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Resumen: Este articulo se enfoca en el andlisis comparativo entre
la eficiencia y la eficacia de dos técnicas de busquedas, con la
intencidn de evaluar el comportamiento en el ajuste de soluciones.
Las dos técnicas analizadas son los algoritmos genéticos y el
enjambre de particulas. Ambas han demostrado ser efectivas y su
aplicacién abarca problemas en muy diversas dreas. Sus estructuras
han probado ser capaces de resolver de forma eficiente problemas
de busquedas no informadas en sistemas complejos; ademds,
se caracterizan por sus poblaciones de coeficientes estiticos,
preprogramados y adaptativos. Siendo asi, el objetivo principal es
enfocar las dos técnicas y encontrar cudl de las dos se aproxima
de mejor manera a un conjunto de medidas experimentales, asi
como analizar las similitudes y diferencias entre dichas técnicas
de optimizacién. La optimizacién consiste en encontrar aquellos
valores en el espacio de busqueda que representan una solucién
cercana paraun problema dado. El planteamiento inicial considera
la evaluacién sobre un disefio numérico de optimizacion las cuales
sitven de modelo para determinar ¢l comportamiento, incluso
frente a técnicas de ajustes tradicionales; sin embargo, no se
pretende calificar como mejor alguna de las dos técnicas, sino
dar elementos que permitan decidir cudl de ellas utilizar ante un
problema de caracteristicas similares al caso de estudio planteado.
Por tal motivo, al realizar el estudio pertinente, se demostrd
que los algoritmos genéticos son métodos con estructuras que
implementan un mecanismo de adaptacién y pueden seguir
soluciondndolo.

Palabras clave: comportamiento, algoritmos, espacio de
busqueda, coe- ficientes estdticos, adaptativos, pardmetros,
medidas experimentales, andlisis, optimizacién.

Abstract: This article focuses on making a comparison between
the efficiency and effectiveness of two search techniques with
the intention of evaluating the behavior in the adjustment of
solutions, they are: genetic algorithms and particle swarm. Both
techniques have proven to be effective and their application covers
problems in very diverse areas, their structures have proven to
be capable of efficiently solving uninformed search problems in
complex systems, in addition, they are characterized by their
populations of static, preprogrammed and adaptive coeflicients.
Thus, the main objective is to focus on the two techniques and
find which of the two best approximates a set of experimental
measurements, as well as analyze the similarities and differences
between said optimization techniques. Optimization consists of
finding those values in the search space that represent a close
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solution for a given problem. The initial approach considers
the evaluation of a numerical optimization design which serve
as a model to determine the behavior, even against traditional
adjustment techniques, however, it is not intended to qualify a
technique as better, but to provide elements that allow deciding
which implementation use before a problem with characteristics
similar to the case study raised, for this reason, when carrying
out the pertinent study it was shown that genetic algorithms are
methods with simple structures that implement an adaptation
mechanism that can continue to solve it.

Keywords: behavior, algorithms, search space, static coefficients,
adap- tive, parameters, experimental measurements, analysis,
optimization.

Resumo: Este artigo tem como foco fazer uma comparagio entre
a eficiéncia e eficicia de duas técnicas de busca com o intuito
de avaliar o comportamento no ajuste de solugdes, sio elas:
algoritmos genéticos e enxame de particulas. Ambas as técnicas
tém se mostrado eficazes e sua aplicacio abrange problemas
em 4reas muito diversas, suas estruturas tém se mostrado
capazes de resolver com eficiéncia problemas de busca nio
informada em sistemas complexos, além disso, sio caracterizadas
por suas populacoes de coeficientes estaticos, pré-programados e
adaptativos Assim, o objetivo principal ¢ focar nas duas técnicas
e descobrir qual das duas melhor se aproxima de um conjunto
de medidas experimentais, bem como analisar as semelhancas ¢
diferencas entre as referidas técnicas de otimizagio. A otimizagio
consiste em encontrar no espago de busca aqueles valores
que representam uma solugio préxima para um determinado
problema. A abordagem inicial consideraaavaliagio de um projeto
de otimizagio numérica que sirva de modelo para determinar o
comportamento, mesmo contra técnicas de ajuste tradicionais,
porém, nio se pretende qualificar uma técnica como melhor, mas
fornecer elementos que permitam decidir qual implementagio
usar diante de um problema com caracteristicas semelhantes ao
estudo de caso levantado, por esta razao, ao realizar o estudo
pertinente foi mostrado que os algoritmos genéticos sao métodos
com estruturas simples que implementam um mecanismo de
adaptagio que pode continuar a resolvé-lo.

Palavras-chave: comportamento, algoritmos, espago de pesquisa,
coefi- cientes estdticos, adaptativos, parAmetros, medicoes
experimentais, andlise, optimizagao.

