A

</
AY)
X< T (A
~ _-,A.’-q‘rl;*,f."'_)
o]y — oY/R
(\w“

JAVERIANA

Colombia

Simulacion de la produccion del camaron
para la identificacion de riesgos

RENATO LUIS CONFORME ROSADO
renato_conforme@javeriana.edu.co
AUTOR

FRANCISCO CARLOS CALDERON BOCANEGRA, PhD.
calderonf@javeriana.edu.co
DIRECTOR

TRABAJO DE INVESTIGACION PRESENTADO A LA PONTIFICE UNIVERSIDAD
JAVERIANA PARA OPTAR AL TiTULO DE MAGISTER EN INGENIERIA
ELECTRONICA

JULIO 2020

)


mailto:calderonf@javeriana.edu.co

Facultad de Ingenieria
Maestria en Ingenieria Electronica
Trabajo de Investigacion — Primer Semestre 2020

Pontificia Universidad

JAVERIANA
INDICE GENERAL

TNAICE GENETAL ......cecveeece ettt sttt 1
INAICE A8 TIGUIAS ..ottt ettt ettt 2
T o [Tl Lo 7o) TR 4
) (oo 0ol o] o PSPPSR 5
(0] 0] 1< ()Y S TSP TR P PP PPRRPPTPP 7
ODJEEIVO GBNEIAL...... ittt b ettt b et e s 7
ODjJEtiIVOS ESPECITICOS ...ttt ettt ettt 7

R Y 1ol 0 I 1o 4 oo BTSSR USPPOUSPPRPRRPS 8
IR A o o1 ] (0 U PSSP 8
111 LC] -1 ] - VPSPPSR PROPPPPPP 8
1.1.2 Generalidades del CUITIVO .........coiiviiiee e 8
1.1.3 Pardmetros fisiCOS-QUIMICOS........uiiiiie i 10

1.2 AULOMALAS CEIUIAIES.......ooiiiiiiiie et 11
1.3 AlQOritmMOS gENELICOS .. .ecivvreiiiiiiiiieesie ettt s e s e et e e st e e st e e sae e et e e sbeeesnaeeenaneeans 12
I Moo [ Tor: W [} U7 SO SOPSPRI 12
ESA00 eI AITE.......eiiee ittt 15
=TS od ] oo [ o PRSPPI 17

3.1 Aplicando algoritmos GENELICOS .......ccivvieiiiie et cee e sre e saee e snree s 18
311 DefiniCion de CrOMOSOMA .......ecvieiieiieeiiiesiie sttt 18
3.1.2 MELOAOS e SEIECCION ...t 19
3.1.3 MEtodo de reprOdUCCION.........coiuii ittt e e 20

3.2 Aplicando autdimatas CEIUIAIES..........ccouviiiii i 21
3.2.1 Reglas de INEBIACCION .........cuviiiiee ittt e be e e sneee e 21
3.2.2 SIMUIACION del OIFALO ... s 22
3.2.3 MOoVIMIento eXPIOFAtOriO..........cvviiiiii et 23
3.24 Comportamiento BMEITENTE ..........iiiiiee ettt e e sae e s stre e s breesaeee s 24

3.3 Aplicando 10gIca difUSA ........coovviiiiiiiiic st 25
3.3.1 OPEraCiones QIfUSAS .......ccveiiiiiii ittt e e stre e s aee e saree s 25
3.3.2 REGIAS GITUSAS ... .eee ettt 28
3.3.3 Sistema de razonamiento difUSO ........c.oeiieeiiiiii i 29

4 ANALISIS A8 FESUITAUOS ... .. e iieeeiiesiieetie ettt sttt sree e et e st e et e e e e sneeeneeeseeeneeenneens 30
4.1  Disposicion del riego de alimento ...........ccoviiieiiiiiieiieee e 30
4.2 D 10 T P TP P TP PP PPPPPY 30



Facultad de Ingenieria
Maestria en Ingenieria Electronica
Trabajo de Investigacion — Primer Semestre 2020

4.3 EXPEIIMENTOS. ... ittt ittt ettt 32
O (L1111 o [0 1TSS 34
4.5 ANALISIS GIODAL.......coiiiiii e 40
I O] o 11 ES] o] PSSP 46
B RECOMENUACIONES. ... eiiiiiiiiiie ettt ettt e e st e e et e e et eesr e e e ssaeeeteeesneeeesnneeenneeeans 47
AGIAOECIMIBNTO ...ttt ettt ettt e e bt et et e bt e b e nsn e e e e neennee s 48
B T =] aTol T SRS 48

INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Posicion de la simulacion en la aplicacion real.............ccocoovieiiiieiiiiecee e 5
Figura 2 Muestra de un estanque para el CUtIVO ............coooiiiiiiiieiieie e 8
Figura 3. Morfologia externa de un camaron en vista lateral (Adaptado de Pérez-Farfante &
KENSIEY, 1997) ..ttt ettt ettt 8
Figura 4 Ciclo de vida del camardn Penaeus vannamei y P. StilirOStris. ..........cccocvvviiiiiniiniennnnn, 9
Figura 5. Ubicacion de post-larva €N €StANQUE ..........ccivveeiieeiiiree e e cireeesee e st e sve et e e see e saee s 9
Figura 6. Niveles letales del pH para el Camaron .............cccveivieeiiii i 11
Figura 7. Triangulo de STEMPINSKI ......civiiiiieicce e 12
Figura 8. Proceso de evolucion en el algoritmo genétiCo..........ccccccvveviieeiiie e v, 12
Figura 9. Funciones de membresia de los conjuntos difusos Ad, BAdy Cd .........ccocveeviveiiiieiieenne, 14
Figura 10. Un ejemplo hipotético de la distribucion de la biomasa y la atraccion por los arrecifes. 15
Figura 11. Proliferacion de bacterias bajo microscopia fluorescente. ..........cccccveevvveiiieeviieeviee e, 16
Figura 12. Diagrama del funcionamiento general de la simulacion................ccccoceveiiiic e, 18
Figura 13. Estructura del cromosoma para el Camarn. ..........ccccccoveiiieeiiie e 19
Figura 14. CAICUIO del fItNESS......ci i sre e e e e 20
Figura 15. Seleccidn del fitness de 10S SUDGIUPOS. .......vveoiiviiiiec i 20
Figura 16. Descripcion del cruce de los cromosomas con mejor fitness.........cccovvveevieeiieeciieeenne, 20
Figura 17. Fragmento de 1a SIMUIACION ...........ocviiiiii i 22
Figura 18. SIMulacion del OIfat0..........ccccoiiiiiiiii e 23
Figura 19. Descripcion del movimiento del agente camardn hacia el agente alimento ................... 23
Figura 20. Descripcion del movimiento exploratorio del agente camardn............cccccceeeviveeeineenne, 24
Figura 21. Comportamiento emergente de la simulacion.............ccccooviiiiii i, 24
Figura 22.Conjuntos universo del parametro PH. ..o 26
Figura 23. Funciones de membresia de los parametros, oxigeno disuelto, potencial de hidrogeno y
temperatura, en orden descendente reSPECtIVAMENTE. .........ccoveiiieeiiiee i 27
Figura 24. Esquema del Sistema difUSO..........cocviiiiiiiiiii e 28
Figura 25. Defusificacion a partir de los valores obtenidos de las salidas del sistema difuso.......... 29
Figura 26. Configuracion de dos zonas de alimentacion.............cccovverieiiriieenie e 30

Figura 27. Parte del registro. Control de crecimiento de la piscina 13 de la camaronera Gambalit . 31
Figura 28. Regresion lineal de los datos historicos y los datos simulados. Aproximacion al tiempo

L0] £= LI 1= I ol U] Yo TS UURSURSPSRP 32
Figura 29. Descripcion de la combinacion en los experimentos, la disposicion del alimento va de
una a tres zonas de alimentacion mas una distribucion uniforme...........cccccoovevie e 33



Facultad de Ingenieria
Maestria en Ingenieria Electronica
Trabajo de Investigacion — Primer Semestre 2020

Figura 30. Diagrama del funcionamiento general de la simulacion. Etapa de pre-experimentacion 34
Figura 31. Experimento 1. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la

simulacion. Los histogramas se realizan con 40 cajas en el €J& Y.....cooovvivvieiiiiiiiiie e 34
Figura 32. Experimento 2. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 cajas en €l €J8 Y.....coooveveeiieniiieiiiiesiene e 35
Figura 33. Experimento 3. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 cajas en el €J& Y.....cooovviieieiiiiiiiieie e 35
Figura 34. Experimento 4. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 cajas en €l €8 Y.....cooovvvriieiiiiieiiee e 35
Figura 35. Experimento 5. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 cajas en €l €J8 Y.....cooovvvveiieiiiiieiieie e 36
Figura 36. Experimento 6. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 €ajas €n €l €J8 Y.....vovvvrveiieiiiiieiieie e 36
Figura 37. Experimento 7. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 €ajas €n €l €J8 Y.....vevvvvverieiiiiieiieie e 36
Figura 38. Experimento 8. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 €ajas €n €l €J8 Y.....vovvvrveiieiiiiieiieie e 37
Figura 39. Experimento 9. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 cajas €n el €8 YV....oovvevvveivieeiiie e 37
Figura 40. Experimento 10. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 cajas €n el €8 V....oovvvvveiiieeiiie v 37
Figura 41. Experimento 11. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacién. Los histogramas se realizan con 40 cajas en el €8 V....ovvvveviveiviieiiie e 38
Figura 42. Experimento 12. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacioén. Los histogramas se realizan con 40 cajas €N el €8 V....oovvevvvveiiieeiiie i 38
Figura 43. Experimento 13. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacioén. Los histogramas se realizan con 40 cajas €n el €8 Y....oovvevveiiieeviie i 38
Figura 44. Experimento 14. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacioén. Los histogramas se realizan con 40 cajas n el €8 Y....oovvoviveiiiee i 39
Figura 45. Experimento 15. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacion. Los histogramas se realizan con 40 cajas n el €8 V....oovvvvvvveiviieeiiie i 39
Figura 46. Experimento 16. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la
simulacioén. Los histogramas se realizan con 40 cajas en el €8 Y....oovvevieeiiiieeviie i 39
Figura 47. Analisis del grupo 1 sobre la figura 30, 3 zonas de alimentacion. .............cccccceeeevveanee. 41

Figura 48. Comparacion de los grupos 1, 2 y 3 donde se observa el aumento de la frecuencia en los
tamafios en una de poblacién. Corresponde a las figuras 30, 31 y 32 de izquierda a derecha
respectivamente. Las zonas de disposicion del alimento corresponden respectivamente a (3, 2y 1)

Figura 49. Analisis de los resultados en funcién de la densidad intensiva (1) y la densidad semi —
LT A7 W ST TR 43
Figura 50. Andlisis de los resultados en funcion de la alimentacion alta (A) y alimentacion (N).... 43
Figura 51. Comparacion de la configuracion de distribucion uniforme contra distribucion de 2y 1
zona de alimentacion. Correspondientes a las figuras 37, 31y 32 de izquierda a derecha

