo eléctrico dentro de la camara. Aparte de su uniformidad,
también afecta a la magnitud de la fuerza del campo eléctrico por lo que el aumento
de la temperatura también estara afectado. Se decide que la forma y sus dimensiones
sean variables en el algoritmo de optimizaciéon. En el modelo de optimizacién de Kai
Knoerzer et al. [1] se consideran 4 formas diferentes y se compara la distribucion
del campo eléctrico en ellas, estos resultados en la figura 2,

F1GURE 2. Comparacién de la distribucion del campo eléctrico en
las 4 geometrias diferentes de aislante
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Las variables que se utilizarédn en los algoritmos disenados en este trabajo seran
todas las variables geométricas de medida que definen este tipo de geometrias, por
lo que la solucién que obtengamos mediante los algoritmos podré tener una forma
diferente de las 4 anteriores (figura 2), haciendo que la solucién pueda ser mucho
maés variada.

El escenario multifisico que queremos modelizar est& gobernado por transferencia
de calor, dindmica de fluidos y campos eléctricos, el modelo que define el sistema
PEF requiere resolver un sistema de ecuaciones en derivadas parciales que describen
la conservacion de la masa, momento, energia y carga eléctrica. A continuaciéon
describiremos algunas de las ecuaciones necesarias para el modelo.

Ecuacién del potencial eléctrico:

(4) V-(o(T)-V-V=J)=0,

donde J (A/m?) es la densidad de la corriente eléctrica.

La relacion del campo eléctrico y el potencial es la siguiente

(5) E=-VV.

La ecuacion del campo de flujo esta gobernada por la ecuacion de continuidad
(equilibrio de masa):

dp o
(6) LV (i) =0,

donde ¥ es el vector de velocidad.

Debido a las altas velocidades en la camara, el fluido se dice turbulento (desor-
denado y no estacionario) si Re >2300, siendo Re el nimero de Reynolds
cv-d
(7) Re=1P"2"%
n

donde p es la densidad del fluido, v (m/s) velocidad caracteristica del fluido, d
(m) es la longitud del sistema y n (Pa-s o0 Kg/m-s)es la viscosidad dinamica

La viscosidad turbulenta nr esta dada por,

]412
(8) nr = pCM?,

donde C}, = 0.09, k es la energia cinética turbulenta y € es el inice de turbulencia
disipada.
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La ecuaciéon del momento es la siguiente:

) ploe + (8 V)i = ~VP -V -+ 1) - V) + po,

donde ¥ es la velocidad media, P la presion (Pa), n representa la viscosidad
dinamica y g es la contante de gravedad (g=6.67-107IN-(m/kg)?).

Para cada fenémeno fisico, es necesario definir una serie de condiciones de con-
torno. La primera condicion que hay que asumir es que el aislante es efectivamente
un aislante eléctrico:

(10) n-J=0.

Las condiciones en el electrodo de voltaje, que como hemos explicado antes se
encuentra en medio de la cAmara, donde

(11) V= Vmam,

siendo V4. €l maximo voltaje permitido en un impulso eléctrico, todo esto en
los electrodos anclados donde el potencial en las fronteras debe de ser 0.

Para los modelos simétricos en 2D, es necesario asumir las condiciones de simetria
en los ejes, que se pueden simplificar en las siguientes expresiones:

n-(—kVT)=0yn-0=0,

donde n es la direccién normal.

Las ecuaciones en derivadas parciales descritas anteriormente que definen este
modelo fisico, es decir las ecuaciones de conservacién de la masa, del momento, de
energia y de carga eléctrica, se modelizan con el programa COMSOL Multiphysics” .
Y se resuelven discretizando el problema mediante el método de los elementos fini-
tos. Por la gran cantidad de pardmetros dependientes e independientes que hay
que tener en cuenta para la mejora de la técnica de PEF, se creard un parametro
que resuma, la maxima informacién necesaria, esto se desarrollard en la seccion 4
Soluciones del modelo y resultados.
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3. Metodologia: optimizacién matematica

A continuacion se describira la metodologia utilizada, centrandonos en dos algo-
ritmos heuristicos que son la bisqueda tabi y el temple simulado.

La investigacién operativa es una rama de las mateméaticas que hace uso de
modelos matematicos y algoritmos con el objetivo de ser usados como apoyos a la
toma de decisiones.

La optimizaciéon o programaciéon matematica se puede definir como la ciencia
que determina la mejor solucion a nuestro problema. Para definir nuestro problema
utilizaremos modelos, un modelo es una herramienta que nos sirve para lograr una
vision bien estructurada de la realidad. Por ello la generalizacién de la teoria de
optimizacién comprende un drea muy importante en las matemaéticas aplicadas.

Los problemas de optimizaciéon son comunes en muchas disciplinas y diferentes
dominios, se debe encontrar una solucién 6ptima o cerca de la 6ptima.

Un modelo matematico comprende principalmente 3 conjuntos basicos de ele-
mentos:

e Variables de decision: son las incognitas o decisiones que deben deter-
minarse resolviendo el modelo.

e Restricciones: representan el conjunto de relaciones bien definidas (ex-
presadas mediante ecuaciones e inecuaciones) que ciertas variables estan
obligadas a satisfacer, para tener en cuenta las limitaciones tecnologicas,
econémicas y otras del sistema, el modelo debe de cumplirlas.

e Funcion objetivo: mide la medida de efectividad del sistema como una
funciéon matemaética de las variables de decisiéon. La soluciéon 6ptima sera
aquella que produzca el mejor valor de la funcién objetivo.

Existen diferentes tipos de técnicas de optimizacién para diferentes modelos,
principalmente se separarian en dos tipo distintos de métodos:

e Métodos exactos: que recorren todas las soluciones (enumeracion explicita)
o parte de ellas (enumeraciéon implicita), buscan y garantizan un 6ptimo
local:

— Programacion lineal, consiste en optimizar una funcion lineal (fun-
cion objetivo), de tal forma que las variables de dicha funcion estan
sujetas a una serie de restricciones expresado en un sistema de inecua-
ciones lineales.

min, Tz
Ax =10
x>0
reR ceR" AeR™" pheR™
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— Programacion entera mizta, la funcién objetivo es una funcion
lineales, pero a diferencia de la programacién lineal, esta puede tener
decisiones de tipo discreto que estan representadas por variables en-
teras o binarias.

ming ¢’z +dTy
Ax+ By =0
z,y >0
reZ”, yeR ceR"deR
A e R™n B e R™ pecR™

— Programacion no lineal en este caso tanto la funcién objetivo como
las restricciones son no lineales, el campo de aplicacién de la progra-
macién no lineal es muy amplio.

min, f(x)
g(x) =0
h(z)>0
[ <z<u
fR*— R
g,h: R"— R™

e Métodos heuristicos: son algoritmos aproximados que buscan una buena
soluciéon aunque no sea la 6ptima, en un tiempo reducido. Estos métodos
no pueden asegurar la optimalidad al no recorrer explicitamente o implici-
tamente todas las soluciones.

En concreto en este estudio, nos centraremos en el modelado mediante algoritmos
heuristicos.

Las heuristicas son métodos de optimizacién que tratan de explotar el conocimiento
especifico del problema. Son normalmente disenadas para un problema particular,
estos métodos son especialmente populares en investigacion operativa y en inteligen-
cia artificial.

