Tecnologico Nacional de México

Instituto Tecnolégico de Veracruz

Implementacion de Busqueda Local
en el Algoritmo de Colonia Artificial
de Abejas para Resolver Problemas

de Optimizacion con Restricciones

T E S 1 S

QUE PARA OBTENER EL TITULO DE:

Ingeniero en Sistemas Computacionales

PRESENTA:

Diego de Jests Isla Lopez

Asesores:

Dr. Efrén Mezura Montes

Dr. Rafael Rivera Lopez

2018



Dedicado a

mi familia



Resumen

Las aportaciones de la Inteligencia Artificial en el drea de la optimizacion han resultado en
el desarrollo de diversos métodos (metaheuristicas) inspirados en procesos presentes en
la naturaleza que han demostrado alcanzar resultados favorables cuando se utilizan para
resolver diversos problemas de optimizacion. Las metaheuristicas basadas en procesos de
inteligencia colectiva son de las mas estudiadas ya que por sus caracteristicas son senci-
llas de implementar ademds de presentar un buen desempeno al abordar problemas de
optimizacion. Existen metaheuristicas que han reportado resultados favorables tanto en
competencias como en problemas reales, sin embargo algunas de ellas utilizan métodos de
busqueda que emplean cédlculo de derivadas, lo que reduce la aplicacion de estos métodos
ya que las funciones deben ser continuas, ademas del aumento en el costo computacional

de suimplementacion.

En este trabajo de tesis se presenta una variacion al algoritmo de colonia artificial de abejas
modificado (M-ABC) presentado por Cetina y Mezura afladiendo un operador de bisqueda
local utilizando el método de direcciones conjugadas de Powell, el cual no utiliza cdlculo de
derivadas, para intentar obtener resultados similares al algoritmo de Evolucion Diferencial
con restricciones ¢ y mutacion basada en gradiente (¢DEag) presentado por Takahama y
Sakai.

Este trabajo se divide en cinco capitulos descritos a continuacion:

= En el capitulo 1 se presenta la descripcion del proyecto de investigacion, la justifica-

ciény el alcance del mismo.
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= En el capitulo 2 se presentan las bases tedricas del proyecto, abordando los temds de

optimizaciéon numérica y metaheuristicas inspiradas en la naturaleza.

= En el capitulo 3 se describe el algoritmo ABC original y las diferentes variantes exis-

tentes, haciendo énfasis en la modificaciéon propuesta por Cetina y Mezura.

= El capitulo 4 describe la modificacién propuesta en este trabajo de tesis al algoritmo

de Cetina y Mezura.

= En el capitulo 5 se presenta laimplementacion en codigo del algoritmo propuesto, los
problemas de prueba a utilizar, el mecanismo de calibracion de pardmetros utilizado

y los resultados obtenidos.

Finalmente, se presentan las conclusiones obtenidas a partir del anélisis de los resultados

y las propuestas para trabajos futuros.
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Capitulo 1

Marco Metodolégico

1.1. Antecedentes

En el drea de la Investigacion de Operaciones (IO) se tratan problemas tanto de ingenieria
como de otras areas que requieren ser optimizados de acuerdo a sus necesidades. Desde
la aparicion del método simplex en 1947, muchos problemas de la industria y otras areas
se han resuelto utilizando métodos de optimizaciéon. Optimizacién significa, a grandes ras-
gos, obtener la mejor solucion posible a un problema determinado, dicho problema debera
estar representado normalmente por un modelo matematico. De acuerdo a las caracteristi-
cas del problemalos modelos pueden ser lineales o no lineales, con restricciones o sin ellas,
asi como continuos o discretosy, segiin las necesidades del problema, el modelo puede ser
de minimizacién o maximizacién. Atn con los avances en la tecnologia y el desarrollo de
los métodos de optimizacion, existen en la actualidad muchos problemas en los cuales no

existen algoritmos que los resuelvan eficientemente.

Los métodos de optimizacion existentes en la literatura especializada pueden ser utiliza-
dos para resolver problemas de maximizaciéon y minimizacién y son la base de muchas
aplicaciones précticas. Por otro lado, con el 4&nimo de resolver problemas que carecen de
algoritmos eficientes, se han desarrolado métodos que se basan en la experiencia y en el

conocimiento del problema. Estos algoritmos son conocidos como “no tradicionales”, o



1.1. ANTECEDENTES

heuristicas, y son disefiados para problemas especificos. El estudio moderno de las heuris-
ticas comienza desde las publicaciones del matematico George Pdlya [Pol45] en la década
de 1940, quien sent6 las bases del pensamiento para disefiar nuevos métodos de solucién
a problemas. Las heuristicas logran encontrar una solucion viable en un tiempo menor al
que tardaria un método tradicional, aunque no dan garantia de encontrar la mejor solu-
cion. A pesar de esto, la solucion que ofrecen las heuristicas puede ser muy similar a la
6ptima, lo que hace que las heuristicas sean un camino viable a seguir al momento de ata-

car diversos problemas.