=] 1T V2= 0 1] 1 PSSR 44



Facultad de Ingenieria
S ATHDE Maestria en Ingenieria Electronica
L Trabajo de Investigacion — Primer Semestre 2020

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Figura 52. Andlisis de los resultados en funcién de la distribucidn uniforme (U). Se observa que en

la distribucion uniforme el error aumenta, pero las interacciones disminuyen ............ccccceevvenenne 45
Figura 53. Representacion de los resultados en desviacion estandar y épocas. Se observa que las
configuraciones de distribucion uniforme presentan los mejores resultados. ..........c.ccccvevveiiieiinnns 45
Figura 54. Presentacion del funcionamiento de la simulacién. Derecha: codigo QR para acceso al

L2 T =T TSRS 46
Figura 55. Experimento 8 con el menor NUMEro de EPOCAS .........ccvverreerieriieniesienieeie e 47

INDICE DE TABLAS
Tabla 1. Rangos de concentracion de oxigeno disuelto y consecuencias ecosistémicas frecuentes. 10

Tabla 2. Condiciones de los pardmetros para cada uno de los estados del agente camaron............. 25
Tabla 3. Analisis de los resultados por agrupaciones en funcion de la distribucion del alimento.... 40
Tabla 4. Nomenclaturas de las configuraciones para lectura de resultados..............cccoovviiiiicnnenns 41
Tabla 5. Resultados obtenidos, la nomenclatura de la columna de configurcion esta descrita en la

LI 01 - SRR 42



Facultad de Ingenieria
Maestria en Ingenieria Electronica
Trabajo de Investigacion — Primer Semestre 2020

Pontificia Universidad

JAVERIANA

INTRODUCCION

La simulacion en los procesos de produccion resume toda la teoria relacionada con el
desarrollo de un flujo, en las cuales se sustituyen situaciones reales por otras creadas
artificialmente, lo que permite identificar, causas, factores y condiciones que pueden influir
o afectar a un proceso o un producto, estas situaciones artificiales coadyuvan al desarrollo de
productos o su mejora. La simulacion toma una posicién de bajo riesgo en los procesos de
aplicacion real (Ver Figura 1). En consecuencia, ha llegado a ser una herramienta necesaria
y oportuna de apoyo para el aumento del desempefio en los procesos industriales y el sector
acuicola no es la excepcion.

La simulacion de procesos puede lograr:

e Facilitar la comprension sobre como opera un sistema en la industria.
e Disminuir los costos de experimentacion en un sistema real.
e Reducir el riesgo de error.

Banco de ensayos

Evaluacion de
Alternativas

Ensayo simulado

Aplicacion

smmmmmnen.

-
—

Figura 1. Posicidn de la simulacion en la aplicacion real.

Como toda empresa en crecimiento, el sector camaronero requiere de constante actualizacién
en los procesos de la produccidn, mejoras que se estan presentando y que productores lideres
en este mercado aplican sin mayor dificultad. Para el pequefio productor de la industria
camaronera esto resulta ser un riesgo que no pueden asumir, ya que cualquier mejora o
redisefio implica inversién con resultados que podria representar pérdidas.

La acuicultura presentd un crecimiento entre los afios 1985 y 2002 de 7,603 por ciento,
mostrandose como una actividad econdémica promisoria y altamente contribuyente hacia el
futuro de la produccion total colombiana. El cultivo camaronero es un area representativa de
la acuicultura'y en paises vecinos como Ecuador su produccion alcanza las 120.000 toneladas
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con 180.000 hectareas para el cultivo, en Colombia con 2.000 hectareas produce 8.000
toneladas incluida la pesca de captura [1].

Uno de los procesos que mas gastos representa en la produccion total es la alimentacion, el
alimento del animal llega hasta un 30% del costo total de una cosecha. El riego excesivo del
alimento afecta a la calidad del agua, lo que a su vez esté afectando al desarrollo del animal,
de la misma forma perjudica si el riego es inferior. Entonces cualquier modificacion que se
realice en algun proceso del cultivo, afectara positiva o negativamente a la cosecha.

Los estanques que se construyen para el cultivo del camarén son de volumen variable en el
tiempo, es decir, que el estanque que se construyé inicialmente con largo, ancho y una
profundidad definidas, cambiara a causa de dos tipos de interacciones. La primera
interaccion, debido al camaron. ElI camarén, como método de autoproteccion a las
temperaturas altas o en busca de alimento, escarba ablandando el suelo. La segunda
interaccion debido al acuicultor; cuando el agua escasea de oxigeno, el acuicultor aplica un
recambio de agua. Entonces al realizar el cambio de agua la corriente disuelve el suelo blando
donde escarbo el camaron, en consecuencia, la profundidad del estanque cambia. Teniendo
un estanque para el siguiente cultivo de diferente volumen porque su profundidad ha
cambiado.

De tal manera que da espacio para concluir que antecedentes como la profundidad del
estanque y el costo del alimento no son conocidos hasta el final del cultivo, donde es
necesario establecer una solucién predictiva para esta problematica, de tal manera que se
pueda elegir la mejor combinacion de procesos, sin tener que ensayar en un cultivo real, asi
se asume los riesgos y se disminuye la posibilidad de que las cosechas sean afectadas por
procedimientos no efectivos.

La existencia de una herramienta que ayude a mitigar los riesgos involucrados en la
produccion seria de considerable utilidad, ya que sus consecuencias no son medidas en la
realidad sino en un ambiente simulado, de tal manera que en la realidad se podrian aplicar
procesos que ya de antemano se conoce Su riesgo y que se asumen porque se tiene un
resultado de una previa simulacion.

En el transcurso de este documento se expondra de forma amplia los conceptos aplicados.
Adicionalmente, se dard a conocer la interaccion emergente de los agentes como
representacion de un cultivo. Este documento esta dividido en los siguientes capitulos:

1. Marco Tebrico, presenta la definicion de acuicultura, su proposito y generalidades del
cultivo. Ademas, se repasa los temas basicos aplicados en el desarrollo del prototipo, como:
automatas celulares, algoritmos genéticos y ldgica difusa.

2. [Estado del arte, este capitulo presenta antecedentes relacionados con el objeto de estudio de
la presente investigacion.

3. Descripcion, en este capitulo se da a conocer los métodos utilizados para alcanzar los
objetivos planteados, las condiciones y como se obtuvo la informacion.

4. Andlisis de resultados, se presentan los resultados obtenidos en el desarrollo de la
investigacion y posterior su andlisis.
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5. Conclusiones, se exponen las conclusiones de todos los hallazgos obtenidos en el desarrollo
de este trabajo.
6. Recomendaciones, se revela efectos adversos presentados en la investigacion con sus
posibles correcciones y mejoras.

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Disefiar un sistema de simulacion por software aplicando inteligencia artificial a partir de
autématas celulares, para identificar los riesgos en la disminucion de biomasa que implica la
aplicacion de nuevas técnicas de alimentacion en el proceso del cultivo de camaron.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Dimensionar un modelo para el habitat del camardn que cuente con los parametros;
oxigeno disuelto en el agua, pH y temperatura, alimento acumulado, definidos como
conjuntos difusos para establecer la entrada del sistema.

e Disenar las entidades de la simulacion bajo el concepto de automatas celulares con
un comportamiento de manada para la simulacion del camaréon y el alimento que
interactuan en el habitat.

e Establecer las reglas de sobrevivencia para la interaccion entre las entidades del
camaroén, alimento y habitat, a partir de los registros histéricos usando un algoritmo
de optimizacion de parametros como algoritmos genéticos.

e Comparar los resultados de la interaccion de los entes camaron y alimento con su
habitat, contra los registros historicos de una cosecha del cultivo de camarén,
utilizando modelos matematicos para determinar su precision a partir de la
correlacion, desviacion estandar, error cuadratico medio y raiz del error cuadratico
medio.
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1 MARCO TEORICO

1.1 ACUICULTURA

La acuicultura es una técnica para dirigir y fomentar la reproduccién de peces, moluscos y
algas de agua dulce o salada. La acuicultura consiste en la cria de peces para uso personal o
lucro, a veces se le llama para este caso cultivo de especies acuaticas [2].

1.1.1 Granja

La granja en este documento, har referencia a un terreno en el cual se ejerce la agricultura,
la cria de ganado o acuicultura. Una granja incluye diversas estructuras, dedicadas a la
produccion y gestion de alimentos, fibras y combustibles. Es la base en la produccion de

alimentos.

Figura '2"Mues'tré 'de un esténque para el cultivo
Fuente: http://www.fao.org/tempref/FI/CDrom/FAO_Training/FAO_Training/General/t0581e/Index.htm

Las granjas pueden estar operadas por un solo individuo, por una familia, comunidad,
corporacion o una empresa. Una granja (Ver Figura 2) puede tener cualquier tamafo, desde
una fraccion de hectarea, a varios miles de hectareas. La especie comun de camaron para el
consumo humano es, Litopenaeus vannamei.

1.1.2 Generalidades del cultivo

Abdomen ———

r Rostro -—Caparazon

| Ojo

A\.ntmul.LJ:‘,.

=

]
|
. |
Flagelo antenular |
|
|
|
1

| =y~ Terguito

‘\‘l . k\z‘l.“]?\ Carina
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)/ _ ,Surco
A /\r«\dm\ul.‘llural
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[

|

[
e

\ '
Pleopodos
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\\ = Endopodito
‘J\ 7 Exopodito

\ /
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Figura 3. Morfologia externa de un camardn en vista lateral (Adaptado de Pérez-Farfante & Kensley, 1997)
Fuente: https://www.researchgate.net/figure/Figura-5-Morfologia-externa-de-un-camaron-peneideo-en-vista-lateral-
Adaptado-de_figl 279455799


https://es.wikipedia.org/wiki/Fibra_textil
https://es.wikipedia.org/wiki/Combustible
https://es.wikipedia.org/wiki/Empresa
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El ciclo de vida de los camarones Litopenaeus vannamei puede ser dividido en dos fases:
La marina y la estuarina, o en término de industria, pre-larva y post-larva (Ver Figura 4).
Los animales pasan a través de un nimero de estadios larvales que son: Nauplio, Protozoea,
Mysis y Megalopa, antes de alcanzar el estadio juvenil o de post-larva.

~ag———— MAR ABIERTO —=— COSTA —=¢— ESTUARIO

_ 1 —"1

'/v’ ¢ Mysis ' Megalopa ™~ X
Protozoea ’ Juvenil
77
« y /
e
Z
\ /,/ Subadulto
o~

Huevos
Fertilizados

Adulto

Figura 4 Ciclo de vida del camarén Penaeus vannamei y P. Stilirostris.

http://sinat.semarnat.gob.mx/dgiraDocs/documentos/sin/estudios/2008/25512008PD109.pdf

Después las post-larvas se transforman en camarones juveniles, manteniéndose en los
estuarios de los rios durante un lapso de 3 a 4 meses. En esta etapa la acuicultura considera
que el camardn puede estar ubicado en un estanque artificial, para la parte final del cultivo y
finalmente para su cosecha. (Ver Figura 5)

Figura 5. Ubicacion de post-larva en estanque

Fuente: http://www.fao.org/tempref/FI/CDrom/FAO_Training/FAQO_Training/General/t0581e/Index.htm

El nimero de huevos por hembras puede variar entre 150.000 y 350.000. La vida normal del
camaroén es de 12 meses aproximadamente, debido a la abundancia en la reproduccion por
cada hembra, resulta ser una practica rentable, con los cuidados adecuados.