Algunas heuristicas mas conocidas son:

e Algoritmos iterativos: tratan a partir de una solucién factible, construir
otra mejor e iterar el proceso de mejora hasta verificar cierto criterio de
parada. Sea 20 € X la solucion factible inicial. A partir de ¥ € X, se
construye otra x*+1 = h(z*) € X verificando f(x¥*1) < f(2*) donde f es
la funcién objetivo del problema de minimizacién. La eleccion de la funcién
h y el valor inicial z¥ caracterizan el método iterativo.
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e Algoritmos voraces: los métodos voraces (greedy) van construyendo paso
a paso la solucién de forma que hasta el final no se tiene ninguna solu-
cion factible, no siempre se puede garantizar la optimalidad de la solucién
obtenida siguiendo este método.

o Algoritmos metaheuristicos: son procedimientos iterativos que guian
una heuristica subordinada combinando de forma inteligente distintos con-
ceptos para explorar y explotar adecuadamente el espacio de busqueda.
Cuando se disena una metaheuristica hay un conjunto de parametros que,
al variar su valores, determinan las caracteristicas de las heuristicas que
estan utilizando. Se puede entender como un procedimieto parametrizado.
Algunos de estos algoritmos son: Temple simulado, Algoritmos genéticos,
Busqueda Tabtu, Redes neuronales y Relajacién Lagrangiana. El término
meta-heuristica fue acunado en 1986 por Glover [4 y 5], al introducir la
busqueda tabu.

En este trabajo nos centraremos en dos de los algoritmos heuristicos méas conoci-
dos la Busqueda Tabu (Tabu Search) y el Temple Simulado (Simulated Annealing).
Ambos algoritmos surgieron para la busqueda de soluciones globales de problemas
de optimizacién combinatoria.

La optimizacién combinatoria estudia el modelado y solucién algoritmica de
problemas donde se busca minimizar (o maximizar) una funcién de multiples vari-
ables definidas sobre un conjunto discreto. Como ejemplos podemos mencionar,
entre otros, el ruteo y carga de vehiculos en redes de distribucién, el disenio de re-
des de telecomunicacioén, la planificacién de la produccién, la seleccion de carteras
financieras, la planificacién de la generacién de electricidad y la distribuciéon de
ambulancias en una regién para asegurar un cierto nivel de servicio a su poblacién.

En la optimizacién combinatoria confluyen la matematica discreta, la teoria de
conjuntos y la programaciéon matematica. La solucion de algunos de estos proble-
mas de optimizaciéon combinatoria necesita una enumeracién implicita de todas las
soluciones, lo que provoca que los algoritmos no puedan resolver los problemas de
tamano medio o grande, de ahi proviene la utilizacién de algoritmos metaheuristi-
COS.

Como la mayoria de los algoritmos metaheuristicos han sido disenado para re-
solver problemas combinatorios discretos hay que hacer una adaptaciéon de estos
algoritmos al espacio de soluciones continuo. Como veremos maés particularmente
en cada algoritmo, el cambio principal se encuentra en la definicién de vecino o de
siguiente movimiento.
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3.1 Bisqueda Tabu

La Busqueda Tabt (TS) es una metaheuristica originalmente disefiada para re-
solver problemas de optimizacién combinatoria como hemos senalado previamente.

Béasicamente trata de diversificar la busqueda y de escapar de 6ptimos locales,
este algoritmo utiliza una lista con soluciones previas. Una estrategia Busqueda
Tabu simple combina memoria de corta (lista tabi) con mecanismos de busqueda
local. Nuevas soluciones que son creadas por la biisqueda local son anadidas a la
lista y las soluciones mas antiguas son eliminadas en pasos sucesivos. La busqueda
local s6lo puede crear nuevas soluciones que no exiten en la lista tabu T. Para
impedir problemas de memoria, normalmente la logitud de esta lista es finita. Se
suele usar un algoritmo voraz que evalue las vecindades de una solucién y que
continue con una solucién x’ que no esté contenida en T.

El propésito de la lista tabt es permitir escapar de una solucién local a una
solucién 6ptima, prohibiendo soluciones ya visitadas y explorando nuevas areas no
registradas.

Se implementard una adaptacion de la Busqueda Tabu basica a problemas con-
tinuos llamada Busqueda Tabtu Directa [2]. En este método, se utilizara busquedas
basadas en estrategias directas para dirigir la busqueda tabu. Estas estrategias es-
tan basadas en el método Nelder-Mead [11], también se definird un nuevo concepto
de lista tabu con reglas antibucles con la utilizacién de dos nuevos conceptos lla-
mados regiones tabu y semiregiones tabi. Se usara diversificaciéon e intensificacion
de biisqueda para mejorar las soluciones encontradas.

A partir de la primera presentacion de la Busqueda Tabu por Glover [4 y 5],
numerosos estudios han aparecido sobre su adaptacion al continuo de este algoritmo,
junto al presentado en este trabajo destacamos también la Busqueda Tabu Continua
Intensificada (Enhanced Continuous Tabu Search, ECTS) [3], lo primero que hace
es una busqueda diversificada para localizar las areas mas prometedoras, después
en esas areas intensifica la busqueda.

El algoritmo directo a diferencia del anterior tiene tres fases: exploracion, diver-
sificacion e intensificacion. Estas fases se comentaran mas adelante.

Este algortimo puede clasificarse como un método multi-arranque. Los métodos
multi-arranque establecen una contruccién de procedimientos de exploracién global
y busquedas locales. Estos métodos obtienen buenos resultados en la optimizacion
global no-lineal y problemas combinatorios.

A continuacién se explicard con detalle algunas nociones del algoritmo. Se em-
pezard por los elementos de memoria, las estrategias de busqueda y la definicién de
vecino. Después se explicard el método completo de la Biisqueda Tabtu Directa.
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FElementos de memoria

El concepto de memoria tiene una labor muy importante en la Buasqueda Tabii.
Usando de forma eficiente este concepto en los esquemas de intensificacion y diver-
sificacion se consigue una técnica de busqueda inteligente. Utilizaremos 4 elementos
de memoria diferentes que son los siguientes:

e Lista Tabi (TL): En esta lista se almacenan algunas soluciones visitadas,
TL = {ti}iLzl, los elementos estdn en orden descendente en funcién del
rango que depende de la funcién objetivo, por lo que es una lista de las
mejores soluciones visitadas. Esta lista se usa principalmente para la iltima
fase de intensificacion.

e Region Tabi (TR): Son definidas como esferas de radio rrg y sus centros
son los puntos de la TL, donde rprr > 0.

e Semi Region Tabi (Semi-TR): Para cada TR, se define Semi_TR
como la region envolvente de esta TR, con un radio rsrgr desde su centro,
donde rgrgp > rrr. Si un movimiento cae en alguna Semi TR, entonces
se aplicard un procedimiento que evite volver a la vecindad de una solucién
ya visitada.

e Lista de Region Visitada (VRL): Para guardar alguna informacion
histérica necesitamos una lista de las regiones visitadas e informacién sobre
esta region. Esta lista por cada elemento almacena, el centro &; de la region
visitada, el radio p; que define una esfera de la regién, y la frecuencia ¢;
a la que se visita esta region, por lo que VRL = {(&;, pi, gai)}f\il , donde
M es el numero total de regiones visitadas que se encuentran en la lista.
Para la diversificaciéon se utiliza la informacién de esta lista, se trata de
generar soluciones que no se encuentren cerca de las regiones visitadas con
maés frecuencia. Con este fin se define la funcion ®(¢) para poder distinguir
regiones mas frecuentes de las menos frecuentes, se define de la siguiente
manera

D(p) = (1 —e 77D,

donde «y € (0, 1] es una valor constante. Notese que esta funcion es estrictamente
creciente y acotada por ~.
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Estrategias de busqueda y procedimientos

Procedimiento 3.1

El procedimiento 3.1 se aplica para crear movimientos que eviten caer el vecin-
dades de soluciones ya visitadas.

(1) Sea el punto z que cae en las Semi-TRs v con centros ¢;...t,. Se calcula el
centroide ¢ de las Semi-TRs y la distancia maxima d,,,, entre z y todos los
centros,

@»—l

Amaz = max {

103

(2) Contruir la direcciéon de busqueda, esta sera paralela a los ejes de coorde-
nadas pero en la dirreccién de z — ¢, la direccion de biisqueda son deter-
minadas por sign((z); — (¢);)e;, i = 1,...n, donde e; € R™ es un vector
unitario. Los puntos vecinos son generados a lo largo de estas direcciones
con un tamano del paso de 8 > 0, donde 8 > dynee + TR Para asegurar
que no cae dentro de la region tabu.