Estudio comparativo de la eficiencia y eficacia frente al uso de
algoritmos genéticos y de enjambres1

Resumen

Este articulo se enfoca en el analisis comparativo entre la eficiencia y la eficacia
de dos técnicas de busquedas, con la intencién de evaluar el comportamiento en
el ajuste de soluciones. Las dos técnicas analizadas son los algoritmos genéticos
y el enjambre de particulas. Ambas han demostrado ser efectivas y su aplicacién
abarca problemas en muy diversas areas. Sus estructuras han probado ser capaces
de resolver de forma eficiente problemas de busquedas no informadas en sistemas
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complejos; ademas, se caracterizan por sus poblaciones de coeficientes estaticos,
preprogramados y adaptativos. Siendo asi, el objetivo principal es enfocar las dos
técnicas y encontrar cudl de las dos se aproxima de mejor manera a un conjunto
de medidas experimentales, asi como analizar las similitudes y diferencias entre
dichas técnicas de optimizacién. La optimizacién consiste en encontrar aquellos
valores en el espacio de busqueda que representan una solucién cercana para
un problema dado. El planteamiento inicial considera la evaluacién sobre un
diseno numérico de optimizacién las cuales sirven de modelo para determinar el
comportamiento, incluso frente a técnicas de ajustes tradicionales; sin embargo,
no se pretende calificar como mejor alguna de las dos técnicas, sino dar elementos
que permitan decidir cudl de ellas utilizar ante un problema de caracteristicas
similares al caso de estudio planteado. Por tal motivo, al realizar el estudio
pertinente, se demostrd que los algoritmos genéticos son métodos con estructuras
que implementan un mecanismo de adaptacién y pueden seguir solucionandolo.

Palabras clave: comportamiento, algoritmos, espacio de busqueda,
coeficientes estéticos, adaptativos, pardmetros, medidas experimentales, analisis,
optimizacion.

L. INTRODUCCION

Actualmente los algoritmos intentan encontrar las mejores soluciones en un
espacio de busqueda; sin embargo, los desarrolladores de estos se han dado cuenta
de que estos no son factibles para esa funcidn, sino que son esenciales para obtener
una solucién cercana a la dptima [1]. En consecuencia, cada punto en el espacio
de busqueda tiene asociado un valor numérico denominado valor de adaptacién
[2].

Las personas que trabajan en ciencia y tecnologia a menudo se enfrentan
a la necesidad de elegir entre diferentes soluciones posibles para un problema
determinado, con ¢l objetivo de lograr resultados relevantes [3]. La optimizacién
es el proceso de tomar estas decisiones de la mejor manera posible [4]. Los
resultados relevantes hacen referencia a encontrar las mejores soluciones a un
problema. Asi, en un problema de optimizacién, se comparan y contrastan
soluciones candidatas, lo que indica que la calidad de las soluciones es muy
importante [5]. En ese sentido, la mejor solucién generalmente viene dada por el
punto en el espacio de busqueda que se asocia con el valor de coincidencia més
alto, pero hay trabajos donde el valor de coincidencia se puede visualizar como el
valor de error asociado a cada punto del espacio. En tales casos, la mejor solucién
viene dada por el punto del espacio que tiene el minimo error asociado y, por
tanto, el valor minimo del ajuste.

Se define como algoritmo aquella serie de pasos que describen un proceso de
busqueda de una solucién de un problema concreto, a este problema se le anade
una optimizacién para encontrar aquellos valores en el espacio de busqueda que
representen la mejor solucion [6].

Los algoritmos genéticos son aquellas técnicas inspiradas en la reproduccion
de los seres vivos y que imitan a la evolucién bioldgica y en la idea de que el
que sobrevive es el que estd mejor adaptado al medio [7]. Charles Darwin fue
el primero que dispuso la teoria evolutiva en su libro Origen de las especies,
publicado en 1859, en el cual se inspira la evolucién bioldgica darwiniana [8].

Por otra parte, los algoritmos de enjambre son aquellos mecanismos que
enfatizan en el estudio de los sistemas informaticos inspirado en la inteligencia
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colectiva [9], que resulta de la cooperacién de un gran nimero de factores
similares en el entorno. Algunos ejemplos son los bancos de peces o de aves y las
colonias de hormigas [10]. Esta inteligencia es descentralizada, autoorganizada y
distribuida localmente. En la naturaleza, estos sistemas

se utilizan a menudo para resolver problemas como la bisqueda de alimento
eficiente, la evitacion de depredadores o el movimiento de colonias [11].