El sector acuicola aplica diferentes metodologias en la produccion del camarén, asi como
fases. Generalmente existen dos fases:


http://sinat.semarnat.gob.mx/dgiraDocs/documentos/sin/estudios/2008/25SI2008PD109.pdf
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e Cultivo de huevos, este proceso se lleva a cabo de manera aislada en un laboratorio
quimico, donde se tiene un espécimen macho con varias hembras. Cuando una
hembra esta germinada, es puesta en cuarentena donde pondré los huevos. De estos
huevos emergen larvas que estaran bajo cuidado riguroso hasta que tengan el tamafio
adecuado para ser sembrados en un estangue ya expuesto a un ambiente externo.

e Cultivo de larvas, este proceso inicia justo después de que las larvas en cuarentena
son aclimatadas para ser sembradas en el estanque donde se llevara a cabo todo su
desarrollo, este proceso es conocido como “cultivo”. Una vez alcanzada su madurez,
el camardn es cosechado, esto quiere decir que es recogido para los procesos previos
a su comercializacion.

1.1.3 Parametros fisicos-quimicos

El estanque donde se cultiva al camardn, denominado habitat, tiene inmersos parametros
fisicos que segun su variacion afectan a su calidad. Para el desarrollo de la investigacion se
eligieron 3 parametros: temperatura, oxigeno disuelto y pH en el agua del estanque [3].

La temperatura en el agua es dependiente de la temperatura en el ambiente, sin embargo, la
putrefaccion del agua hace que la temperatura sea mayor comparada con el agua estuviera en
otras condiciones.

El oxigeno disuelto en el agua se ve afectado por las siguientes razones:
e Consumo de oxigeno por parte de los animales.

Si aumenta la temperatura, los niveles de oxigeno bajan.

La presencia de agentes como algas y bacterias que consumen oxigeno.

El recambio de agua que aumenta los niveles de oxigeno.

Aireadores: las aspas de estos al golpear la superficie del agua aumentan los niveles

de oxigeno.

e EIl riego excesivo de alimento y las heces del animal producen putrefaccion
reduciendo los niveles de oxigeno.

[OD] mg/L| Condicién Consecuencias
0 Anoxia Muerte masiva de organismos aerobios

05 Hipoxia Desaparicion de organlsmos y especies
sensibles

5-8 Aceptable [OD] Adecuado para la vida de la gran mayoria

812 Buena de especies de pece’s.y otros organismos
acuaticos.

>12 Sobresaturada | Sistemas en plena produccion fotosintética.

Tabla 1. Rangos de concentracion de oxigeno disuelto y consecuencias ecosistémicas frecuentes.

El pH en el agua determina los niveles de alcalinidad o de acidez en determinada sustancia
(Ver Figura 6), las siglas significan potencial de hidrogeno, en un cultivo de camarones éste
se ve influenciado por:
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La cantidad de animales por metro cubico, es decir, la densidad.

La temperatura.

Los niveles de oxigeno en el agua.

El riego excesivo de alimento y las heces del animal que producen putrefaccion.
El recambio de agua nivela el pH.

Acido 1 2 3 6 3 12 13 14 Alcalino
e ") > o)
2% % 9%
‘ G % 6. ‘ N
. //) 5 /’) k|
2. B, 2
() % ©
. %
T e o)
o)
%
@)
[&)
@)
L]

Figura 6. Niveles letales del pH para el camarén

1.2 AUTOMATAS CELULARES

Los autématas celulares son herramientas computacionales que nos permiten modelar
sistemas dinamicos a traves del tiempo. Por lo cual son ideales como herramientas de
simulacion [4].

Un automata celular es un modelo matematico para un sistema dindmico que evoluciona en
pasos discretos. Es adecuado para modelar sistemas naturales que puedan ser descritos como
una coleccion masiva de objetos simples que interactien localmente unos con otros.

Los autématas celulares pueden ser usados para modelar numerosos sistemas fisicos que se
caractericen por un gran numero de componentes homogéneos y que interactien localmente
entre si, ejemplo de esto es el triangulo de Sierpinski (Ver Figura 7). De hecho, cualquier
sistema real al que se le puedan asociar los conceptos de "vecindad", "estados de sus
componentes" y "funcion de transicion™ es candidato para ser modelado por un autémata
celular.

Las caracteristicas de los autdbmatas celulares haran que dichos modelos sean discretos en
tiempo, espacio 0 ambos, dependiendo de la variante de la definicion de autémata celular que
se use.
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Figura 7. Tridngulo de Sierpinski
1.3 ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos evolutivos basan su funcionamiento en un mecanismo analogo a los procesos
evolutivos naturales, con el objetivo de resolver problemas de blsqueda y optimizacion. En
el caso de los Algoritmos Genéticos, durante el proceso se mantiene una poblaciéon de
soluciones que evolucionan de acuerdo con operaciones de seleccion, reproduccion,
reemplazo y mutacion, siguiendo la idea de la supervivencia de los individuos mas aptos. El
grado de adaptacion de un individuo se evalGa de acuerdo con el problema a resolver,
mediante una funcion de evaluacion [5]. Los individuos seleccionados se someten a un
método de reproduccion con el que se obtendra una nueva poblacion. (Ver Figura 8)

Individuo genotipo fitness

Evaluacion de Seleccion de

la descendencia & 100100 1296 b )
X7 010010 324 rogenitores
X3 010110 484
X4 000001 1

@‘ C—
\ﬁﬁm ——

Nueva poblacién Reproduccion
Te 1 o —
de descendientes (TR Vwwon  (TTTHED

Figura 8. Proceso de evolucion en el algoritmo genético
Fuente: http://www.cs.us.es/~fsancho/?e=65

1.4 LOGICA DIFUSA

La légica clasica asigna a las proposiciones solamente dos posibles valores de verdad,
verdadero (1) o falso (0). La lI6gica difusa, en cambio, permite que los valores de verdad estén
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comprendidos entre 0 y 1. En otros términos: mientras que en la primera una proposicion es
absolutamente verdadera o falsa, en la segunda pueden darse proposiciones que sean
verdaderas o falsas en cierta medida. Segun la teoria clasica de conjuntos, un elemento del
universo pertenece 0 no, a Uno 0 mas conjuntos, en cambio, la teoria de conjuntos difusos
permite que un elemento del universo pertenezca a uno 0 mas conjuntos con distintos grados
de certidumbre de pertenencia. A partir de esta manera de entender los conjuntos se construye
todo el andamiaje de conceptos que constituye la estructura fundamental en que se apoya la
I6gica difusa [6].

La Idgica difusa o borrosa es una técnica que permite tratar la incertidumbre y la vaguedad
que presenta en la mayoria de los problemas del mundo real. Esta se puede utilizar para
proporcionar flexibilidad a un esquema basado en maquinas de estados.

Las variables linguisticas son expresiones de sentido comun usadas para describir
situaciones o condiciones.

Como ejemplo considérese una prenda de vestir que esta secando. En términos de variables
linguisticas pueden definirse tres conjuntos:

A: Mojado

B: Himedo

C: Seco

Los tres conjuntos contienen elementos x del universo U y son porcentaje en el intervalo 0 a
100%, es decir: U[0,100]. Segun la teoria clasica, los tres conjuntos pueden definirse como:
Ac = {x eU| x=100%}
Bc = {x eU| x =50%}
Cec={x eU| x =0%}

El subindice ¢ se utiliza para indicar que estos conjuntos estan definidos segun la teoria
clasica.

Asi definidos estos conjuntos discretos, cada uno admite solamente un valor para el
porcentaje de liquido contenido en la prenda. Una posible representacion como conjuntos
difusos es:

Ad={xeUpAX) >0}

Ba={xeUuB(x)>0}

Ca={xeUuCx>0}
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Figura 9. Funciones de membresia de los conjuntos difusos Ad, Bdy Cd
Fuente: Principios de Logica Difusa

En la Figura 9, donde pA(x), uB(x) y nC(x), son las funciones de membresia o pertenencia
de los conjuntos Ag, Ba y Cq, respectivamente. El subindice d se emplea para denotar que se
tratan de conjuntos difusos. Una funcion de pertenencia 0 membresia (membership function)
es una relacion que asocia cada elemento de un conjunto difuso con el grado de certidumbre
de pertenencia a ese conjunto. Estas funciones pueden representarse en forma continua o

discreta.

El grado de pertenencia 0 membresia es una medida de la certidumbre o seguridad de que un
elemento del universo pertenece a un conjunto difuso, asumiendo el valor 1 para la
certidumbre total y O para certidumbre nula (incertidumbre total). Esto no debe entenderse
en términos probabilisticos, la l6gica difusa trabaja con posibilidad y no con probabilidad.
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2 ESTADO DEL ARTE

El presente trabajo investigativo desde el punto de vista metodoldgico estd orientado al
andlisis de la produccion de una especie en su cultivo. Y asi, tener una definicion exacta del
sistema bioldgico que se desea simular. Es necesario realizar un analisis con el fin de:

e Determinar las restricciones del sistema.

e Las variables que interacttan dentro del sistema, verificar los parametros fisicos quimicos
involucrados en la produccién.

e Las medidas de efectividad que se van a utilizar para definir los resultados que seran
evaluados.

El desarrollo de este trabajo tiene como fin un alcance exploratorio, descriptivo y
correlacional. A manera de simulacion por software empleando multiples agentes, que al
interactuar logren un comportamiento que esta correlacionado con el escenario real, de
acuerdo con el estado de arte la simulacion de interacciones bioldgicas se puede abordar a
partir de una gran cantidad metodos [7].

En Smith, Lowry y Suthers [8], presentan un modelo numérico que simula el efecto de
redistribucion de la biomasa, a causa de un arrecife artificial. Las propiedades de este modelo
fueron comparadas con las predicciones de muchos afios atras sobre los factores que
aumentan el riesgo o el dafio por la atraccion. Las simulaciones revelaron que la atraccion no
siempre es perjudicial, ya que no siempre aumenta la densidad maxima de la biomasa, lo que
facilitaria su captura. Por el contrario, la atraccion de los peces a los arrecifes dispersa la
biomasa en funcién de la cantidad de arrecifes artificiales. En la Figura 10 se observa como
los peces pasan de los arrecifes naturales al arrecife artificial y la biomasa se redistribuye
entre todos los arrecifes.