La figura 3 ilustra este procedimiento, donde la solucién z cae en las
semi-regiones tabi en dos dimensiones. En este caso las direcciones de
la busqueda dyy da son construidos siguiendo el vector (z-t), donde como
hemos explicado t es el centroide y tomando 8 de la siguiente manera

[3>TTR—Fmax{”x—t1||,||m—t2||}.

Y TR

".'ie‘mi- TR

s

FIGURE 3. Busqueda de vecino fuera de las semi-regiones tabu
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Procedimiento 3.2

El procedimiento 3.2 se utilizara cuando la solucién no caiga en las regiones tabi
sino en las regiones visitadas, el método es el siguiente

(1) Se genera de el punto x de forma aleatoria dentro del dominio de la funcion
objetivo a minimizar (0 maximizar) f.

(2) Se calcula los siguientes valores

e L _ _ —(e-1)
dl_(1+‘1)(<,0i))7 i=1,...M, ®(p)=~(1—-e"¥"Y).

Si mini<;<am(di/p;) > 1, entonces se acepta x, sino se vuelve al paso 1.

El punto x es aceptado por el procedimineto 3.2 si satiface la siguiente ecuacion
% > 14+ ®(p;) Vi = 1,...,M. Esto significa que ningiun punto puede ser
aceptado si pertenece a una regién visitada previamente, es mas, un punto que esté
cerca de una region visitada frecuentemente serd dificil que sea aceptado, esto se
mide en funcién de v ya que cuanto més cerca esté de 1, menos posibilidad habra
de aceptar valores cercanos a regiones visitadas.
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Estrategia de bisqueda de vecinos locales

Para explorar la regién alrededor de una soluciéon y generar el siguiente movimiento,
se definen vecindades y estratégias de busqueda local con métodos directos. Para
el algoritmo de Busqueda Tabu Directo, existen dos estrategias de bisqueda que
dan buenos resultados: estratégia de busqueda Nelder-Mead (NMS) y la estratégia
de busqueda del Patron Adaptativo (APS) (ver [11] y [6]).

En este trabajo se utilizara la busqueda basada en el método Nelder-Mead. Este
método es un método de biisqueda directa para la minimizacién sin restricciones
de funciones multidimensionales. Este algoritmo se ha convertido en uno de los
métodos mas ampliamente usados para la optimizacién no lineal.

El método Nelder-Mead trata de minimizar una funcién escalar no lineal de
n variables usando sélo valores de la funcién, sin obtener ninguna informacién
de la derivada (ni implicita ni explicitamente), esto es una gran ventaja cuando
desconocemos analiticamente la funcién objetivo o es muy complejo el calculo de
su derivada para poder utilizar un algoritmo en el descenso en la direccién del
gradiente. Otra ventaja a destacar es que tiende a necesitar menos evaluaciones de
la funcién que otras alternativas, esto puede mejorar el tiempo de ejecucién ya que
la evaluacion puede ser cara y consuma mucho tiempo.

Se generan p(=n) puntos vecinos {y;}_, , y q (=1 o 0) punto local. Los puntos
vecinos son generados a lo largo de las direcciones paralelas a los ejes empezando
por el punto x en el que nos encontramos, si este valor x cae en las semi-regiones
tabu se aplica el procedimiento 3.1 para poder salir de estas areas sin caer en otra
regién tabi. Sino se construyen las direcciones de forma aleatoria. Para generar
el punto local, se construye un simplex S que consiste en la solucién actual x y el
conjunto de n puntos vecinos {y;}._,, es decir S = {z,y1,..., yn}-

Algunas iteraciones del método de Nelder-Mead se comienzan en este conjunto
S. Si se consigue un punto que mejora la soluciéon desde este método, entonces
llamaremos a ese punto mejora y,4+1 haciendo ¢ = 1, en caso contrario ¢ = 0.

Para explicar de una forma més correcta las estrategias del Nelder-Mead, mostraremos
a continuacion en la figura 5 las estrategias en un espacio de 2 dimensiones.

Dada una solucién z y dos vecindades y; e ys generadas como vecinos de z. Para
encontrar un punto local construimos el conjunto S = {z,y1,y2} como en la figura
4.
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Y2

FIGURE 4. Conjunto S = {z,y1, 92}

Asumiendo que el peor punto del conjunto S es x, se aplica las operaciones del
método Nelder-Mead descritas en la figura 5 para encontrar un mejor movimiento,
si existe este valor serd guardado como un punto local.

ALGORITMO NELDER-MEAD

Reflexicn Frpansion

Conlraceidn Contraccién

Interna
Ezlerna

Reduceidén

FIGURE 5. Estrategias del NM en 2D
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En el caso de 3 dimensiones que adin es asumible una visualizacién, con un
conjunto inicial S = {z,y1,y2,y3}, la reflexion, contracciéon y expansion estan rep-
resentadas en la figura 6

"T:\\\ ;
~ Reflexion

Expansion

Contraccion

Contraccion Multi-dimensional

FIGURE 6. Estrategias del NM en 3D
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Existen otros estrategias de busqueda de vecinos con buenos resultados en su
implementacion en la busqueda tabi en las que no entraremos en profuncidad, por
ejemplo la estrategia de Busqueda de Patrones Adaptativa (APS), es un método
basado en la aproximacién en la direccion descendente (ADD), en este método
utiliza diferentes puntos cercanos a x € R™ para generar una aproximacion en la
direcci6in descendente de la funcién f en z.

Bisqueda Tabu Directa (DTS)

En este apartado, describiremos con detalle como es el método de la biasqueda
tabu modificado con los elementos de memoria y con el método Nelder-Mead.

El algoritmo DTS consta de 3 fases: exploracion, diversificacion e intensificacion.
La estructura del algoritmo de Busqueda Tabu Directa se muestra en el diagrama
de la figura 7, y a continuacién se describe cada una de sus fases con mas detalle.

Solucion Inicial

cd

L

L G ===y
Busqueda Vecinos

v

Busqueda Local Exploracion
‘b I
Actualizacion Solucion

l o

Diversificacion

v

Intensificacidn

FIGURE 7. Estructura principal del método DTS
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Ezxploracion

A 0 L . .,
Empezando con la solucién inicial x(() ), en un bucle principal con cada iteracién se

hace una estrategia de busqueda local (Nelder-Mead) para generar n puntos vecinos
{y:}7_, en cada valor de la iteracién enla que se encuentre x;j ). Si se encuentra un
movimiento que mejore la solucién a lo largo de los puntos generados, actualizamos
la solucién y se incorpora al siguiente bucle. En el caso en el que no se mejore
la solucion x,(j ), es decir, es mejor solucién que todas las vecindades generadas,
entonces se generan ¢ puntos vecinos {y,4;}i_, donde ¢ = 0 o 1 segn el método

Nelder-Mead.

(4
k

y de los puntos locales, xl(izl = argmini=1, . n+q{f(vi)}-

Después, la solucion x;”’ se actualiza como el mejor valor obtenido en la vecindad

La lista tabu (TL) también se actualiza con el valor x
(@)
ha

,(Cj ) reemplazando al peor
valor de la lista si este fuera peor que x Si una nueva regién es alcanzada,
entonces se actualiza la lista de region visitada (VRL) afiadiendo la informacion de

esta region. Los bucles de esta fase estaran limitados por un valor méximo.

Diversificacion

. . ., . - e . I+1

La fase de diversificaciéon se aplica para buscar un nuevo valor inicial :v((f D con
el que comenzar otra vez la fase de exploracion. Esta fase se lleva a cabo cuando
se ha terminado el limite del bucle de la exploracién o cuando no se consigue un

movimiento de mejora.

Con la lista de region visitada (VRL), se aplica el procedimiento 3.2 para generar
el punto inicial x(()] D en alguna nueva regién. Entonces es cuando se inicializa la

fase de exploracién empezando en este nuevo valor.