El uso de algoritmos evolutivos en problemas de optimizacién ha sido intenso
durante la tltima década. El estudio de un algoritmo es un proceso iterativo
que trabaja sobre un conjunto de P individuos para formar una poblacién y
aplicarle un conjunto de operadores variacionales, lo que permite constituir una
evolucién y mejora de grupos de individuos, esto es, una medida de cudn buena
o mala es la solucién propuesta por un individuo para un problema dado. Estos
algoritmos se utilizan a menudo para resolver problemas complejos, como tareas
de optimizacion.

El comportamiento que muestra un estudio de aplicaciéon al resolver
problemas esta determinado por el equilibrio que preserva mediante la
manipulacién de soluciones de poblacién entre la observacién local de las mejores
soluciones y la exploracién del campo de investigacion.

Si un estudio de aplicacién tiene una alta capacidad de utilizacién, los
individuos (soluciones potenciales) evolucionaran muy rdpidamente hacia las
mejores soluciones cercanas en el espacio de busqueda, que, muy probablemente,
no serdn soluciones 6ptimas al problema, y serd muy dificil escapar.

La consecuencia de este rapido progreso de las soluciones convoca una fuerte
pérdida de diversidad en la poblacién (todas las soluciones que la componen se
vuelven muy similares), por lo que la evolucién de los individuos se detiene (es
decir, los operadores de variacién no pueden generar mejores individuos que los
existentes).

Por el contrario, un algoritmo que faculta demasiado escaneo cubrird una parte
muy amplia del espacio de busqueda, pero no podra profundizar en las areas més
prometedoras, por lo que no encontrara soluciones de calidad.

En general, la solucién del problema de optimizacién dada por el punto en
el espacio de busqueda con el valor de aptitud mas pequeio o mds grande no es
facil de encontrar, ya sea porque se encuentra en un espacio de busqueda grande
o por las adaptaciones asociadas a él. En la practica, este tipo de problemas son
dificiles de resolver, debido a la imposibilidad de probar y comparar cada una de
las posibles soluciones para encontrar la solucién 6ptima en un tiempo aceptable.

En problemas con un espacio de solucién pequenio, se pueden buscar todas las
soluciones posibles y encontrar la éptima entre ellas. Sin embargo, en problemas
con grandes espacios de solucién, se vuelve poco préctico utilizar algoritmos
deterministas como fuerza bruta o simplex, y no hay garantia de una solucién
dptima en un tiempo razonable. En tales problemas, el espacio de busqueda a
menudo no solo es muy grande, sino también discontinuo o ruidoso, lo que
dificulta encontrar la solucién éptima.

Finalmente, en la mayoria de estos problemas no se requiere encontrar la
solucién global absoluta, sino alguna solucién o conjunto de soluciones que
correspondan a un valor inferior a alguna funcién objetivo. Esto es, que las
soluciones encontradas sean indicadas. Debido a ello, en los dltimos afos se
enfatizé el uso de técnicas de busqueda aproximadas para resolver problemas de
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optimizaci(')n, porque estas pueden encontrar soluciones cercanas a la (’)ptima en
un tiempo de computo aceptable. Aunque se han desarrollado diversas y muy
variadas técnicas de busqueda aproximada, en este articulo abordaremos solo dos
de las mas utilizadas en la optimizacién por enjambres de particulas.

Ademds, se utilizardn estos dos algoritmos en una optimizacién de
programacion MATLAB, enfocados asi: para el algoritmo genético, tres
operadores: seleccién, cruce y mutacién; para el algoritmo de enjambre:
conocimiento sobre el entorno, conocimiento histérico y experiencias de los
individuos cercanos.

II. FASES DE ALGORITMO

A. Fase 1. Percepcién del algoritmo genético simple

Los algoritmos genéticos son formas y métodos basados en el proceso natural
de los organismos, en los cuales los miembros de una poblacién dada compiten
entre si, lo que hace que esos individuos tengan mas probabilidades de producir
un gran nimero de descendientes, y que el talento del grupo se reduzca en un
numero menor, en el sentido de que los individuos mejor adaptados a su entorno
tienen mds probabilidades de dejar pasar o reproducirse en descendencia. Su
descendencia (hijos) adopta y tiene esta adaptacién y un mayor porcentaje de
posibilidades reproductivas que los padres. Asi, las especies que logran desarrollar
rasgos cada vez mas avanzados evolucionan, dependiendo de su entorno y de su
historia evolutiva genética.