250 - - 250 "
(A) Resident fish (B) Resident fish
Relative
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£ o9 biomass (%)
@ 150 > 150 4
< & 4
£ o
100 100 4
£ 3 Artificial
@ o reef
e 50 2 50 v
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50 50 | CPUEa:CPUEL =1.81 (P=5)
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Figura 10. Un ejemplo hipotético de la distribucion de la biomasa y la atraccion por los arrecifes
Fuente: Smith, Lowry y Suthers [8]
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Por otro lado, Lloyd y Allen [9], mencionan que la competencia por espacio es ubicua en la
ecologia, e introducen un modelo de un sistema bacteriano en la que los factores que influyen
en la competencia por el espacio durante la colonizacién de un hébitat estan inicialmente
vacios.

En un escenario real utilizan microscopia de fluorescencia para rastrear el crecimiento de
células bacterianas que son sometidas a la competencia de expansion (la carrera para ser los
primeros en colonizar un territorio hasta entonces vacio), y mas adelante a medida que
compiten en los limites entre los territorios.

Estos experimentos se complementan con simulaciones por ordenador. Nos encontramos con
que tanto la competencia de expansion, que se manifiesta como las diferencias en los tiempos
de retardo de células individuales, y la competencia de limites; se manifiestan como efectos
de la geometria de la celda vecina, pueden desempefiar un papel en el éxito de colonizacion,
sobre todo cuando los linajes se expanden exponencialmente (Ver Figura 11).

Este trabajo proporciona una base para la investigacion sobre como las interacciones
ecologicas afectan la colonizacion del espacio por las poblaciones de bacterias, y destaca el
potencial de los sistemas bacterianos modelo para el ensayo y el desarrollo de la teoria
ecologica.

(a) (b)

(d)

—
200 um

Figura 11. Proliferacion de bacterias bajo microscopia fluorescente.
Fuente: Lloyd y Allen [9]

Una indagacion del estado del arte no revela la existencia de métodos especificamente
aplicados a la produccion del camarén. Basado en las teorias de comportamiento de grupos
y el estado del arte anteriormente citado. Se toma una variedad de conceptos de aplicaciones
con respecto al comportamiento de la biomasa, EI modelado de la produccion de camarones
es un candidato para ser simulado con sistemas de multiples agentes y algoritmos genéticos.
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3 DESCRIPCION

En este capitulo se describe como se desarroll6 la simulacion por software de un cultivo de
camaron, desde lo general hacia lo especifico, aplicando los conceptos mencionados en el
marco tedrico.

Los conceptos de inteligencia artificial que mejor se adaptan a esta investigacion son: Logica
difusa, autématas celulares con “flocking” y algoritmos genéticos. La combinacién de estas
técnicas, es decir, sistemas hibridos, se integran en un solo sistema [10] [11].

El desarrollo de cada agente y sus caracteristicas seran implementadas bajo el concepto de
“flocking” [12] [13] [14] [15]. La implementacion de los agentes serd independiente uno del
otro, lo que le permite ser replicados las veces que sean necesarias, como lo es en el caso del
agente camaron.

El presente trabajo esta desarrollado en un solo contenedor, es decir, no sera un sistema
distribuido aplicando sistemas multiagentes [16]. Los agentes cobran vida sobre una
plataforma que le proporciona servicios de entrega de mensajes. La plataforma esta
compuesta de un contenedor, el agente habitat hara las veces de contenedor, quiere decir que
es el responsable de la comunicacion entre los agentes.

El desarrollo de la simulacion se estructura en tres etapas.
Para la primera etapa se aplica el concepto de algoritmos genéticos [10] [11] [17]
como filtro para mejorar la poblacién y garantizando que dicha poblacion sea
diversificada pero ademas mejora la tolerancia al ambiente.
Luego en la segunda etapa se tiene autdmatas celulares que representan a los
camarones, alimento y ambiente, donde los agentes camarones se desplazan,
compiten y desarrollan en el agente ambiente ademas de alimentarse de los agentes
alimentos.
Finalmente, la etapa de logica difusa en la cual los parametros ambientales como
entradas son evaluados y su salida afecta al estado de los agentes camarones lo que
impacta directamente a su desarrollo.

La simulacion inicia con una muestra de la poblacion real, ya que el costo computacional es
muy alto. Esto quiere decir que todo el sistema estd en una escala de 1:8000. La poblacion es
homogénea inicialmente, es decir, todos los agentes camardn tienen el mismo cddigo
genético y a medida que avanza en las generaciones, esta poblacion se va diversificando
mediante el uso de un algoritmo genético. En el modelo del algoritmo genético, los agentes
interactlan usando tres reglas principales: Alimentarse, explorar y tolerancia al ambiente,
esta Ultima es evaluada por logica difusa.

Al final de cada época se cuestiona si se alcanz6 el promedio de biomasa esperado, si es asi,
se acumula los datos de esa ultima generacion, hasta que se cumpla el maximo de
generaciones. Si se da el caso contrario y no se cumple con el nimero de generaciones
esperado, se hereda a una nueva generacion las caracteristicas de la poblacién con mejor
rendimiento y tolerancia al ambiente. El proceso se repetira hasta que, se alcance el nimero
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de generaciones con el promedio de biomasa esperado. Finalmente se elige la generacion con
menor tasa de error como se muestra en la Figura 12.

Inicio

Configuraciones Almacena y

presenta

Generar
cromosomas

Légica difusa

Ambiente

Elige menor error

Interaccidn entre
los agentes

. Estado
camaroén

Acumula Generaciones

Tamafio promedio . )
generaciones maximas

Seleccion por
funcion de
evaluacién

Crea nuevos Cruce de
cromosomas cromosomas

Figura 12. Diagrama del funcionamiento general de la simulacion
3.1 APLICANDO ALGORITMOS GENETICOS

Este apartado describe la capa externa de la simulacion que es la adaptacion de un algoritmo
genético para elegir una poblacion diversificada que permita a la simulacién ser un reflejo de
la realidad. Si se eligiera que todos los agentes camarones estén en perfectas condiciones, no
seria una realidad ya que los historicos de una produccion revelan que no toda la poblacion
tiene un tamafio estandar sino distintos grupos en distintos tamarfios. Por otro lado, si se elige
una poblacion aleatoria, para el final de cada simulacion la curva de resultados sera
totalmente distinta, y tendria datos incoherentes y menos confiables para una comparacion
con una curva real en el cultivo.

3.1.1 Definicion de cromosoma

Antes de que un algoritmo genético pueda trabajar en un problema, se necesita un método
para codificar las soluciones potenciales del problema, de forma que el propio algoritmo
pueda procesarlas aplicando las operaciones que le permiten mejorar en cada generacion.
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El cromosoma es una representacion de la especie, la cual contiene una cadena de valores
cuantitativos de las caracteristicas, propiedades, atributos, habilidades o la combinacion de
todas las anteriores para dicha especie. Para la representacién del camardn en un cromosoma
se combind la tolerancia al ambiente, habilidades y atributos del camarén. Como se muestra
en la Figura 13, el cromosoma esta compuesto por dos cadenas de valores, la tolerancia al
ambiente y las propiedades.

Cromosoma
Tolerancia al ambiente Propiedades
A . A
| | |
\ ) J| I | |
I | | —— T :
Oxigeno pH Temperatura |  Olfato |

Desplazamiento Tamafio
Figura 13. Estructura del cromosoma para el camarén.

La primera cadena estd formada por los parametros fisicos-quimicos. Que son: oxigeno, pH
y temperatura. Cada parametro posee dos campos, un minimo y un maximo tolerados por la
especie ubicados de izquierda a derecha respectivamente. La diferencia entre estos campos
da el valor de tolerancia a la variacion de los parametros en el ambiente simulado.

La segunda cadena esta compuesta por el desplazamiento, olfato y tamafio, estas propiedades
no seran sometidas a modificacion genética en el método de reproduccion explicado mas
adelante. Esta se trata de las ganancias obtenidas por los camarones en la simulacién o dicho
de otra manera, su desarrollo; su principal aportacion es la capacidad de adaptacion al
ambiente simulado.

3.1.2 Métodos de seleccion

Un algoritmo genético puede utilizar muchas técnicas diferentes para seleccionar a los
individuos que deben copiarse hacia la siguiente generacion. El principal valor para la
eleccion de estos individuos es la funcion de evaluacion o “fitness”, esta es una
representacion cuantitativa que le aporta valor y permite la evaluacion de dicho cromosoma.

Para obtener la funcién de evaluacion primero se obtiene las diferencias entre los maximos
y minimos de cada pardmetro fisico-quimico luego se suma con los valores de las
propiedades y con este valor el cromosoma se somete a seleccion. Un ejemplo de esto puede
verse en la Figura 14.
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5 85 | 6.5 8 - 9 53 29 Fitness
‘l—\f,—/l I'. 1 .-I — f—f
3.5 + 1.5 + 11 + 9 + 53 +29 = 107

Figura 14. Célculo del fitness

Para este trabajo se eligio el método de seleccion por torneo, este consiste en hacer subgrupos
al azar de individuos de la poblacion como se muestra en la Figura 15; se elige los miembros
de mayor fitness de cada subgrupo y estos son denominados padres para la reproduccion.

5 85 | 6.5 9 53 29 107
5 8 7 8 52 26 101
55 | 85 6 9 56 27 106
4.5 8 7 9 58 | 283 109

Figura 15. Seleccién del fitness de los subgrupos.
3.1.3 Método de reproduccion

En este método los cromosomas padres son sometidos a un proceso de mejoramiento como
lo es el cruzamiento, este consiste en seleccionar a dos individuos para que intercambien
segmentos de su cddigo genético o cromosoma, produciendo una "descendencia” artificial
cuyos individuos son combinaciones de sus padres.

5 8.5 | 6.5 8 - 9 53 29 4.5 8 7 10 - 9 58 | 283

| | I\ |
L J

5 8.5 7 10 - 1 40 0.1

Figura 16. Descripcion del cruce de los cromosomas con mejor fitness.
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Esta combinacion solo ocurre en el primer segmento del cromosoma y de a pares, respetando
la secuencia de cada parametro tal como se muestra en la Figura 16. Este método es el que
mejor se adapta a la aplicacion, ya que se toma los mejores valores de cada padre para la
combinacion de estos parametros y hace posible la reproduccion al tratarse de cromosomas
de la misma especie.

3.2 APLICANDO AUTOMATAS CELULARES

Para lograr tener una interaccion en la simulacion los agentes poseen unas reglas
condicionales que resulta en un comportamiento masivo emergente. Los agentes camarones
como autdmatas celulares tienen la capacidad del elegir entre alimentarse, explorar y la
tolerancia al ambiente. El agente camardn tiene dos movimientos. ElI movimiento
exploratorio donde el realiza movimientos en direcciones aleatorias frente al estado del
ambiente, el cual influye sobre la direccidn que va a tomar. El segundo movimiento es el de
caceria; es cuando el agente camaron detecta comida por medio del olfato, en este caso ignora
las condiciones del ambiente para moverse hacia el agente alimento y alimentarse.