Intensificacion

Esta fase comienza al terminar completamente las fases de exploracion y diversi-
ficacion. Una vez obtenida la lista tabi completa, que tiene las soluciones ordenadas
por preferencia, se toman las mejores soluciones y se aplica la modificacion de Kel-
ley [7] del método Nelder-Mead a esos valores, haciendo una busqueda local en las
vecindades de esos valores.
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A continuacién se detallard una descripcion especifica y formal del algoritmo
completo (DT Snars)-

Algoritmo DT Snuys(f, CU(()O))

Etapa 1. Inicializacién

Se eligen lmain, Unains linner Y lipner € Z7. Se toma x(()o)como valor inicial, y se
crean los conjuntos lista tabu (TL) y la lista de regiones visitadas (VRL) vacias.

Etapa 2. Busqueda de Exploracién-Diversificacién (Bucle principal).

/
main

Sea j := 0 y se repite el bucle hasta [
mejora o que j exceda lyqin-

haciendo iteraciones hasta que falle la

Etapa 2.1. Busqueda de Exploracion (NMS) (Bucle interior).

I
inner

Sea k := 0 y se repite el bucle hasta [
falle la mejora o que k exceda l;nner-

haciendo iteraciones hasta que

Etapa 2.1.1. Bisqueda de direcciones. Si la solucién obtenida cae en las
semi-TR, se usa el procedimiento 3.1 para construir las direcciones d; := (—1)e;,
i =1,...n, donde e;€ R™ es un vector unitario y 7; es un ntimero aleatorio entero,
y se elige el tamaifio del paso {A;}]_;.

Etapa 2.1.2. Busqueda de vecindad. Se generan n puntos vecinos y; :=
a:g) + A;d;, i =1,..n. Si se encunetra un movimiento mejor durante el proceso, se
para la generaciéon de puntos, se toma el valor 1’5@?_1 igual al valor encontrado, y se
salta hasta el paso 2.1.4.

Etapa 2.1.3. Busqueda local. Aplicamos n iteraciones del método Nelder-

Mead empezando con el conjunto S = {x,ij),yl,...7yn}. Si se mejora el punto

inicial del método desde estas iteraciones, se crea el punto y,+1 igual a este punto

(€

encontrado, y se toma ¢ := 1. Si no se encuentra, se toma q := 0y z;, =

argmini=1,..ntq {f(:)} - }

Etapa 2.1.4. Actualizacion de pardmetros. Sea z,(cj)reemplaza al peor
elemento de la lista tabii y se actualiza esta misma. También se actualiza la lista
de regiones visitadas y se toma k := k + 1.

Etapa 2.2. Bisqueda de Diversificacion.

Se genera un nuevo punto inicial = utilizando el procedimiento 3.2. Se
actualiza la lista tabu y la lista de regiones visitadas, y se toma j := 5 + 1.

(j+1)
0

Etapa 3. Intensificaciéon

Se aplica la modificacion de Kelley [7] del método Nelder-Mead empezando en
las mejores soluciones de la lista tabt.
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3.2 Temple Simulado

Temple Simulado (o Recocido Simulado SA) es una algoritmo de busqueda local
(metaheuristica) capaz de escapar de un 6ptimo local. Es facil de implementar,
tiene propiedades de convergencia y es usado para generar movimientos que escalan
optimos locales. Es un método probabilistico propuesto por Kirkpatrick, Gelatt y
Vecchi (1983) [9]. Se disefio para encontrar minimos globales de funciones de coste
que poseen multitud de minimos locales.

Los algoritmos de temple simulado estan basados en una analogia de un fenémeno
fisico.

El método de recocido se utiliza en la industria para obtener materiales mas
resistentes, o més cristalinos, en general, para mejorar las cualidades de los material
que se manejan. El proceso consiste en derretir el material (calentando a altas
temperaturas). Luego se hace descender la temperatura muy lentamente por etapas,
dejando que en cada una de esas etapas los atomos estén en equilibrio (es decir,
que los atomos alcancen una configuraciéon 6ptima para esa temperatura). En esa
situaciéon los dtomos tienen una distribucién aleatoria dentro de la estructura del
material y la energia del sistema es maxima. Al final del proceso, los dtomos forman
una estructura cristalina altamente regular, el material alcanza asi una maxima
resistencia y la energia del sistema es minima.

Experimentalmente se comprueba que si la temperatura se hace descender brus-
camente o no se espera suficiente tiempo en cada etapa, al final la estructura del
material no es la deseada.

La fisica estadistica o mecanica estadistica se encarga de desarrollar una serie
de métodos para estudiar el comportamiento de grandes cantidades de atomos de
un sistema. Debido a que en promedio, en un sistema hay 1023 d&tomos por em?,
solamente puede estudiarse el comportamiento mas probable del sistema en equi-
librio a una temperatura dada. La experimentacién mostré que los a&tomos de un
sistema en un proceso de recocido se comportan segin el factor de probabilidad de
Boltzman.

En 1953 Metropolis [12] modeld el proceso de recocido: en cada paso del al-
goritmo se le da al atomo un desplazamiento aleatorio y se mide el cambio de
energia AE. Si AE < 0 se acepta el desplazamiento. Si AFE > 0, se acepta el
desplazamiento con probabilidad

>

_AE
e 1k

|
o

donde T es la temperatura a la que se encuentra el sistema y K es la constante
de Boltzman, K ~ 1,3806504 x 10723 .
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Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi pensaron que era posible establecer una analogia
entre los parametros que intervienen en la simulacién termodinamica de Metrépolis
y los que aparecen en los métodos de optimizacién local, tal y como muestra la
siguiente tabla adjunta.

Termodinamica Optimizacion
Configuracion Solucion factible
Configuracion Fundamental Solucion optima

Energia de la Configuracion ~ Coste de la Solucidn

TABLE 1. Analogia entre términos termodinamicos y de optimizacion

Se establecié una relacién entre el proceso de los atomos del material que es-
tan buscando un equilibrio, y las soluciones visitadas por los procedimientos de
bisqueda local. El algoritmo del temple simulado es ua método donde todo movimiento
de mejora es aceptado y también se permiten movimientos de no mejora de acuerdo
con una probabilidad basada en la analogia con el proceso fisico de enfriamiento y
siendo funcién de la temperatura del sistema.

La estrategia de este algoritmo es comenzar con una temperatura inical alta,
esto implica una probabilidad alta de aceptar un movimiento de no mejora. En
cada iteracion se va reduciendo la temperatura y por lo tanto la probabilidad va
decreciendo conforme avanza el algoritmo. De este modo, inicialmente se realiza
una diversificacion de la busqueda sin controlar demasiado el coste de las soluciones
visitadas. A la vez que el tiempo pasa y la temperatura se reduce es més dificil
aceptar malos movimientos.

Por esta caracterizacion, esta algoritmo es capaz de salir de 6ptimos locales al
aceptar movimientos de no mejora. Al final del proceso es tan poco probable aceptar
que no se producen movimientos que empeoren la solucién. La figura 8 muestra la
aceptacién de soluciones y movimientos del algoritmo del temple simulado.

Coste

O Puntoaceptado
% Puntorechazado
. Puntoinicial

FiGure 8. Ejemplo de movimientos utilizando un algoritmo del
Temple simulado
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Igual que el algoritmo de la biasqueda tab, el algoritmo del temple simulado fue
disenado inicialmente para resolver problemas de optimizacién combinatoria, para
este tipo de problemas este método funciona muy bien proporcionando soluciones
rapidas.

Como nuestro problema fisico no es combinatorio, hace falta adaptar el algo-
ritmo a los problemas de optimizacién global continua, es decir los problemas de la
siguiente forma

f* :minJJEX f(‘r)a

donde X CR"™ es un dominio continuo, y se garantiza la existencia de que f
tenga un minimo. El cambio que hay que hacer para adaptarlo al continuo es la
forma de generacién de movimientos o la definiciéon de vecino. Se decide utilizar el
método del descenso en la direccién del gradiente.