La evolucidn se entiende como un proceso reactivo en el que un organismo
contintia desarrollandose, teniendo en cuenta el entorno. Vale la pena recordar la
teorfa de la evolucidn bioldgica de mediados del siglo XIX, que se basé en la teoria
de la seleccién natural de Darwin (1859) y el trabajo de Mendel sobre la herencia
(1865) [12]. Charles Darwin introdujo el mecanismo de la seleccién natural en
1859 como una forma de explicar las propiedades de los organismos, que hoy en
dia pueden ser tan complejos dadala forma en que se han desarrollado alo largo de
su historia: “La evolucién se puede definir como una descendencia modificada”
[13], si la analizamos como un fenémeno que consiste en la consolidacion y
unificaciéon de la biologfa. Esta seleccién es un proceso que se da, precisamente,
cuando hay variacién fenotipica entre los individuos, en parte una degeneracion.
Es hereditario, asi que hay una relacién causal (probabilidad) entre esta variaciéon
y el éxito reproductivo de un individuo [14].

Otro aspecto a detallar sobre la teorfa de la evolucién genética de Charles
Darwin son las diferencias entre animales y plantas de una misma especie,
pues, aunque nos parezca increible, son los ejemplares que mejor se adaptan
a la lucha por la supervivencia y transmiten sus rasgos fisicos, fisioldgicos y
cognitivos a su descendencia. También podemos llamar a este rasgo de herencia
seleccién natural, por el cual los miembros de una determinada poblacién evitan
la extincidn de su propia especie.

Por otro lado, esta el énfasis de los hallazgos genéticos, como los del monje
austriaco Gregory Mendel, quien descubrié que los patrones de herencia
pueden ser fécilmente el resultado de genes individuales, asi como las leyes de
probabilidad y estadisticas de los mismos. Gracias a ello, Mendel establecié los
cruces de reproduccion entre plantas, basado en lo que consideré como heredar
las caracteristicas de un organismo progenitor a la descendencia.

B. Fase 2. Aplicacion de los principios del algoritmo genético
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Los algoritmos genéticos simples fueron introducidos por primera vez como
algoritmos de busqueda, utilizando la metafora de la poblacién genética en la
comunidad de algoritmos genéticos, ya que el problema de optimizacién se
desplazé al mejor ajuste de los individuos [15]. A esto lo llamamos cromosoma en
una poblacién, y se mide mediante una funcién de aptitud, o funcién de ajuste,
relacionada con la funcién cognitiva del problema que se est4 resolviendo. Los
algoritmos genéticos acttian sobre la poblacién modificando sus propiedades. Se
establece qué los principios basicos de los algoritmos genéticos

correspondientes a las leyes naturales de la vida descritas por Darwin, imitan
los principios de la vida y utilizandolos para optimizar objetivos:

o Existe una poblacién de personas con diferentes caracteristicas y capacidades.

e Existe un limite en el nimero de individuos que pueden existir en una
poblacién determinada.

e La naturaleza crea nuevos individuos con caracteristicas similares a los
existentes.

e Los individuos mas prometedores suelen reproducirse por seleccion natural.

Su aplicacién se realiza mediante la codificaciéon y la decodificacién, de la
siguiente manera:

Se determina la parte entera de la relacién del valor del individuo con respecto
aun valor méximo mediante la expresion:

K-1
2%,
[:]

donde K corresponde al niimero de iteraciones.
Luego, para el proceso de decodificacion, se toma el valor decimal a partir de
una expresion binaria:

T(n)

Valor(n) = =N

(valor maximo)
[:]

donde es el numero de individuos de una generacion.

Ahora bien, un individuo puede representarse como un conjunto de
pardmetros (genes), que son divisiones conceptuales de genes en los que codifican
algtin tipo de rasgo. Los colores de los ojos, cuando se combinan para formar un
conjunto de valores, comunmente llamados cromosomas, deben tener suficientes
representaciones de genes para usarlos mas tarde en un algoritmo genético y
asignarles algun valor. Para este, se consideran 3 tipos simples de representaciones
de genes:

e Binario: utilizando un vector cuya longitud es el nimero de genes por
organismo, el valor que se puede obtener de cada elemento es un numero binario.
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e Entero: utiliza un vector cuya longitud es igual al nimero de genes del
individuo, y el valor que se puede tomar de cada elemento es un niimero entero.
e Real: se emplea un vector cuya longitud es el nimero de genes por individuo
y cuyo valor se puede tomar de cada elemento que se convierte en un nimero real.

C. Fase 3. Evaluacién del algoritmo genético

Los tres algoritmos genéticos descritos en esta seccion fueron introducidos por
de Jong (1975) y se basan en los siguientes pardmetros:

e La evaluacién de rendimiento, que mide el rendimiento promedio de todos
los subprocesos generados en el momento T.

o La evaluacion offline, sobre cémo utilizar algoritmos genéticos en el proceso
de combinacién éptima.

e La mejor clasificacion.