3.2.1 Reglas de interaccion

El agente camaron toma principalmente dos tipos de decisiones, alimentarse o0 no alimentarse
y decidir la direccion en la que explora. Estas decisiones dependen directamente de dos
eventos ocasionados por el agente alimento y el agente ambiente respectivamente.

3.2.1.1 Ambiente

El estado del ambiente esta en funcion del niUmero de agentes camarones por area, es decir,
la densidad, a mayor densidad menor la calidad del ambiente en dicha area. Se dividio en
cuatro niveles de calidad: Bueno, medio, tolerable y malo. Para la visualizacion en la
simulacion se los representa con los colores: Blanco, verde, amarillo y rojo respectivamente,
como se presenta en la Figura 17.

Cuando la condicion del ambiente varia, especificamente cuando su calidad baja, éste afecta
a la direccion del movimiento exploratorio del agente camardn; cabe recalcar que dicho
movimiento es posible por la no existencia del agente alimento.
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Figura 17. Fragmento de la simulacion

3.2.1.2 Alimento

El agente alimento como tal, es un agente estatico que no interactda con el ambiente, pero lo
afecta indirectamente, ya que su presencia ocasiona la aglomeracién por parte del agente
camaron, en consecuencia, los niveles de calidad del ambiente bajan.

El alimento se riega periodicamente y esta distribuido en tres zonas de la piscina. Se lo realiza
de esta manera imitando las técnicas mas comunes de riego actuales. En condiciones
experimentales de la simulacién, el riego del alimento es distribuido de diferentes maneras
para comprobar su eficiencia en el desarrollo del agente camarén.

3.2.1.3 Camarones

El agente camardn, como se menciono con anterioridad, tiene dos estados, uno pasivo y otro
activo, estos estados se refieren a la condicion de movilidad. El estado activo depende
directamente de su capacidad de olfato, quiere decir que puede detectar un alimento y una
vez detectado se mueve hacia él, caso contrario, su estado es pasivo y su movimiento es
exploratorio.

Ademas, el agente camaron es afectado por el ambiente. Cuando la calidad del ambiente baja,
se reduce la capacidad de desplazamiento y olfato, cumpliendo con la representacion del
estrés del camardn en la simulacion. Especificamente, cuando al camardn le afectan las
condiciones ambientales y se reducen las oportunidades de alimentarse.

3.2.2 Simulacién del olfato

El estado activo del agente camardn es consecuente de la propiedad de olfato, en otras
palabras, que el camaron detecte el alimento mas cercano para moverse hacia él. El olfato es
simulado con la distancia minima entre dos puntos. Cada agente camarén tiene un radio de
alcance para su olfato y calcula la distancia entre todas las comidas detectadas dentro de su
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radio de cobertura, donde D es la distancia entre el agente alimento y el agente camaron (ver
Figura 18); finalmente elige la comida con la menor distancia.

D= \/(lat_alim — lat_cam)? + (lon_alim — lon_cam)?

Alimento

@® Alimento

Alimento k
0

Camaron Radio de cobertura

Alimento @

)

lAlimento

Figura 18. Simulacion del olfato

Una vez el agente camarén eligio el alimento a cazar, se desplaza hacia él, restando o
sumando su posicion actual en cada una de las coordenadas segun la orientacion hasta que
su posicion sea la misma del agente alimento (ver Figura 19); es aqui cuando se suprime la
existencia del agente alimento y se suma el contador de alimentacion para el agente camaron.

(x_alim, y_alim)

(x_cam+l,y cam+l)

(x_cam, y cam)

Figura 19. Descripcion del movimiento del agente camardn hacia el agente alimento
3.2.3 Movimiento exploratorio

Para el agente camaron el movimiento exploratorio es donde realiza movimientos en
direcciones aleatorias, si el estado del ambiente cambia a parametros no tolerados por el
agente camarén, este modifica su sentido en direccidn opuesta a la zona afectada.
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(x_cam+1,y cam+l)

(x_cam-1,y cam-1)

Figura 20. Descripcion del movimiento exploratorio del agente camaron

El movimiento exploratorio es el cambio de posicion del agente camarén en sentido
horizontal o vertical pero no en diagonal. Por medio de una funcidn aleatoria se elige en qué
direccion se va a mover, sea derecha, izquierda, arriba o debajo de la posicion inicial, siempre
se mueve en una unidad de espacio (ver Figura 20).

3.2.4 Comportamiento emergente

El comportamiento emergente se obtiene de la interaccion de los agentes camarones con el
agente ambiente, los agentes alimento y en funcidén de las reglas de interaccion antes
mencionadas. Este comportamiento en la simulacién es similar a un sistema bioldgico real
en un cultivo de camarones.

o e

Figura 21. Comportamiento emergente de la simulacion

24



2 Facultad de Ingenieria
Maestria en Ingenieria Electronica

Pontificia Universidad Trabajo de Investigacion — Primer Semestre 2020
JAVERIANA

3.3 APLICANDO LOGICA DIFUSA

Definir estados fisicos de entornos biol6gicos es una tarea de alto costo computacional ya
que estos estados son complejos y variables, desde el punto de vista tecnolégico no es ideal
representar las consecuencias de un entorno bioldgico sobre un agente camar6n con simples
condiciones donde su estado solo se estimula entorno a determinados valores cerrados y de
baja resolucion. La afectacion de los parametros fisicos-quimicos sobre la especie se define
mediante Idgica difusa, ya que esta técnica permite discretizar valores entre un estado y otro.

Para el caso del agente camardn se definen tres estados: Normal (N), tolerable (T) y malo
(M), existe un cuarto estado que no se esta representando en la simulacion, la muerte. Con
respecto a la tolerancia del agente camardn a los parametros fisico-quimicos, se determina
como optima tolerancia y mala tolerancia. Ya definido los estados entonces se pueden crear
las reglas para el proceso de fusificacion. (Ver Tabla 2)
Estado| Oxi. pH  Temp.
Optimo Optimo Optimo
Optimo Optimo  Malo
Optimo Malo Optimo
Malo Optimo Optimo
Malo Malo Optimo
Malo Optimo Malo
Optimo Malo Malo

Tabla 2. Condiciones de los pardmetros para cada uno de los estados del agente camaron

<4442

3.3.1 Operaciones difusas

En un mismo entorno ocurren diferentes fendmenos fisicos y quimicos donde todos los
parametros afectan en conjunto al agente camardn. No se divide un entorno solo para la
temperatura y otro para el oxigeno disuelto, todos los parametros afectan simultaneamente a
donde esté ubicado el agente camarén.

El &rea de evaluacion es la misma area de la simulacion y ésta consiste en una rejilla donde
cada cuadro contiene informacion de los tres parametros fisico-quimicos. El area de
evaluacion es afectada por la presencia de los agentes camaron y alimento. De acuerdo con
lo mencionado antes sobre como los parametros afectan en conjunto, los tres pardmetros son
evaluados con la operacién difusa de la interseccion. Para cada parametro se escoge un
criterio con la finalidad de diferenciarlos o clasificarlos.

3.3.1.1 Conjuntos difusos

Cada universo tiene dos conjuntos de pertenencia de acuerdo con la Tabla 2 son optimo (0)
y malo (m). Entonces el universo de los conjuntos difusos (Ver Figura 22) de cada parametro
ambiental se establece de la siguiente manera:
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e Oxigeno disuelto, su universo son los numeros reales entre 0 y 14 partes por millon “ppm”.
A={XeR|X=][0-14]}
Ao={xe[x>5Ax<12]}
An={X e [x<5Ax>12]}
e Potencial de Hidrégeno o pH, su universo son los nimeros reales entre 0 y 14 dados por el
logaritmo negativo de la actividad de los iones de hidrégeno.
B={Y eR|Y=[0-14]}
Bo={yely>65Ay<85]}
Bn={yely<65Ay>85]}
e Temperatura, su universo son los nimeros reales entre 18 y 36 grados Celsius.
C={ZeR|Z=[18-36]}
Co={xe[x>22 Ax<30]}
Cn={Xx e [x<22Ax>30]}

Grado de pertenencia

_———— Total pertenencia
T -

=
<
|
o
172}
b=
0.5 <
=¥
=)
@)

Conjunto

7 0 1 6 7 8 14 Universo

Ninguna pertenencia

Figura 22.Conjuntos universo del parametro pH.

3.3.1.2 Funcion de membresia

La funcion de membresia representa al conjunto difuso y su notacién es p(x), pu(y), u(z)

para sus conjuntos difusos respectivamente (Ver Figura 23). Sus dominios son; X € X,y €
Y, z € Zy para el rango esta definido entre los valores 0 a 1, es decir; i € [0 - 1], donde 0
quiere decir que no hay pertenencia del elemento al conjunto y 1 que hay total pertenencia.
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Grado de pertenencia

Total
pertenencia

0.5

Ninguna
pertenencia

Conjunto
o 1 5 8.5 12 14 Universo

Grado de pertenencia

Total
pertenencia

0.5

Ninguna
pertenencia

Conjunto
of 1 6 7 8 14 Universo

Grado de pertenencia

Total
pertenencia
0.5

Ninguna
pertenencia

Conjunto
0l 21 22 26 30 34 Universo

Figura 23. Funciones de membresia de los pardmetros, oxigeno disuelto, potencial de hidrogeno y temperatura, en orden
descendente respectivamente.
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3.3.2 Reglas difusas

Reglas difusas linguisticas para el sistema difuso con respecto a la calidad de los
parametros son las siguientes:

R1: Si el oxigeno disuelto es 6ptimo, el pH es 6ptimo y la temperatura es
Optima entonces el estado del agente camardn es normal.

R2: Si el oxigeno disuelto es 6ptimo, el pH es 6ptimo y la temperatura es
mala entonces el estado del agente camardn es tolerable.

R3: Si el oxigeno disuelto es 6ptimo, el pH es malo y la temperatura es
Optima entonces el estado del agente camaron es tolerable.

R4: Si el oxigeno disuelto es malo, el pH es 6ptimo y la temperatura es
Optima entonces el estado del agente camaron es tolerable.

Rs: Si el oxigeno disuelto es malo, el pH es malo y la temperatura es optima
entonces el estado del agente camardn es malo.

Re: Si el oxigeno disuelto es malo, el pH es optimo y la temperatura es mala
entonces el estado del agente camardn es malo.

Ry7: Si el oxigeno disuelto es optimo, el pH es malo y la temperatura es mala
entonces el estado del agente camardn es malo.

Rg: Si el oxigeno disuelto es malo, el pH es malo y la temperatura es mala
entonces el agente camaron muere.

La regla nimero ocho en la que el agente camaron deja de existir en el ambiente no esta
contemplada en la simulacion. EI proceso mostrado en las reglas responde, a un esquema de
modelado que permite manipular reglas de inferencia sobre conjuntos difusos, y que puede
ser resumido como se presenta en la Figura 24.