Método del descenso en la direccion del gradiente

Este método es una de las técnicas méas antiguas para minimizar una funcién
definida en un espacio multidimensional. Se trata de un algoritmo iterativo que
puede ser visto como un sistema dinamico. Basicamente se basa en que la direccion
contraria a la del vector gradiente en un punto es la direccién de mas rapido de-
crecimiento de la funcién en ese punto. La formulacién del algoritmo es la siguiente

Tp1 =z — 0V f(21),

donde n > 0, y Vf(xy) es el gradiente en el punto inicial, en nuestro caso debido
a la complejidad de la funcién se estimara el gradiente mediante una aproximacién
de Taylor centrada.

El algoritmo del descenso en la direccién del gradiente es un método de opti-
mizacion local, en el momento en el que encuentre una solucién local parari. Por
ejemplo al minimizar la siguiente funciéon en dos variables:

_ 1 6
9(@:Y) = ~ TG PG T T G-T

05 -

nwe )
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Dependiendo de donde se inicialice el algoritmo se alcanzara el minimo global o
el minimo local, vease un ejemplo en la figura 9

F1GURE 9. Alcance de minimos locales de la funcién g

Por lo que nuestro temple simulado necesitara otra definicién de vecino aparte
de la proporcinada por el algoritmo en el descenso de la direccién del gradiente.

Se generara una direccién aleatoria d; € R™, y se estimara un tamano de paso
A\; lo suficientemente pequefio para que no salga del dominio de continuidad de la
funcién f .

Para la correcta implementaciéon del algoritmo hace falta determinar algunos
pardmetros del sistema.

Funcion de Aceptacion

En la adaptacién de los algoritmos del temple simulado a la optimizacién global,
muy poca variedad de funciones de aceptacion han sido utilizadas. En la mayoria
de los casos se ha utilizado la funcion A también llamada funcién Metrépolis

Az, y,t) = min{l,exp{—w}}.

La funcién de aceptacion de Metropolis siempre acepta un punto en descenso, es
decir, dado un punto y que mejora o no empeora la funcién de coste con respecto
a x, siempre serd aceptada, es decir f(y) < f(z). Pero para no estancarse en un
minimo local, es necesario aceptar pasos de ascenso (permitir que el algoritmo escale
colinas para salir del minimo local). Este movimiento de escalada se muestra en la
figura 10
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/

F1GURE 10. Movimiento de escalada

Como podemos ver es necesario un movimiento de x — y para poder acceder a
la regién donde se encuentra el 6ptimo global x*. La probabilidad de aceptar esta
controlada por el parametro de temperatura t. Como la temperatura decrece a 0,
también la probabilidad de aceptar movimientos de ascenso decrecera a 0.

Otra posibilidad es la funcién de aceptacion llamada criterio de Barker

1
1 +exp{_f(y);f(w)}'

Az, y,t) =

Cuando la temperatura decrece, los movimientos de descenso son mas probables
de ser aceptados, a no ser de que sea muy pequena la diferencia, mientras que los de
ascenso suelen ser rechazados. Esta funcién tiene un comportamiento muy similar
a la funcién Metropolis.

En nuestro caso se utilizara el siguiente método,
(1) Se genera un namero aleatorio v siguiendo la distribuciéon U (0, 1).
(2) Se calcula § = f(y) — f(z) y exp(—%).
(3) Sid <00 (6>0Au<exp(—2) entonces z = y.
La probabilidad de aceptar incrementos de coste es mayor para incrementos

menores que mayores, y a igualdad de incrementos la probabilidad de aceptarlo es
mayor cuando mayor sea t.
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En el caso en el que no se haya aceptado el valor y se provenga de un vecino por
el método del descenso en la direccién del gradiente, se generaré el siguiente vecino
en una direccién aleatoria. Ya que sino se hiciese este método se generaria el mismo
vecino y entrando en bucle, lo tinico que cambiaria seria el valor simulado .

Para disenar un algoritmo del temple simulado hay que determinar algunos
parametros del sistema.

e La Temperatura Inicial se suele determinar realizando una serie de prue-
bas para alcanzar una determinada fraccion de movimientos aceptados.

e Solucién Inicial, en todas las versiones, como el sistema debe ser “der-
retido” antes de implementar el algoritmo. Esto quiere decir que la solucién
inicial sea una solucién factible del problema, como esto puede ser un prob-
lema, se suele implementar un algoritmo voraz (Greddy) de tipo local para
buscar la solucién inicial para el temple simulado.

e La Velocidad de Enfriamiento, que junto a la temperatura definiran
la capacidad de movimiento de las soluciones. La velocidad dependerd del
factor de enfriamiento geométrico

Thy1 = a1, , donde o < 1, muy cercano a 1
)
Thi1 = ﬁ, donde 5 € R cercano a 0.

e Numero de Iteraciones, habra que fijar un nimero maximo de itera-
ciones de biisqueda de solucién, ya que en ciertas ocasiones se podra au-
mentar la temperatura para realizar mas movimientos, por lo que seria
posible entrar en un ciclo que se repite de forma indefinida.

e Criterio de Parada, utilizar el 6ptimo global como criterio de parada es
util para cuando se conozca dicho valor como en las funciones test, pero en
nuestro problema se utilizara el méximo de iteraciones o que la temperatura
alcance un valor casi nulo, por analogia fisica que se “congele el sistema’”.

La estructura del algoritmo del Temple Simulado o Recocido Simulado se muestra
en el diagrama representado en la figura 11, y a continuacién se detallard una
descripcion especifica y formal del algoritmo completo (SA).



Inicializacion de Parametros

¥

Inicic bucle

>
v

Generacion Nueva Solucidn

iSe acepta

NO

la nueva
solucian?

Actualizar Solucion

I

Ajuste de la Temperatura

iBusqueda
terminada?

Parada

FIGURE 11. Estructura principal del algoritmo del Temple Simulado
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Algoritmo Temple Simulado SA(f, x(()o))

Etapa 1. Inicializacion

Se eligen Tj la temperatura inicial, a factor de enfriamiento o < 1 muy cercano
a 1, M numero maximo de iteraciones permitidas, tol una variable que marca
la tolerancia aceptada para seguir ejecutando una busqueda por el descenso en la
direccién del gradiente o bien utilizar una bisqueda aleatoria en el dominio continuo
de la funciéon de coste f. Se toma xy como valor inicial, y se guarda el valor de su
funcion de coste ¢ = f(xg).

Etapa 2. Busqueda de Posibles soluciones (Bucle principal).

Sea I := 0 y se repite el bucle hasta T" < 0.1 o que las iteraciones alcancen al
méximo M.

Etapa 2.1. Basqueda con el descenso en la direccién del gradiente

Si contador > tol, se salta al paso 2.2.. Si no se genera el siguiente punto

Tp+1 = — NV f(zk),

contador = contador + 1.

Se puede modificar el parametro 7 para que la soluciéon pertenezca al do-
minio de continuidad de la funcién f y se salta al paso 3.

Etapa 2.2. Biisqueda en una direccién aleatoria.

Si contador > tol se genera una direccion aleatoria d; € R™, y un paso A\; lo
suficientemente pequeiio para que no salga del dominio de continuidad de la funciéon
f, al ampliar la diversificacion de la solucion aumentamos un poco la temperatura
para aceptar las soluciones, T'=T + 3 con 8 > 0. Y se pone el contador en nulo
Contador = 0.

Etapa 3. Aceptacion de solucién

Se calcula § = f(xk+1) — f(xg), y se genera de forma pseudo-aleatoria un valor

u U(0,1) entonces si § < 00 (§ > 0 A u < exp(—2)) entonces se acepta la
soluciéon xpy1.