D. Fase 4. Percepcion del algoritmo de enjambre

El algoritmo por enjambre de particulas, conocido como algoritmo de
enjambre, se ha caracteriza por su eficiencia y bajo costo computacional. Ademis,
se orientaa encontrar minimos o maximos globales y su comportamiento se dirige
hacia factores de direccion, velocidad y aceleracion, como resultado de combinar
las decisiones individuales de cada uno con el comportamiento del resto [16].

Los elementos principales que componen el algoritmo de enjambre son tres
[17]:

1. El control de la congestién, que consiste en responder a sobrecargas de la red.

2. La seguridad de la comunicacién, que consiste en la unién que accede de
forma inteligible la informacién.

3. El enrutamiento, que consiste en llevar el proceso de seleccion de una ruta
a través de una o mas redes.

Este algoritmo se encuentra enfocado en el comportamiento social de los
seres vivos y lo asociaron con comportamientos colectivos de varios grupos de
animales como son los peces, manadas, entre otros, para describir los factores
estandar a los que este algoritmo se acopla. Su descripcion es cognitiva, pues esta
contribuye para que el valor numérico tenga una especie de memoria y pueda
saber si anteriormente habfa adoptado una posicion [18]. El algoritmo tiene
dos subdominios importantes que categorizan la particula: la optimizacién del
grupo como objeto de estudio y la optimizacién probabilistica a través de la
computacién evolutiva [19].

Se dice que los algoritmos de enjambre toman como referencia el modelo
gbest, que consiste en que las particulas tengan una comunicacién concreta e
interrelacionada, con el fin de encontrar un valor éptimo. Otro modelo es el Ibest,
que evita una convergencia prematura y mantiene varios puntos de atraccion
[201.

E. Fase 5. Evaluacién del algoritmo de enjambre de particulas

Para observar la correspondencia ideal para el algoritmo de enjambre, se han
dispuesto topologias de los modelos gbest y Ibest para generar un valor éptimo
para la optimizacion de la busqueda y sus dominios, de esta manera, se establecen
[21]:

e La inercia como la influencia de otros.

e La constriccién como el equilibrio entre busquedas locales y globales.

e La inercia modulada como la disminucién de variables incontrolables.
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[II. OPTIMIZACION DE LOS ALGORITMOS A TRAVES DEL
PROGRAMA MATLAB

A. Aplicacién de los algoritmos a través de MATLAB

Para proporcionar una solucién de problemas de maximos multiples, minimos
multiples y optimizacién no diferenciables con estos algoritmos es esencial
utilizar un programa que permita obtener la busqueda de patrones de algin
grupo colectivo. Por tanto, se considerd utilizar el conjunto de herramientas
Global Optimization Toolbox, que permite buscar soluciones globales a
problemas que contienen maximos y minimos multiples, ademds de ofrecer
solvers (solucionadores) de sustituto, busqueda de patrones, algoritmo genético,
enjambre de particulas, recocido simulado, multiarranque y busqueda global.
Sus técnicas de optimizacién convierten la descripcién de un problema en una
expresiéon matemdtica, para luego llegar una solucién eficiente y precisa a este
problema; ademas, el problema depende de las caracteristicas de la funcién
objetivo y restricciones.

En cuanto al algoritmo genético, lo que hace esta herramienta es especificar el
solver y darle una tarea al

optimize (optimizador) de live editor (editor en cuestién) para darle un
enfoque basado en el problema a resolver y luego, establecer criterios de paradas
aplicables al solver seleccionado [22].

Mientras que, para el algoritmo de enjambre, se utiliza la funcién solver
GlobalSearch y Multistart, con el objetivo de aplicar gradientes a la localizacién
de los minimos locales a partir de varios puntos de arranque en la busqueda de
minimos globales. Luego, se hace una optimizacién de sustituto con restricciones
no lineales.

B. Basqueda de patrones a través de estos algoritmos

Para hallar una solucién de problema de optimizaciéon mediante el uso de
funciones MATLAB, es fundamental ubicar los patrones deseados, por tanto, se
realiza una busqueda directa.

En el caso del algoritmo genético, es necesario utilizar la busqueda de
patrones generalizados (GPS), en la cual se realizan opciones de sondeo, se
establece el nimero de puntos que evaluar en cada paso y se utiliza un paso
de busqueda opcional para aumentar la eficiencia y controlar la forma en que
cambia la malla [23]. El algoritmo genético, una vez aplicado a esta busqueda,
identificard los minimos globales, imitando los principios de la evolucién
bioldgica, modificando una poblacién de puntos individuales mediante reglas de
los modelos combinacionales genéticos en la reproduccion bioldgica.