Oxigeno N Motor de inferencia |
. Estado del
pH » Fusificar v agente
>I Reglas difusas camaron
Temperatura +p

Entradas discretas del COll_]ulltOS difusos Salida discreta del

sistema entrada / sistema

Figura 24. Esquema del sistema difuso
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3.3.3 Sistema de razonamiento difuso

Una vez elegida la operacion difusa e identificada las reglas, se puede obtener los valores
fusificados en funcion de la calidad del ambiente, es decir, el grado de pertenencia. Luego
estos valores son evaluados con las reglas difusas y se obtienen valores entre 0 y 1 con el
cual se hara el proceso inverso, defusificar. Finalmente se toma un valor correspondiente a
la escala del estado del agente camar6n. Por ejemplo, si en la salida al sistema difuso se
obtiene un valor de 0.2 de pertenencia, entonces su reflejo en el conjunto universo seré estado
malo. (Ver Figura 25)

Valores Fusificados

H(s)

Conjunto

0| Fstado ! FEstado 2 FEstado 3  Universo
natural tolerable malo

Figura 25. Defusificacion a partir de los valores obtenidos de las salidas del sistema difuso.

29



Facultad de Ingenieria
Maestria en Ingenieria Electrénica

Pontificia Universidad Trabajo de Investigacion — Primer Semestre 2020
JAVERIANA

4 ANALISIS DE RESULTADOS

Para el andlisis de resultados se toma a la raiz del error cuadratico medio, el error cuadratico
medio, el coeficiente de determinacién y la desviacion estdndar como variables de
comparacion entre los experimentos con respecto al crecimiento principalmente para filtrar
las mejores generaciones. Luego se establece cual es el experimento con la mejor
configuracién de combinaciones para una posible aplicacion.

4.1 DISPOSICION DEL RIEGO DE ALIMENTO

El riego del alimento se distribuye de dos maneras: Manual y automatica. La distribucion
representada en el prototipo de simulacién es la automatica y esta tiene diferentes
configuraciones. La disposicién no es mas que la ubicacion del equipo, sobre o a los limites
de la piscina del cultivo. Los acuicultores normalmente disponen de 1 a 3 equipos
dependiendo del tamafio del cultivo, ubicados de manera equidistantes y centrados en la
piscina de cultivo (Ver Figura 26).

Figura 26. Configuracion de dos zonas de alimentacién

4.2 DATOS

Los datos son obtenidos del cultivo de camarones de la Isla Mondragén en Ecuador, estos
registros son del control de crecimiento de 21 piscinas con alimentadores automaticos entre
mayo del 2018 a marzo del 2020, con un total de 2215 registros por 22 columnas. Para el
tratamiento de datos se tomo en cuenta solo 7 columnas como se muestra en la Figura 27, lo
que nos deja una matriz de 2215x7. Los datos sin tratamiento estaban ordenados por semana
e incluian el control de todas las piscinas. Entonces se procedié a ordenar por piscina, de tal
manera que estuvieran todos los crecimientos en orden ascendente.
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La base de expertos para la creacion de las reglas de comportamiento de los agentes se obtuvo
de entrevistas con profesionales del campo de la acuicultura, como lo fueron dos bidlogos
marinos, un ingeniero agricola, un ingeniero industrial y un gerente productor de camaronera,
ademas de la investigacion que respalda al presente prototipo de simulacion.

T 1 1
PISCINA | POBLACION || DENSIDA. Semana |im§] X |Inc| Ve cav/L | %sB |V | E|F R LEC SOYA | BAL/SEM| KG/SEM ACUMUL | Oxigeno Temp l
13 3,825,000 369.920 1 6 40 0 o 40 5.62 26.40
13 3,825,000 369.920 2 13][ 01 920 0 0 920 559 27.10
13 3,825,000 369.920 3 21| 0.4 [Jo3 0.18 90 1650 750 840 3300 557 26.50
13 3,825,000 369.920 4 28|| 0.7 [Jo4 0.18 365/3 90 1650 750 840 3300 554 27.20
13 3,825,000 369.920 5 34]| 16 |09 300/2 03| 56 90 2145 975 1065 4895 552 27.25
13 3,825,000 369.920 6 41]| 3.0 (14 360/3 0.6 30 3465 1575 1665 8360 5.40 27.43
13 3,825,000 369.920 7 48|| 38 [j08 379/2 05 60 4125 1875 1935 12485 5.17 27.61
13 3,825,000 369.920 8 55| 45 (0.7 379/3 05 60 3685 1675 1735 16170 481 27.79
13 3,825,000 369.920 9 62| 6.0 []1.5 295/3 0.8 17 11 0 5390 2450 2450 21560 4738 27.97
13 3,825,000 369.920 10 69]| 83 |23 365/3 03 2] 4510 2050 2050 26870 476 2815
13 3,825,000 369.920 11 76| 9.1 [j08 117/2 o 5060 2300 2300 31930 474 2833
13 3,825,000 369.920 12 83)|11.8| )27 0.99 295/3 ] 6600 3000 3000 38530 472 27.25
13 3,825,000 369.920 13 90)|12.8| 1.0 099 332/2 16.0 ] 4840 2200 2200 42570 469 27.43
13 3,825,000 369.920 14 97|[141 13 101 240/2 ] 5060 2300 2300 47630 467 2761
13 3,825,000 369.920 15 [104(16.2|[2.1 109 222/2 17.0 ] 7040 3200 3200 54670 464 27.79
13 3,825,000 369.920 16 piy(174| 1.2 110 258/3 170 o 5720 2600 2600 60330 462 27.43
13 3,825,000 369.920 17 iig (18410 109 240/3 o 5225 2375 2375 65615 458 27.34
13 3,825,000 369.920 18 129(19.0| 0.6 1.06 240/3 0.2 o 7480 3400 3400 73095 457 27.25
13 3,825,000 369.920 19 133(21.0| J2.0 106 222/3 o 4895 2225 2225 77990 454 27.16
13 3,825,000 369.920 20 i3g(223| 1.3 112 248/3 [} 4950 2250 2250 82940 452 27.07
13 3,825,000 369.920 21 [4¢(23.1| |08 134 161/3 o 7755 3525 3525 90675 450 26.98
13 3,825,000 369.920 22 gs54(235| |04 141 o 1045 475 475 91740 447 26.89
——— b——" e

Figura 27. Parte del registro. Control de crecimiento de la piscina 13 de la camaronera Gambalit

Una vez integrado todo el sistema, la simulacion inicia sus pruebas para comparar la curva
de los datos reales con los datos histdricos. En la Figura 28 se presenta la regresion lineal de
los datos historicos y de los datos de la simulacion. Se simula con una configuracion similar
a la realidad, es decir con pardmetros como la densidad de biomasa, la distribucion del
alimento y la cantidad de alimento.

Para llevar un control del crecimiento y determinar cuando cosechar un cultivo de camarones,
los expertos toman muestras de distintos puntos de la piscina semanalmente y promedian su
tamafo. Una generacion en la simulacion se detiene cuando el tamafio promedio de los
agentes camaroén llega a 24gr. Este criterio de parada es un aproximado de los promedios
cosechados en los cultivos reales.

El tratamiento de datos permite la ubicacion de la simulacién en términos de escala del
tiempo. El criterio de parada por tamafio promedio permite hacer una relacion entre la
simulacion y la realidad. Entonces 21 semanas en la realidad son aproximadamente 272
épocas en la simulacién como se muestra en la Figura 28.

El error cuadratico medio, tanto en la simulacion como en los datos reales, esta medido con
el crecimiento en el tiempo y las épocas respectivamente con respecto a la regresion lineal
de cada uno de estos conjuntos de datos. Para el caso de la desviacion estandar también es
calculada con los datos de crecimiento.
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Promedio alcanzado: 24.01

Figura 28. Regresion lineal de los datos histéricos y los datos simulados. Aproximacion al tiempo total del cultivo
4.3 EXPERIMENTOS

Se busca mejorar los procesos de produccion, prueba de ello es la evolucion de los métodos
de alimentacion. Como se menciond en el apartado anterior, hay varias configuraciones en
funcién del area del cultivo para la distribucion del alimento.

El crecimiento del camaron va de 0.1 hasta 38 gr. Que son valores continuos, pero no se
simula valores continuos, sino que se discretiza el tamafio en un rango de 1 a 38 gr. en pasos
de 1gr. Un sembrio de camarones lo hacen a razén de millones de unidades, un cultivo
contiene una media de 4°000.000 de ejemplares y en la simulacién un agente representa a
8.000 camarones en larealidad esto es una escala muestral de 1:8.000, es decir, los 4 millones
de camarones en la realidad son representados por 500 unidades en la simulacién. La
simulacion experimenta con una, dos y tres zonas de alimentacion para el andlisis del
crecimiento, revelando la cantidad de grupos formados de acuerdo con el tamafio del
camaradn, esto se representa con histogramas.

La cantidad de alimento es un porcentaje fijo de acuerdo con la escala. Presenta en la
simulacion dos metodologias de alimentacion: Alimentacion normal y alimentacion alta, una
difiere de la otra en un 20% adicional de alimento. La alimentacion alta se usa cuando se
quiere que el camardn tenga un crecimiento acelerado. Finalmente tenemos la densidad
poblacional sobre un area y que esta estrechamente relacionada con el tipo de cultivo si es
semi intensivo o intensivo.
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No. Disllmsi.c ic'm‘ (’ie Modo de Densidad No. Disllmsi.c i('m. l,ie Modo de Densidad
Exp. la dlstl:lhucmn alimentacion  pobalcional | Exp. la dlstl:lhucwn alimentaciéon  pobalcional
del alimento del alimento
1 — Normal Semi - Intensiva| 9 Normal Intensiva
2 _ Normal Semi - Intensiva| 10 Alta Intensiva
3 _ Normal Semi - Intensiva| 11 Alta Intensiva
4 — Alta Semi - Intensiva| 12 Alta Intensiva
5 _ Alta Semi - Intensiva| 13 Normal Semi - Intensiva
6 _ Alta Semi - Intensiva| 14 Alta Semi - Intensiva
7 — Normal Intensiva 15 Normal Intensiva
8 _ Normal Intensiva 16 Alta Intensiva

Figura 29. Descripcion de la combinacion en los experimentos, la disposicion del alimento va de una a tres zonas de
alimentacion mas una distribucion uniforme.

Con este preambulo se pueden crear 16 configuraciones entre la disposicion de la distribucion
del alimento, modo de alimentacién y densidad poblacional, (Ver Figura 29), donde se
considera las variaciones de:

e Disposicion de la distribucion del alimento, que va de una a tres zonas de
alimentacion como se maneja en la actualidad ademas de una ultima que es una
distribucion uniforme sobre toda la piscina.

e Modo de alimentacion con dos valores, normal y alta.

e Densidad poblacional con dos valores, semi — intensiva e intensiva.