Etapa 3.1. Actualizaciéon de los parametros

Si se acepta xp+1 y f(xgy1) es la solucion 6ptima actualizar = xpy1.0 =
I+1yT=Txa.
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4. Soluciones del modelo y resultados

En esta seccion se explicaran las soluciones de los algoritmos para las funciones
test donde se probo la efectividad de los algoritmos, luego se explicara su aplicacion
al problema industrial real como es la funcién objetivo que se quiere minimizar, y
por tltimo las soluciones del problema industrial real.

La programacién de los algoritmos se ha desarrollado con MATLABTM vy el
modelo fisico con COMSOL Multiphysics” ™, se conectaron ambos programas para
generar las salidas y conseguir la solucién necesaria. Para la resolucion se ha uti-
lizado un ordenador con un procesador Triple-Core 2.1 GHz y 4GB de RAM, con
procesador de 64 bits.

Ezxperimentos numéricos

Para chequear la eficiencia del algoritmo implementado de la busqueda taba y
del temple simulado descritos en la seccién 3, les aplicaremos algunas problemas
de test para problemas de optimizacién: Sphere, Branin, Easom, Goldstein-Price,
Rosenbrock y Dixon-Price.

Estas funciones son usadas frecuentemente para validar algoritmos, representan
una amplia variedad de dificultades en problemas de optimizacién por lo que son
ideales para verificar diversas propiedades de nuestros nuevos algoritmos, algunas
de las propiedades que se desean verificar son las siguientes:

e Velocidad de convergencia
e Precisién
e Robusteza
También se han utilizado para estimar algunos parametros de los algoritmos, en
el caso del temple simulado para comprobar que temperatura inicial es 6ptima o la
velocidad de enfriamiento, la busqueda tabu directa tiene muchos méas parametros

como el radio de las bolas de la lista de las regiones visitadas o el limite de elementos
en la lista tabu.

A continuacion se mostrara una completa descripcion de las funciones.
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Funcidn Sphere Funcidn Branin

Funcidn Easomn Funcidn Dizen-Price

f(z) = —cos(z1)eos(zg)exp(—((z1 — 7)° + (22 — 7)%)) flx) = (z; — 1)% +2(222 — xy)?

Funecion Rosenbrock Funcidn Goldstein-Price

F(z) = 100(z3 — 22)? + (2, — 1)2 f(x)=(1+ (= +I, + 1)%(19 — 142, £ 132% — 14wy + 61112_+93$§))
(30 + (221 — 3x2)*(18 — 32x; + 1227 — 482 — 362,23 + 2723))
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Como de las diferentes funciones test que utilizamos conocemos el minimo global
de cada una de ellas h{, por lo que tomaremos el siguiente criterio de parada:

| hg —h() |§ €1 ‘ h?; | +62.
Donde hq es la solucién obtenida por el algoritmo, ¢; = 107* y €5 = 1075, Los
valores €¢; miden la precisiéon uqe se quiere obtener de las soluciones encontradas.

Se anade este criterio de parada a los nuevos algoritmos implementados y se
registra el nimero de llamadas medio de cada uno de ellos para las diferentes
funciones test.

A continuacién se muestran algunos resultados obtenidos mediante el algoritmo
de temple simulado en la tabla 2, para algunas funciones test no funcionaba correc-
tamente, asi que se ha tenido que ir ajustando el algoritmo para estas funciones, el
motivo principal por el cual no funcionaban correctamente ha sido que en algunas
funciones el descenso en la direccion del gradiente no funcionaba adecuadamente,
porque la funciéon del gradiente era bastante compleja.

Los parametros del algoritmo del temple utilizados son la temperatura inicial
T = 1500, el factor de enfriamiento o = 0.9, maximo de iteraciones mazimo = 109,
el pardmetro 7 que acompana al vector opuesto al gradiente se inicia en 1 = 0.007,
pero en el caso que la nueva solucion se salga fuera de los limites del rango de las
funciones se utilizando n = 0.007/k con k = 2,3,4, ..., tolerancia maxima tol = 15.

Se han hecho 100 simulaciones de soluciones iniciales aleatorias dentro del rango
de cada una de las funciones test, y se ha calculado en la primera columna la media
de llamadas a la funcién en los casos en los que se satisfacia el criterio de parada
definido anteriormente y en la segunda columna es el porcentaje de soluciones que
han cumplido el criterio de parada.

Funcian Media llamadas % criterio de parada
Sphere (n=3) 20 100
Dixon & Price (n=2) 584 51
Branin (n=2) 4q 100
Easom (n=2) 12388 43
Goldstein-Price (n=2) 126906 100
Rosenbrock (n=2] 1000000 g7

TABLE 2. Resultados del algoritmo del Temple simulado, nimero
medio de llamadas y % que cumple el criterio de parada
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Como se puede ver en la tabla 2 las funciones con las que méas problemas se
ha tenido han sido Goldstein-Price y Rosenbrock, ya que la direccién de biisqueda
del minimo era aleatoria, en el caso de la funcién Rosenbrock se llega al limite de
iteraciones del algoritmo, si se cambia la precision del criterio de parada a e; = 1073
y €2 = 107%. Y la funcién Easom que puede ser la mas compleja no se llega a
alcanzar en muchas de las simulaciones.

Ahora nos centraremos en el algoritmo de la busqueda tabu directa, hay muchos
parametros que son libres para su cambio segin covenga. Los valores de entrada
seran la funcién a minimizar, un valor inicial, y el rango de cada una de las funciones
en las que se quiere encontrar el minimo global. Los radios de las esferas de las re-
giones tab1, semi-regiones tabu, regiones visitadas y el paso de direccion tienen que
tener el siguiente comportamiento para que el algoritmo funcione correctamente,

rrr < rsTr < D < p,

con p = 0.254,

A; = (0.1 +0.025w)9,

rrr = 0.0058 y rsrr = 2rrR,
siendo § := max;<i<n(u; — 1),

donde los valores u y [ son los valores de los limites de cada una de las variables.
En el estudio de las regiones visitadas se comprob6 que el mejor valor para -~y
es 7 = 0.25, ya que valores superiores a 0.4 falla la exploracién. En la fase de
intensificacion se decide tomar las 3 mejores soluciones halladas, y centrar en ellas
una busqueda mas intensa.

A continuaciéon en la tabla 3 se muestra algunos resultados obtenidos mediante
el algoritmo de la bisqueda tabu directa, a diferencia del temple simulado en este
caso no se ha podido obtener los valores de llamadas media de cada funcién test,
ya que en el algoritmo se utiliza una caja negra de bisqueda lineal no pudiendose
calcular la media. Se realizan 100 simulaciones de soluciones iniciales aleatorias
dentro del rango de cada una de las funciones test.
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Funcidn % criterio de parada
Sphere (n=3) g4
Dixan & Price (n=2) 100
Branin (n=2) og
Easom (n=2) a
Goldstein-Price (n=1) 62
Rosenbrock (n=2) 38

TABLE 3. Resultados del algoritmo de la busqueda tabt, el % que
cumple el criterio de parada

Como podemos ver tenemos problemas principalmente con la funcién Easom,
esta funcion es muy uniforme en 0 pero tiene un pico hasta su minimo global que es
f(m,m) = —1, pero el area alrededor de este pico es practicamente 0, el problema de
este algoritmo al aplicarse para esta funcion es que si se fijan los valores de los radios
de las regiones y semi-regiones tabu y regiones visitada que no sea lo suficientemente
pequeno en esta zona en la que se encuentra el minimo global no se buscara de forma
intensa, si se cambiasen estos valores a extremadamente pequenos, el algoritmo para
esta funcion deberia funcionar eficientemente, pero con las demas funciones haria
muchisimas llamadas a la funcién y necesitaria muchas méas repeticiones sobre todo
en la fase de exploracion y diversificacién, por eso se decide mantener el algoritmo,
porque funciona de forma correcta con el resto de funciones.