Por otra parte, el enjambre de particulas también buscara los minimos globales
mediante un algoritmo basado en el comportamiento de los enjambres de un
grupo selectivo, como los de peces 0 moscas, por ejemplo. Como el enjambre
hace relacién a un grupo, a este mismo se le identificara como particula, con el
objetivo de determinar su velocidad y direccién para hallar la mejor ubicacién
hasta el momento. Una vez aplicado el algoritmo de enjambre de particula a toda
su busqueda, se configura la velocidad de célculo, mediante el establecimiento de
ponderaciones de ajuste social, autoajuste y ajuste de inercia.

A continuacién, en la figura 1 y figura 2 (Variaciones del algoritmo genético
ante mediciones experimentales respecto a una misma respuesta [19]) se
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mostrara el comportamiento de cada algoritmo cuando entra en su bisqueda de
optimizacion.
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Figura 1.
Variaciones del algoritmo genético ante mediciones experimentales respecto a una misma respuesta
Tomadade [19].
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Variaciones del algoritmo genético ante mediciones experimentales respecto a una misma respuesta
Tomadade [19].
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Figura 2.

Variaciones del algoritmo genético ante mediciones experimentales respecto a una misma respuesta
Tomadade [19].

M¢étodos de optimizacién

Para iniciar se exponen los aspectos como la analogia con la naturaleza,
la configuraciéon de los pardmetros y el pseudocédigo. Luego, se describe
la implementacién en funciones matemdticas multivariable, para verificar el
correcto desempeno de cada técnica y finalmente, se analiza el desempeno de las
técnicas y se presentan las discusiones acerca de su implementacién en funciones
matemadticas multivariable.

1. Optimizacion mediante enjambre de particulas (PSO)

Las particulas recorren distintas posiciones en el drea de soluciones, segtin
el movimiento del enjambre, teniendo presente la mejor posicién individual y
grupal [24].

El algoritmo asigna cada particula como una posicién definida a un punto en
un espacio de D dimensiones. Cada particula ajusta su vuelo mediante la ecuacién
de actualizacién de velocidad, segin Shiy Eberhart [25].

La ecuacidn de actualizacién de posicién para cada particula estd definida asi:

Xi :XE +Vl*dt,
(:]
donde dt Importar imagen corresponde al radio de avance, que permite
mantener las particulas dentro del espacio de busqueda predeterminado;

Importar imagen es el vector velocidad de la i-ésima particula, y Importar imagen
es el vector posicién de la i-ésima particula.
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f(x,y) = _208(—0.2\/m)_ B(O.S(cos 271x) +cos 2ﬂ:y)_|_ e

+ 20

[:]
Funcién Step. Es una representacion discretizada de la funcién Esfera, donde
entero es una funcién que aproxima al entero mds cercano. Por tal razon, se
considera con un nivel de complejidad bajo. El reto que quizds puede ofrecer
se atribuye al hecho de que el enjambre debe reconocer muy bien el espacio de
solucién y tener la ca- pacidad de, progresivamente, ir transitando hacia las zonas

con menor amplitud, hasta llegar al punto de interés:

f(x,y) = (entero(x + 0.5))2 + (entero(y + 0.5))2
[]

Funcién de Rosenbrock. Se puede considerar como una funcién con un nivel
de complejidad intermedio. El reto que ofrece corresponde a la precision que se
debe tener para llegar al punto exacto de interés sin converger prematuramente a
causa de no evidenciar un cambio notorio en amplitud en los puntos de la planicie
y de la zona més baja del espacio de solucién:

Fo =N 1000 — x2) + G — 1)7]
i=1
(2]

El minimo de cada funcién se calculd con el fin de caracterizar el
comportamiento del algoritmo.

Analogamente, solo se vari6 un pardmetro, dejando alos demds fijos, con datos
recomendados en [26], [27] y [28].

c) Andlisis de resultados PSO

La implementacién de los algoritmos se hizo sobre un conjunto de funciones
multivariables, con el fin de poner a prueba su funcionamiento vy, a partir de su
evaluacidn, se caracterizd el comportamiento de los mismos frente a los distintos
retos que las funciones ofrecen.

El comportamiento del algoritmo de optimizacién mediante enjambre de
particulas por medio de las implementaciones sugiere que el nimero de particulas
seade 30, puesto que ubicar mds particulas dentro del espacio mejora la busqueda
del minimo global. De igual manera, el nimero de iteraciones no debe ser un
limite que interrumpa el avance de las particulas, por lo cual se propone que el
valor de este pardmetro sea mayor de 20 iteraciones, teniendo en cuenta que se
desconoce el momento en que el enjambre convergera al minimo global.

En cuanto al valor del peso de inercia y las constantes exploratorias, se
presentaron distintos valores para cada funcién de prueba. Sin embargo, los
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valores mas destacados correspondieron aun peso de inercia de Importar imagen,,
y constantes globales y locales en el rango de 0,1 a 2,6. La variacién de estos
pardmetros influy6 en el comportamiento del enjambre ante distintas funciones
de prueba.