La simulacién inicia con la configuracion segin la combinacion de pardmetros presentados
en la Figura 29, posterior se genera la poblacion segun los cromosomas. Luego se levanta el
ambiente en el que cobran vida los agentes e interactian. Segun la posicion de los agentes
camarones, este provoca un cambio en el ambiente. Dicho cambio es evaluado por légica
difusa y su resultado afecta directamente al estado del agente camarén. (Ver Figura 30)

En la simulacién existen dos criterios de parada: El criterio de parada para la generacion y el
criterio de parada para la pre-experimentacion. El criterio de parada de cada generacion es el
tamano, es decir cuando el promedio del tamafio de los agentes camarén llega en este caso a
24 gr.

Cada una de las 16 configuraciones es usada como entrada al algoritmo genético en una etapa
de pre-experimentacién (Ver Figura 30). El criterio de parada de la pre-experimentacion es
un namero fijo, y se determind con experimentaciones aleatorias donde a partir de la 12va
generacidn presentaron datos incoherentes o sin cambios, entonces se establecieron 10
generaciones como numero fijo. Entre las 10 generaciones es seleccionado el experimento
con menor error usando el MSE. Y esto da un total de 160 experimentos.
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Figura 30. Diagrama del funcionamiento general de la simulacién. Etapa de pre-experimentacion
4.4 RESULTADOS

Como resultado de los 160 experimentos, se presentan a continuacion los histogramas de
barras de la poblacion en funcion de las agrupaciones por tamafio.

e Experimento No. 1:

Agrupaciones

N Grupos

40

w
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N
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15 20 25 30 35 40
Tamafio. (gr)

Figura 31. Experimento 1. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacién. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 32. Experimento 2. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 33. Experimento 3. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y

e Experimento No. 4:

Agrupaciones

L., .|

15 20 25 30 ELY
Tamario. {gr)

W 21 Grupos

Frequencia
w 5 W
S =) S

)
o

-
)

Figura 34. Experimento 4. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 35. Experimento 5. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 36. Experimento 6. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 37. Experimento 7. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 38. Experimento 8. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 39. Experimento 9. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 40. Experimento 10. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y

37



Facultad de Ingenieria
Maestria en Ingenieria Electronica
Trabajo de Investigacion — Primer Semestre 2020

Ponu[’cm U

JAV! AVERIANA

e Experimento No. 11:

Agrupacicnes

304
. 29 Grupos

25 4 I-
N
Ao
Nl |

Frequencia

w

10 15 20 25 30 35 40
Tamaio. {gr}

Figura 41. Experimento 11. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 42. Experimento 12. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 43. Experimento 13. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 44. Experimento 14. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 45. Experimento 15. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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Figura 46. Experimento 16. Histogramas de la frecuencia de tamafios, para la muestra final en la simulacion. Los
histogramas se realizan con 40 cajas en el eje y
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4.5 ANALISIS GLOBAL

Para facilidad del analisis de los histogramas se divide los 16 experimentos por la disposicion
del alimento, es decir, cuatro grupos de cuatro experimentos, como se muestra en la Tabla 3.

Clasificacion Normal/ Intesa Alta / Intensa Normal / Semi Alta/ Seml
Grupo 1, donde e — T
el alimento se
distribuyeen3 | . | |||
¥ ™
alimentacion HEAAE LA e L T U I
Figura 31 Figura 35 Flgura 39 Flgura 43
Sigma=7.0449 Slgma 6. 9950 Slgma 6. 9803 Slgma 7.0054
Grupo 2, donde e = =
el alimentose | ~ :
distribuyeen2 | i
||“N ul
alimentacion AR kol ||| I |||
Figura 32 Figura 36 Figura 40 Flgura 44
Sigma=6.8514 Slgma—6 7423 Sigma=7.7511 Slgma 7 4279
Grupo3,donde | === T | = T I | e |
el alimento se : !
distribuyeen1 | ‘ ||
zona de '
alimentacion I|| ||||III||III"||||| | BT ‘ |IIIIIIIIIIIII"lIlIII““II"
Figura 33 Figura 37 Flgura 41 Flgura 45
Sigma=7.0752 Slgma—7 1941 Sigma=6.9122 Slgma 6 8862
Grupo 4, donde S . S =i
el alimento se .|.||
distribuye
uniformemente il | |||| :
por el area de e e S
cultivo Figura 34 Figura 38 Figura 42 Figura 46
Sigma=6.8357 Sigma=6.5372 Sigma=6.6342 Sigma=6.7284

Tabla 3. Andlisis de los resultados por agrupaciones en funcion de la distribucidn del alimento

Analizando los histogramas, puede verse que cada uno de los 4 grupos organizados por filas
en la Tabla 3. Para el Grupo 1 donde el alimento se distribuye en tres zonas de alimentacion,
se nota un pico de crecimiento en los tamafios mas grandes de la poblacion como se muestra
en la Figura 47, esa agrupacién en rojo, corresponde los agentes camarones que estan mas
cerca del area de distribucion del alimento y que fueron favorecidos por la fortuna de estar
dentro de esa area.
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Figura 47. Andlisis del grupo 1 sobre la Figura 31, 3 zonas de alimentacion.

Lo mismo ocurre con los grupos 2 y 3, la cantidad de camarones de mayor tamafio aumenta
conforme disminuye las zonas de alimentacion. Como se puede ver en la Figura 48.

Agrupaciones Agrupaciones Agrupaciones.

28 Grupos

40

Frequencia
Frequencia

Tamafio. (gr) Tamafie. (gr)

Figura 48. Comparacion de los grupos 1, 2 y 3 donde se observa el aumento de la frecuencia en los tamafios en una de
poblacion. Corresponde a la Figura 31, Figura 32 y Figura 33 de izquierda a derecha respectivamente. Las zonas de
disposicidn del alimento corresponden respectivamente a (3, 2y 1)

Se establecid una nomenclatura descrita en la Tabla 4, definiendo la combinacion de los
experimentos para facilitar la lectura de los resultados.

Configuracion | Nomenclatura Descripcion
3z 3 zonas de alimentacion
Disposicion de 2Z 2 zonas de alimentacion
alimento 1Z 1 zona de alimentacion
U Alimentacion Uniforme
Modo de N Normal
alimentacion A Alta
. I Intensiva
Densidad . .
S Semi - Intensiva

Tabla 4. Nomenclaturas de las configuraciones para lectura de resultados
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A continuacion, se presentan los 16 mejores resultados, en los que se agregé el nimero de
épocas, el tiempo de ejecucion de la simulacién en segundos, el nimero de grupos formados
de acuerdo con el tamafio que tengan por lo menos un camardn en el histograma, el minimo
tamario y el méximo tamafio obtenidos en cada experimento.

- - Tamafio | Tamafio | Tamafio No. . T de_ . -
No. Exp/Fig. | Config. RMSE MSE R2 STD promedio | Maximo | Minimo | Grupos sng:%c-;on Epocas
1/Figura3l | 3Z-N-1 | 0.4765858 | 0.2271341 | 0.9952055 | 7.0449050 24598 40 13 27 163.643021 289
2/Figura32 | 2Z-N-1 | 0.6076724 | 0.3692657 | 0.9917589 | 6.8514030 24542 40 12 28 163.036212 291
3/Figura33 | 1Z-N-1 | 0.5461398 | 0.2982687 | 0.9937579 | 7.0752589 24.358 40 12 28 163.074103 315
4/Figura34 | U-N-1 | 0.6986677 | 0.4881365 | 0.9890561 | 6.8357831 24.334 38 16 21 181.839385 233
5/Figura 35 | 3Z-A-1 | 05586888 | 0.3121331 | 0.9933171 | 6.9950605 2521 39 13 26 164.041673 261
6/Figura36 | 2Z-A-1 | 0.6056283 | 0.3667856 | 0.9915472 | 6.7423158 24.024 39 12 28 149.463625 263
7/Figura 37 1Z-A-1 | 0.5710939 | 0.3261482 | 0.9933981 | 7.1941213 24.834 39 13 27 164.132421 274
8/Figura38 | U-A-1 | 0.8885304 | 0.7894863 | 0.9806468 | 6.5372958 24.308 38 15 23 185.958229 183
9/Figura 39 | 3Z-N-SI | 0.4545381 | 0.2066049 | 0.9955579 | 6.9803808 24.394 39 13 27 146.556918 318
10/Figura 40 | 2Z-N-SI | 0.4455156 | 0.1984841 | 0.9954378 | 6.7511674 24.224 39 12 28 146.081570 318
11/Figura 41 | 1Z-N-SI | 0.4886975 | 0.2388253 | 0.9947634 | 6.9122697 24.008 39 11 29 146.257458 326
12/Figura42 | U-N-SI | 0.6375620 | 0.4064853 | 0.9903246 | 6.6342321 | 24.0053 35 15 21 165.541900 251
13/Figura 43 | 3Z-A-Sl | 0.4965284 | 0.2465405 | 0.9947372 | 7.0054940 | 24.0106 39 10 28 138.803192 277
14/Figura 44 | 2Z-A-Sl | 0.4915909 | 0.2416616 | 0.9954115 | 7.4279973 25.424 39 12 28 146.076829 283
15/Figura 45 | 1Z-A-SI | 0.6283184 | 0.3947840 | 0.9912783 | 6.8862375 | 24.8186 39 11 29 147.067316 288
16/Figura 46 | U-A-SI | 0.7328251 | 0.5370327 | 0.9875729 | 6.7284968 24.08 39 16 23 166.679328 205

Tabla 5. Resultados obtenidos, la nomenclatura de la columna de configuracion esta descrita en la Tabla 4

La tasa de error en este punto del analisis ya no es un criterio de seleccion. Hay que recordar
que cada configuracion tuvo 10 experimentos y el experimento seleccionado es el que tiene
menor tasa de error. Para este andlisis el criterio de seleccion esta dirigido a las épocas y a la
desviacion estandar.

Las épocas son las acciones entre los cambios de un estado S a un estado S+1 en la
simulacion, en términos informaticos son los estados o ciclos de una sentencia repetitiva y
en esta investigacion se asocia el total de estas épocas en la simulacién al tiempo total del
cultivo en la realidad. Con esta base se juzga como las mejores, a las configuraciones que
tengan menor nimero de épocas Y la desviacion estdndar mas cerrada.