Optimizacion industrial

Las formas de los modelos de aislante han sido disenados mediante COMSOL
Multiphysics 3.5a”™, y una interfaz entre los modelos de COMSOL y Matlab
2011b7M | 1o primero que se hace es generar los modelos que se resuelven y se
almacenan autométicamente para su andlisis posterior, el siguiente paso es con-
vertir los datos de COMSOL a matrices de Matlab con una resolucién espacial de
0.01lmm, después se aplica la evaluacién del modelo.

Como se ha visto en la seccion 2, para el tratamiento mediante el PEF en las
cdmaras, existe un importante niimero de parametros dependientes e independientes
a tener en consideraciéon. El volumen de la zona tratada, la uniformidad de la
distribucién del campo eléctrico, incluyendo la prevencién de &reas con picos de
altos niveles de campos eléctricos y también la presion causada por las diferencias
de didmetro entre el aislante y los electrodos.
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Se seleccionan cinco parametros capaces de ser medidos y se crea una ecuacién
derivada de estos pardmetros que expresa el rendimiento de cada escenario en un
s6lo pardmetro, esta funcion generara la funcién objetivo que incluiremos en nue-
stros algoritmos, el pardmetro sin dimension de rendimiento DPP (Dimensionless
Performance Parameter), los cinco parametros que se tienen en cuenta estan de-
scritos en las ecuaciones 13-17 y el pardmetro a generado por ellos esté descrito en
la ecuacion 12:

(12) DPP =TVV® .PDV® . MV .UV%. EPV.
Con:
VZOTLLL
13 TVV =
( ) Vmaaz ’
(d —ins)*
(14) ppv ==L
EG’U
(15) My = Lo
hmin
(16) Uy — MavEporcentaje
Ntotal
y
E

Donde V,,pe es el volumen de la zona tratada (region aislante) del respectivo
escenario, V4. €s el volumen maés grande que se puede tratar. F,, es la media de
la fuerza del campo eléctrico en la regién asilante, Vj es el potencial aplicado inicial-
mente, h,,;n €s el minimo de la distancia de los electrodos de todos los escenarios
investigados se toma hy,in = 1mm, Navtporcentaje €5 €l nlimero de elementos con
una fuerza de campo eléctrico superior a un 10% de la media, n4sq; €8 el nimero
total de elementos en la zona tratada y E,,q; es el maximo de la fuerza de campo
eléctrico en cada escenario.

Todos los parametros tienen valores entre 0 y 1, por lo tanto DPP tendra también
valores entre 0 y 1 con 1 siendo el valor 6ptimo.
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El primer parametro es la variable del volumen de tratamiento TVV (Treatment
Volume Variable) que expresa el volumen de la zona de tratamiento relacionada con
el volumen de la mayor zona tratada investigada, donde el didmetro del aislante es
igual al didmetro del electrodo.

El segundo parametro es la variable de pérdida de presion PDV (Pressure Drop
Variable) que expresa la pérdida de presion provocada por la reducciéon del didmetro
del aislante que se deriva de la ecuacién simplificada de Bernuolli 18:

2
p-v p-o
Ltp = + D2

(18) 7 5

El tercer parametro es la variable de magnitud MV (Magnitud Variable) que
expresa la magnitud de la fuerza del campo eléctrico del modelo analizado, esta
relacionada a la media del campo eléctrico de la regién aislante.

El cuarto parametro es la variable de uniformidad UV (Uniformity Variable)
que indica la uniformidad del campo eléctrico en la region hueco. Este parametro
cuenta con todos los elementos que tienen un campo eléctrico con un 10% superior
a la media y se relativiza con todos los elementos del area.

El altimo parametro es la variable de los picos del campo eléctrico EPV (Electric
field strength Peak Variable) que indica la magnitud de los picos de campo eléctrico
de la zona tratada que relaciona el valor medio con el valor maximo de la respectiva
configuracion.

Como se puede ver la mayoria de los parametros tienen incluidos variables que
son caracteristicas geométricas del aislante, que serén las variables de entrada de
la funcién objetivo y como valor inicial del algoritmo, estas variables son dos al-
turas, dos longitudes, una altura de la elipse, una logitud de la elipse, y el séptimo
parametro es la curvatura de la elipse.

Los exponentes aj,as,as,asy as pueden ser ajustados segin la importancia y
relevancia en el modelo de cada uno de los pardmetros. Incrementando los expo-
nentes se le d4 més importancia a los respectivos pardmetros. Debido al estudio de
Kai Knoerzer et al. [1], hay que poner mas énfasis en la variable de uniformidad de
la distribucién del campo eléctrico y prevencién de picos. Por lo que los exponentes
de MV, UV y EPYV deben ser superiores a TVV y PDV.

Se asume que TVV y PDV tienen la misma importancia sus valores deben ser
similares, aunque se hace que el exponente de PDV sea ligeramente superior, ya
que se necesita que la pérdida de presiéon se mantenga baja por eso se fijan a; =
09y ax =1. MV y EPV aseguran la eficiencia y seguridad del tratamiento
controlando la concentracién del campo eléctrico en la zona tratada y previniendo
de picos pronunciados que provocarian como hemos explicado en la secciéon 2 sobre-
procesamiento del alimento y erosién en los electrodos y en el aislante, por lo que
se decide darles la misma importancia y fijando los valores en a3 = a5 = 1.5.
Como se ha comentado el principal objetivo de este problema de optimizacién es la
uniformidad del campo eléctrico por lo que el exponente mas alto (por importancia)
es el aplicado a la variable de uniformidad UV siendo a4 = 2.
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Incluyendo todos los exponentes, los parametros dan salida valores entre 0 y 1,
y de la misma manera sera el parametro principal a optimizar, el valor éptimo se
encuentra en el maximo 1, este maximo DPP determina la geometria con el mejor
rendimiento para este estudio.

Como se diseniaron los algoritmos de forma que buscasen un minimo global hay
que cambiar este pardmetro para buscar el minimo global en vez del maximo por
lo que se toma como funcién objetivo la funcién 19:

1

1 = .
(19) J TVVa . PDVae2 . MVas.[Vas . FPVas

El maximo de DPP corresponde al minimo de esta nueva funcién donde los
valores de entrada como hemos explicado son las caracteristicas geométricas del
aislante.

La figura 12 muestra el algoritmo de optimizacién en un diagrama de flujo,
marcando los diferentes pasos desde la generacion del modelo, la solucién de el,
la extraccion de datos y evaluaciéon del rendimiento de los respectivos escenarios,
encontrando la mejor configuracion geométrica de nuestro problema.
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FIGURE 12. Diagrama de flujo del algoritmo de optimizaciéon (paso
inicial: generacion del modelo), inclute la conversion de los datos
desde COMSOL Multiphysics 7™ a MATLAB™™™ vy la determi-
naciéon del 6ptimo
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Aplicacion al problema industrial

Se utilizara como valor inicial a los dos algoritmos implementados en Matlab
una de las soluciones dada por Kai Knoerzer et al. [1], en su estudio desarrollado
generaron méas de 100000 modelos 2D simétricos con respecto a los ejes de las 4
formas que se mostraron en la seccion 2, de estos modelos con el que mejor resultado
obtienen es con el modelo rectangular con las esquinas redondeadas, a continuacién
aparecen algunas simulaciones sobre la distribucién del campo eléctrico en diferentes
formas, se puede comprobar la uniformidad en los modelos que hemos comentado

Ll
il

il

F1GURE 13. Ejemplos de las simulaciones de la distribuciéon de
campo eléctrico en diferentes geometrias
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La configuracién inicial de la que se va a partir, es la que cuenta con los siguientes
parametros

Altural = 0.25
Altura2 = 0.33
AlturaFElipse = 0.5
Longitudl = 0.2
Longitud2 = 0.2
LongitudElipse = 0.3

CurvaturaElipse = 1

La estructura de este aislante con un mallado triangular es la figura 14

x10?

0 0.001 0,002 0,003 0,004 0.005 0,006 0.007 0,008 0.009 0.01

FIGURE 14. Estructura de malla triangular de la solucién inicial xg
El valor de la funcién de coste en la solucién incial xges

J(xg) = 5.7527 - 10°.