En cuanto al valor del peso de inercia y las constantes exploratorias, se
presentaron distintos valores para cada funcién de prueba. Sin embargo, los
valores mas destacados correspondieron a un peso de inercia de 0,5 (W=0,5)

y constantes globales y locales en el rango de 0,1 a 2,6. La variacién de estos
pardmetros influy6 en el comportamiento del enjambre ante distintas funciones
de prueba.

El valor en el delta de tiempo que arrojé mejores resultados para todas las
funciones en pruebas preliminares fue de

Enlatabla 1 se presentan los resultados obtenidos para el nimero de particulas
(np), el peso de inercia (w ) y las constantes de exploracién local y global c1 y 2,

respectivamente.
Funcidn W 1 2
Ackley 0,1 1,8 2,4
Step 0,1 1,8 2,1
Rosenbrock 0,5 1,8 2,1
Tabla 1.
Resultados para cada funcién
Elaboracién propia.

(1) Ventajas del algoritmo PSO

o Facilidad en la implementacidn, dado que se manejan pocos pardmetros y tan
solo existen dos ecuaciones de actualizacién, que corresponden a la velocidad y la
posicion de cada particula.

e Permite el ajuste directo en la caracteristica de la busqueda que se quiere
realizar, por medio de la asignacién de valores en las constantes c1 y c2.

e Por ser un algoritmo de enjambre, facilita la visualizacién del
comportamiento del mismo frente a los retos que una funcién le puede ofrecer.

(2) Desventajas del algoritmo PSO

- En vista de que el comportamiento del enjambre es sensible a cambios en los
valores de los pardmetros, el mal manejo de estos valores puede ocasionar una
convergencia prematura.

- En el caso de funciones multivariables, es necesario conocer el rango
del espacio de solucién, de modo que el radio de avance que experimenta
cada particula esté dentro de ese espacio. De lo contrario, la bsqueda no se
encaminara dentro de las fronteras, sino fuera de ellas.

d) Discusién

A partir de los resultados registrados para el esquema de pruebas propuesto,
se evidencia que el peso de inercia es un factor que influye en la capacidad
de exploracion de las particulas, en la cantidad de iteraciones necesarias para
la obtencién del minimo global y en la velocidad con que las particulas se
mueven dentro del espacio solucién. Elaumento en el peso de inercia conlleva un
aumento en el ndmero de iteraciones.
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Importar imagen Otro pardmetro que afecta la velocidad con que las particulas
se desplazan en el espacio de solucion es el radio de avance. Se recomienda usar un
valor de Importar imagen , que permita a las particulas realizar una actualizacién
equilibrada con respecto al area explorada del espacio de solucién.

En cuanto a las constantes ¢l y ¢2, los resultados de las pruebas efectuadas
indican que estas constantes afectan la comunicacién entre particulasy, por ende,
se afecta la orientacién de las mismas hacia la obtencién del minimo global. Por
consiguiente, es mejor asignar un mayor peso a la busqueda global con respecto a
la busqueda local, con el objetivo de reconocer el espacio de solucién y permitir
una busqueda de largo alcance.

1. Optimizacién mediante algoritmos genéticos (GA)

Este esquema permite agrupar una lista de caracteristicas de cada individuo,
en una cadena que representa mediante pardmetros estas caracteristicas. Los
individuos son seleccionados de acuerdo con su mayor nivel de aptitud, mediante
el uso de una funcién de adaptaciéon. Esta funcién determina qué modelos
presentan las mejores caracteristicas segtn el requerimiento del problema bajo
consideracién. Una vez que se han escogido los pares de mejores individuos, se
aplican las operaciones que facilitan el surgimiento de nuevos individuos cuyos

valores de aptitud sean mejores que los obtenidos por sus antecesores.
Aquellos individuos cuyos valores de aptitud se consideren bajos son descartados
definitivamente, segun lo consultado en [29].

La funcién de adaptacion evalta a cada individuo de la generacién anterior,
determinando su nivel de aptitud para seleccionar a los dos mejores individuos.
Una vez escogidos los individuos caracterizados por su mejor aptitud, se
someten a los procesos de cruce y mutacién. Estos procesos producen una nueva
generacién de individuos que repiten el ciclo de evaluacién, mientras que aquellos
menos aptos de la generacién anterior se descartan.

a) Funciones multivariables

Para los algoritmos genéticos, es necesario contar con un tamafo de poblacién
grande, que permita obtener una mayor informacién del espacio de solucién.
Respecto a la tasa de cruce, es comun que las nuevas generaciones conservan
rasgos caracteristicos de generaciones pasadas; por esta razdn, la tasa de cruce es
alta. En cuanto a la tasa de mutacién, se considera que es necesario tenerla en
cuenta, pero como un caso aislado, debido a que en la naturaleza el fenémeno de
mutacion es poco comun. En consecuencia, la tasa de mutacidn es baja.