Ahora el siguiente analisis esta enfocado en la configuracidn de densidad que es cuando se
tiene dos configuraciones en base al tipo de cultivo, si es intensivo o semi intensivo. Se dice
que un cultivo es semi intensivo cuando la densidad poblacional es inferior a 200.000
animales por hectareas e intensivo cuando es superior [18].
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No. Exp.| Config. MSE STD No. Grupos Epocas
1 3Z-N-1 [0.2271341| 7.044905 27 289
2 2Z-N-1 [ 0.3692657 | 6.851403 28 291
3 1Z-N-1 | 0.2982688 [ 7.0752589 28 315
4 U-N-I |0.4881366 | 6.8357831 21 233
5 3Z-A-1 [ 03121332 6.9950606 26 261
6 27Z-A-1 | 0.3667856 | 6.7423159 28 263
7 1Z-A-1 | 0.3261482 [ 7.1941213 27 274
8 U-A-I | 0.7894864 | 6.5372959 23 183
9 3Z-N-SI | 0.206605 | 6.9803808 27 318
10 27-N-SI | 0.1984842 1 6.7511674 28 318
11 1Z-N-SI | 0.2388253 | 6.9122697 29 326
12 U-N-SI | 0.4064853 | 6.6342322 21 251
13 3Z-A-SI | 0.2465405 | 7.0054941 28 277
14 27-A-SI | 0.2416617 | 7.4279973 28 283
15 1Z-A-SI | 0.3947841 | 6.8862376 29 288
16 U-A-SI | 0.5370327 | 6.7284968 23 205

Figura 49. Andlisis de los resultados en funcion de la densidad intensiva (1) y la densidad semi — intensiva (S.I)

Observando la Figura 49 se pueden dividir los experimentos en 2 grupos, un grupo de
densidad intensiva (1) y otro grupo de densidad semi intensiva (S.1), visto de esta manera se
puede observar que los experimento de densidad semi intensiva demoran mas, es decir tienen
mayor cantidad de eépocas, mientras que los experimentos de densidad intensiva llegan al
criterio de parada mas rapido. Esto se debe al comportamiento emergente de enjambre o
“flocking ”. Cuando un alimento se esparce no solo un agente lo detecta, sino todos los
agentes que estan alrededor de él. Entonces cuando es semi intensiva hay menor poblacion
distribuida, hay mayores distancias o vacios entre los grupos que se alimentan, por ende, mas
tiempo en encontrar el siguiente alimento. A diferencia de la densidad intensiva donde hay
una mayor poblacion y una distribucion equilibrada de esta poblacion en el ambiente.

No. Exp.| Config. MSE STD No. Grupos Epocas
1 3Z-N-I | 0.2271341  7.044905 27 289
2 2Z-N-I | 0.3692657 [ 6.851403 28 291
3 1Z-N-I | 0.2982688 | 7.0752589 28 315
4 U-N-I | 04881366 | 6.8357831 21 233
9 3Z-N-SI | 0.206605 | 6.9803808 27 318
10 27Z-N-SI | 0.1984842| 6.7511674 28 318
11 1Z-N-SI | 0.2388253 | 6.9122697 29 326
12 U-N-SI | 0.4064853 | 6.6342322 21 251
5 3Z-A-1 | 03121332 [ 6.9950606 26 261

2Z-A-1 | 0.3667856 [ 6.7423159 28 263

1Z-A-1 | 03261482 7.1941213 27 274
8 U-A-1 | 0.7894864 [ 6.5372959 23 183
13 3Z-A-SI | 0.2465405 | 7.0054941 28 277
14 27-A-SI | 0.2416617 | 7.4279973 28 283
15 1Z-A-ST | 0.3947841 | 6.8862376 29 288
16 U-A-SI | 0.5370327 | 6.7284968 23 205

Figura 50. Andlisis de los resultados en funcion de la alimentacion alta (A) y alimentacion (N)
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Estos dos mismos grupos, intensiva (I) y semi - intensiva (SI) los vemos desde la perspectiva
de la configuracion “modo de alimentacién que son alta (A) y normal (N). Como ya se habia
mencionado antes, la diferencia entre estos modos consiste en si se requiere un crecimiento
acelerado o no; y esto se confirma en los resultados presentados en la Figura 50, donde se
observa que los experimentos de alimentacion alta alcanzan el criterio de parada en menos
épocas que los experimentos de alimentacién normal.

De la misma manera que se hizo con las figuras de histogramas, se forman 4 grupos de 4
experimentos, solo que en esta ocasion en funcion de la configuracion de la disposicion del
alimento. Se observa que en cada grupo los experimentos 3, 7, 11 y 15, donde la
configuracién por disposicion de alimento es de solo una zona de alimentacién tienen el
mayor numero de épocas entre todos los experimentos, este fendmeno tiene sentido ya que
el alimento estd distribuido en una sola zona de la piscina, entontes para que el agente
camaron llegue al criterio de parada le toma mas interacciones para crecer. Esto se debe a
que el agente camaron que esta fuera del alcance de la zona de alimentacion le toma mas
tiempo desarrollarse por su limitada alimentacion. Entre las configuraciones de dos y tres
zonas de alimentacion no existen muchas variantes y esto se acerca a la realidad ya que son
las mas utilizadas en los cultivos camaroneros.

Agrupaciones Agrupaciones Agrupaciones

60 == 28 Grupos

B @
E] &
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w
&

25 15 20 25 30 35 a0
Tamaiio. (gr) Tamaiio. (gr! Tamafo. (gr)

Experimento No.: 8 Experimento No.: 2 Experimento No.: 3
Sigma: 6.5372 Sigma: 6.8514 Sigma: 7.0752
23 Grupos 28 Grupos 28 Grupos

Figura 51. Comparacion de la configuracion de distribucion uniforme contra distribucion de 2 y 1 zona de alimentacion.
Correspondientes a las figuras 37, 31y 32 de izquierda a derecha respectivamente

Para concluir se dirige la atencion a la configuracién de disposicion del alimento,
especificamente en la distribucidon uniforme. Dicha configuracién es el caso extremo de la
distribucion del alimento y causa del desarrollo de esta investigacion. En la Figura 52 se
observa los experimentos 4, 8, 12 y 16 que tienen de hecho el error mas alto entre todos los
experimentos, pero hay que recordar que ese ya no es el criterio de seleccion en este punto
del analisis, sin embargo, esto tiene una explicacion, retornando a los histogramas se observa
que el comportamiento en la configuracion de distribucion uniforme del agente camarén es
totalmente diferente.
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No. Exp.| Config. MSE STD No. Grupos Epocas
1 3Z-N-1 | 0.2271341| 7.044905 27 289
2 27Z-N-1 |0.3692657| 6.851403 28 291
3 1Z-N-T | 0.2982688 | 7.0752589 28 315
4 U-N-I |0.4881366| 6.8357831 21 233
5 37Z-A-1 | 0.3121332] 6.9950606 26 261
6 2Z-A-1 | 0.3667856] 6.7423159 28 263
7 17-A-1 | 0.3261482| 7.1941213 27 274
8 U-A-1 | 0.7894864 | 6.5372959 23 183
9 3Z-N-SI [ 0.206605 [ 6.9803808 27 318
10 27-N-SI [ 0.1984842 [ 6.7511674 28 318
11 1Z-N-SI | 0.2388253 ] 6.9122697 29 326
12 U-N-SI | 0.4064853 | 6.6342322 21 251
13 3Z-A-SI | 0.2465405 [ 7.0054941 28 277
14 2Z-A-SI [ 0.2416617 [ 7.4279973 28 283
15 1Z-A-SI | 0.3947841 | 6.8862376 29 288
16 U-A-SI | 0.5370327 | 6.7284968 23 205

Figura 52. Andlisis de los resultados en funcion de la distribucion uniforme (U). Se observa que en la distribucién
uniforme el error aumenta, pero las interacciones disminuyen

El agente camarén no recorre mayor distancia para obtener el alimento, baja el nivel de
competencia por el alimento, se reduce la poblacion de agentes camarones que se sobre
desarrollan (Ver Figura 48) y dejan sin alimento al agente pequefio, los parametros fisicos
quimicos del contenedor son estables por lo que el agente no entra en conflicto por si
alimentarse o no, si el alimento esta en la misma area del ambiente de mala calidad. Cuando
todo esto ocurre, el nimero de interacciones para alcanzar el criterio de parada se reduce
drasticamente en cualquiera de las configuraciones. No solo eso sino también se reduce las
agrupaciones por tamafio lo que significa que su promedio es menos disperso. (Ver Figura

51)
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Distribucion de alimento: 3 Zonas
Sigma: 6.9950605
Biomasa alcanzada: 25.21 gr.
Epocas: 261

Distribucion de alimento: Uniforme

Sigma: 6.5372958
Biomasa alcanzada: 24.308 gr.
Epocas: 183

Figura 54. Presentacion del funcionamiento de la simulacion. Derecha: codigo QR para acceso al video

Fuente: https://youtu.be/gilXnfRA7Pw
5 CONCLUSIONES

Al inicio de la investigacion se decidio implementar en el prototipo tres parametros fisicos
quimicos para simular la calidad del ambiente, en el desarrollo se llegd a considerar que eran
insuficientes, pero ya en la implementacion y con pruebas preliminares en Idgica difusa la
toma de decisiones de los agentes cumplié con el comportamiento esperado. Cabe destacar
que logica difusa puede manejar como entrada todas las variables que intervienen en la
calidad del ambiente, con mas reglas, mas posibilidades de cubrir una extensa variedad de
comportamientos.

La configuracion de una sola zona de alimentacion no es comun en la practica, a diferencia
de las configuraciones de dos a tres zonas de alimentacion. Esto se ajusta a los resultados
sintetizados en la Figura 49. Con esto se ratifica y justifica la razén del no uso de una sola
zona de alimentacién. Existe una excepcion a la regla, que es cuando las dimensiones de la
piscina son muy pequefias, es decir menor a 1lha.

De cada grupo formado para facilitar el analisis, se observa que cada configuracion tiene su
mejor opcién. En base a esto se concluye que la mejor configuracion es (Ver Figura 53): Una
distribucion uniforme con una alimentacion alta y una densidad intensiva. Se confirma esto
en el experimento numero 8 donde se llega al criterio de parada en el menor numero de
épocas. (Ver Figura 55)

Promediando las épocas en las configuraciones de dos y tres zonas de alimentacion se tiene
un valor de 287,5 épocas, que representan a 22 semanas de cultivo. Con lo que se dice que el
experimento numero 8 con 183 épocas corresponde en la simulacion a 14,0034 semanas. Es
decir 7,9966 semanas menos que la produccion normal.
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No. Exp.| Config. MSE STD No. Grupos Epocas
8 U-A-I | 0.7894864 | 6.5372959 23 183
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Figura 55. Experimento 8 con el menor nimero de épocas

Como resultado de las simulaciones realizadas, puede considerarse que si se desarrolla una
tecnologia que permita una distribucion uniforme del alimento, deberéa estudiarse si los costos
que implican la implementacion de esta técnica de distribucion del alimento, se compensan
con el 16.41% de mejora simulada que se obtendria en la produccién.

La combinacion de algoritmos genéticos, logica difusa y multiagentes hizo posible que la
presente investigacion abarcara mas alla de los objetivos establecidos inicialmente, no solo
llegando a una comparacion del prototipo de una realidad simulada con los registros
historicos, sino se llegd a comparar escenarios reales contra una posibilidad no estudiada en
la realidad por su alto grado de dificultad como lo es la distribucion uniforme del alimento.

6 RECOMENDACIONES

El camaron como entidad posee caracteristicas tanto individuales como colectivas, esto
convierte en un desafio lograr imitar su comportamiento. El disefio de esta entidad contiene
caracteristicas bases de su comportamiento colectivo, como alimentacion, factor de
crecimiento, estado y desplazamiento. El disefio de las caracteristicas individuales es un reto
que se puede asumir en futuras investigaciones.
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