Esta estrutura es la 2D-simétrica con respecto a un eje, la estructura en 3d se
muestra en la figura 15 y en la figura 16

FIGURE 15. Rotacion sobre el eje Y de la solucion inicial xg
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x 1e-3

x1e-3

FIGURE 16. Rotacién sobre el eje Y de la solucién inicial xg

La solucién del problema fisico en la estructura inicial xy se muestra en la figura
17

w107 Electric Field, Morm [4/m] «10°

Height {m)

i 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01
Heaxis (m)

=———

FiGURE 17. Distribucién del campo eléctrico en la geometria de zq
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Los parametros que definen el parametro principal DPP en xg son los siguientes:
TVV =0.6, PDV = 0.2401, MV = 0.0868, UV = 0.0565 y EPV = (0.2702.

Lo que se quiere al optimizar esta funcién de coste con los correspondientes
coeficientes, es maximizar lo méximo posible los parametros EPV, UV y MV en
ese orden y se quiere que sean superiores a TVV y PDV | para que la distribucién
del campo eléctrico sea lo més uniforme posible.

El primer algoritmo que aplicaremos sera el algoritmo de la Busqueda Tabua Di-
recta, se inici6 con la solucion anterior llamamosla zg, y se obtuvo x1 = DT'Snars(xo, J),
y se repitio el proceso xo = DT Syys(z1,J), esto llevo bastante tiempo de com-
putaciéon como muestra la figura 18:

g 16186.5
g 4
[va]
o
(=T
o
w
w
o
2 o
5 o |
fe)] Q
[ ~
w
(=]
[=T
[e]
o™~
388115
= 575268.53
T T T
To g T2
Soluciones

FI1GURE 18. Soluciones en el eje X, tiempo en el eje Y, coste en la
funcién objetivo en cada punto respectivamente, xg solucién inicial,
x1 = DTSnms(zo,J) ¥y 22 = DT Syms (71, J)

La solucién x, tiene las siguientes valores que definen sus caracteristicas ge-
omeétricas:

Altural = 0.0897

Altura2 = 0.2293

AlturaFElipse = 0.4918

Longitudl = 0.0938

Longitud2 = 0.5459

LongitudElipse = 0.5463
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La figura 19 refleja claramente que esta solucién x5 tiene una configuracién muy
diferente a la anterior, y a cualquiera simulada en Kai Knoerzer et al. [1],

1073

1] 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

FI1GURE 19. Estructura de malla triangular de la solucién encon-
trada xo mediante el algoritmo DTS

La solucién al problema fisico con la configuracién zo se muestra en la figura 20
y su funcién de coste de x5 es

J(xy) = 1.6187 - 10%.

Electric Field, Narm [/m] v 10°
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=
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1} 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01
H-axis (m)

FiGURE 20. Distribucién del campo eléctrico en la geometria de o
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Los parametros que definen el parametro principal DPP en x5 son los siguientes:

TVV = 0.28821, PDV = 0.0423, MV = 0.1993, UV = 0.4158 y EPV = 0.43853.

Estos valores mejoran en términos generales a la geometria inicial. En la figura
20 ya es visible que la distribucién del campo eléctrico es més uniforme que con
la configuracion inicial xg. Esto se puede verificar estudiando los pardmetros de la
funcién objetivo, los nuevos valores de MV, UV, y EPV son mayores consiguiendo
minimizar los problemas provocados por una distribuciéon no uniforme del campo
eléctrico. Uno de los valores mas importante es FPV = 0.4385 indica que la
media del campo eléctrico en la zona tratada es de aproximadamente un 44% de la
fuerza méaxima del campo eléctrico en la camara de tratamiento. Y el parametro
mas importante UV significa que aproximadamente el 42% de la zona tratada esta
expuesta a un campo eléctrico de +10% de la media. Los pardmetros TVV y PDV
empeoran pero esto se entiende ya que se trata de optimizacion multiobjetivo y se
da el caso de que al mejorar unos objetivos se empeoran otros. La tabla 4 ilustra
la mejora de los parametros con respecto a la solucién inicial.

Pardametros Ty Io
™Y 0.6 0.288
POV 0.2401 0.042
MY 0.0868 0.199

uv 0.0565 0.416
ECW 0.2702 0.438

TABLE 4. Comparacion de los parametros de la funcién objetivo,
siendo zg la solucion inicial y 2o = DT Snyars(21,J)
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Rotando la forma obtenida en la figura 19 conseguimos la geometria completa
en 3D como ilustra las siguientes figuras 21 y 22:

xle-3

SN R
L
"%éﬂx&%%#

FiGURE 21. Rotacién sobre el eje Y de la solucion encontrada xo

x le-3

FiGURE 22. Rotacién sobre el eje Y de la solucién encontrada xo
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El segundo algoritmo que se aplica es algoritmo del Temple Simulado, se inicid
con la solucién xgy ya mostrada su configuracién anteriormente en la figura 14.

Se obtuvo una solucién z; que no mejora la funcién coste J (ecuaciéon 19 de
esta mismo seccién), se consiguieron unos valores altos para los parametros TVV y
PDV, pero para los parametros que tienen més peso en la funcién objetivo por sus
coeficientes MV, UV y EPV son extremadamente bajos haciendo que el parametro
general DPP sea muy pequeno en consecuencia la funcién objetivo J sea altisima.

Se probé a inicializar desde diferentes soluciones en el dominio de la funciéon
pero no se consiguieron resultados mejores que los que proporciona la solucién x.
Que no funcione este algoritmo correctamente puede deberse a que el método de
elementos finitos, que aplica el software COMSOL, tiene errores numéricos que se
acumulan y si estos errores son mas grandes que la variacién de los parametros del
algoritmo puede provocar que no se encuentre una solucién factible. Y la variacion
de los parametros puede ser debida a la estimacién del gradiente de la funcién
objetivo de 7 dimensiones.
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5. Conclusiones y futuros trabajos

En este trabajo se pretendia estudiar diferentes algoritmos de optimizacion global
para funciones de dominio continuo para aplicarlos a casos industriales reales. Se
desarrollaron los algoritmos de la Busqueda Tabu y el Temple Simulado. También
se estudio un caso practico industrial de tratamiento de alimentos mediante campos
eléctricos donde se aplicaron estos dos algoritmos, una vez que fuesen testeados con
algunas funciones que son usualmente utilizadas para la comprobacién de algoritmos
de bisqueda de minimos globales.

Los resultados numeéricos de este testeo mostraron que el algoritmo del Temple
Simulado proporcionaba buenas soluciones para las funciones consiguiendo un gran
porcentaje de acierto al encontrar el minimo global, en cambio el algoritmo de
Busqueda Tabt no conseguia tan buenos resultados como el Temple Simulado. Esto
es interesante ya que al aplicar ambos algoritmos al caso industrial fue el algoritmo
de la Buisqueda Tabu el que encontré una buena solucién al problema.

El motivo del fallo del algoritmo del Temple Simulado es un tema interesante de
estudio ya que puede haber diferentes razones, una de ellas podria ser el algoritmo
de busqueda directa que utiliza ya que la estimacién del gradiente es bastante
compleja y se estan buscando soluciones en 7 dimensiones.

En futuros trabajos es posible el estudio mas exhaustivo de la funcién de coste
J propuesta por Kai Knoerzer et al. [1], por ejemplo variando los coeficientes para
dar diferentes pesos a los parametros dentro de esta funcién objetivo, pudiendose
comprobar que coeficientes seran optimos en este caso industrial.

Otra opcion es desarrollar otros algoritmos que encuentren mejores soluciones
como algoritmos Genéticos.

También como se trata de optimizacién multiobjetivo se podria estudiar una
metodologia de teoria de juegos, pero en este trabajo por falta de tiempo no ha
podido desarrollarse.



(1]
2]
13l
14]

(5]
16]
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