b) Andlisis de resultados GA

El andlisis de la variacién de pardmetros como el nimero de individuos y las
tasas de cruce y mutacién, no representan un impacto en ¢l comportamiento que
presentan los individuos a lo largo de las generaciones. Por tanto, el andlisis de la
variacién de estos pardmetros se enfoca en la precisién del minimo global de la
funcién objetivo encontrado y en las iteraciones realizadas para encontrar dicho
punto.

El mejor tamafio de la poblacién para el algoritmo se eligié teniendo en
cuenta el promedio en el numero de iteraciones, considerando las veces en que
el algoritmo acepté la busqueda del minimo global. Se encontré que un tamafio
de 20 a 30 individuos por generacién es propicio para obtencién de buenos
resultados. Cabe aclarar que el tamano de la poblacién es constante en cada
generacion [30].
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De acuerdo con las recomendaciones pertinentes para la tasa de cruce, se
tuvo en cuenta que a este parametro se le debe asignar un alta de probabilidad
que permita garantizar, por lo menos, que la mitad de la nueva poblacién
esté constituida a partir del cruce genético de los cromosomas de los mejores
individuos de la poblacién anterior, donde la mejor tasa de cruce fue de 0,5.

La tasa de cruce influye en el numero de interacciones gastadas para la
obtencién del minimo global [29]. En ese sentido, se entiende que se debe a que
si se toma una tasa de cruce baja, se estaria restringiendo la creacién que hereden
algunas caracteristicas de los padres a cambio de la conservacién de individuos
que nunca se adapten.

En cuanto a las recomendaciones pertinentes para la tasa de mutacidn, se
sabe que a este parametro se le debe asignar una baja probabilidad, que permita
garantizar, por lo menos, un caso en el que se cree un nuevo individuo ajeno a
las caracteristicas que le puedan heredar los padres [29]. El rango adecuado para
la tasa de mutacién, de acuerdo a los resultados obtenidos en la implementacién
sobre funciones multivariables, es de 0,1 a 0,5.

(1) Ventajas del algoritmo GA

Es posible relacionar el funcionamiento del algoritmo genético con los
procesos de cruce y mutacion existentes en el proceso evolutivo que presentan las
especies en la naturaleza.

Permite el ajuste directo en la caracteristica de la busqueda que se quiere
realizar (btisqueda global o local), por medio de la asignacién de valores en las
tasas de cruce Tcy tasas de mutacién Tm.

Las diversas formas que se presentan en la naturaleza pueden ser plasmadas en
el algoritmo como, por ejemplo: la seleccién de los mejores individuos por torneo,
elitismo, nivel de adaptabilidad, entre otros [31].

(2) Desventajas del algoritmo GA

La pérdida de precision en los Datos de entrada cuando la conversion de
ntimeros decimales binarios no es exacta.

La tendencia a converger prematuramente. Se evidencia que los cambios entre
el mejor individuo a través de las generaciones son minimo por el cual el algoritmo
converge con rapidez.

Las diferentes alternativas que se pueden implementar en este proceso de
seleccién podrian ocasionar una variacion en la dindmica del algoritmo GA.

c) Discusién

El incremento de la poblacién permite una mayor informacién del espacio
de solucién vy, con ello, garantiza una mejor precisiéon con respecto al punto
encontrado.

Por otra parte, una mayor cantidad de individuos permite la disminucién del
numero de interacciones, ya que no es necesario esperar varias generaciones para
obtener un individuo en particular, tal y como ocurre en poblaciones pequenas.

Es imprescindible tener en cuenta que la interpretacion del algoritmo GA es
muy diferente aladel PSO'y, por tanto, es erréneo esperar un comportamiento en
los individuos generacién tras generacién, puesto que se trata de un enjambre que
no se mueve de acuerdo al tipo de funcién, sino conforme a una serie de procesos
de cruce y mutacion, de tal manera que los nuevos individuos, a pesar de conservar
las caracteristicas de los padres, son nuevos puntos.

IV. CONCLUSIONES
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El diseno de algoritmos para aplicarlos a un estado de optimizacion requiere
inteligencia légico-matematica y utilizar diferentes herramientas del programa,
con el objetivo de hallar las mejores soluciones. Ademas, se entiende que cada
algoritmo agrupa una serie de grupos para ubicarles su respectivo patrén. El
algoritmo genético estudia los aspectos evolutivos y el algoritmo de enjambres
identifica los grupos y los sectoriza.
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