El 4rea de Inteligencia Artificial (IA) ha sido de gran ayuda en el campo de la optimizacién
mediante el desarrollo de metaheuristicas (heuristicas méas generales y que pueden abar-
car mads tipos de problemas) que ocupan enfoques poco ortodoxos, como es el caso de
los algoritmos inspirados en la naturaleza. Estos algoritmos emulan fenémenos que se en-
cuentran en el medio ambiente, como el comportamiento de las aves, los mecanismos de
evolucion de las especies, o la forma en que las moléculas se reacomodan para mantener
estados de energia estable. El desarrollo de algoritmos inspirados en la naturaleza (bio-
inspirados) ha ganado auge en épocas recientes, cada dia estudidndose mdas fen6menos
que puedan ser adaptados. Los algoritmos bio-inspirados se pueden agrupar en aquellos
basados en la teoria evolutiva de Darwin, denominados algoritmos evolutivos, y los inspi-
rados en el comportamiento de animales sociales (enjambres, o swarmen inglés), llamados
algoritmos de inteligencia colectiva. En sus dos vertientes, estos algoritmos han demostra-
do tener un desempeiio favorable en la resoluciéon de problemas complejos, aunado a que
son faciles de implementar en c6digo y adaptar a problemas diversos. En la literatura suele
denominarse a estos algoritmos como de “caja negra” (black box), ya que para fines prac-
ticos el funcionamiento interno del algoritmo no es lo importante, sino los resultados que

obtiene al recibir diversos tipos de problemas como entrada.

Los algoritmos evolutivos se basan en la teoria de evolucion de las especies de Darwin y
la teoria genética de Mendel (seleccion natural y mutacién genética), que en conjunto se
conoce como neodarwinismo. Uno de los mdas populares es el algoritmo genético (GA, por
sus siglas en inglés), pero ha sido criticado por la gran cantidad de parametros de ajuste

que utiliza. En la actualidad una variante del GA es el algoritmo de Evolucion Diferencial,

2
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propuesto en [SP95] por Storn y Price en 2005, pues ha demostrado tener un desempeno
muy bueno para diferentes tipos de problemas, ademads de ser muy rdpido en comparacion

a otros algoritmos evolutivos.

Por otro lado, los algoritmos de inteligencia colectiva surgen de la motivacion de resolver
problemas de optimizacién mediante la simulacién de procesos inteligentes y colaborati-
vos. Los primeros algoritmos de este tipo fueron el algoritmo de optimizacién por caimulos
de particulas (PSO) propuesto por Eberhart y Kennedy en [KE95] y el algoritmo de optimi-
zacion por colonia de hormigas (ACO) propuesto por Dorigo en [Dor92]. Otro enfoque es
el de las colonias de abejas, que en la actualidad son de los més estudiados. Existen varios
algoritmos que se basan en el comportamiento de las abejas, en particular, el algoritmo
de la colonia artificial de abejas (ABC) propuesto por Karaboga [Kar05] en 2005 simula la

manera en que las abejas obtienen alimento.

Los problemas de optimizacién numérica con restricciones (CNODP, por sus siglas en inglés)
son muy estudiados ya que el andlisis de problemas del mundo real frecuentemente pre-
sentan restricciones en las variables propias del problema. Muchas de las metaheuristicas
que se han desarrollando en afos recientes han sido enfocadas en resolver problemas de
este tipo, pero representan una complejidad computacional muy grande al momento de
ser implementadas en codigo. Si bien los teoremas no free lunch (NFL) [WM97] indican que
es imposible generar un método que pueda tener un desempeio favorable para todos los
problemas de optimizacion, esto es, que todos los métodos que se desarrollen tendran un
desempefio equivalente en la mayoria de los casos, se habuscado crear algoritmos que per-
mitan manejar de manera adecuada diferentes tipos de problemas para proponer diversos
tipos de modificaciones que logren tener un buen desempefio en tareas mas especificas.

Entre estas tareas mads especificas se encuentran los CNOPs.

Muchos de los algoritmos bio-inspirados se han implementado para problemas sin restric-
ciones y existen varios estudios donde se aplican y comparan diferentes metaheuristicas
usando estos tipos de problemas. En particular, son de interés los algoritmos que simulan
el comportamiento de una o varias abejas ya sea para buscar su alimento o para repro-

ducirse. Dentro de los diferentes enfoques basados en abejas, en este trabajo se utiliza el
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algoritmo ABC. Para el caso de las metaheuristicas, se han implementado varios enfoques
para introducir el manejo de restricciones, en particular el algoritmo ABC modificado (M-
ABC) propuesto por Cetinay Mezura en [CM12] el cual introduce mecanismos de seleccion
novedosos y el algoritmo de Evolucion Diferencial con restricciones ¢ y mutacion basada

en gradiente (¢eDEag) propuesto por Takahama y Sakai[TS10].

1.2. Planteamiento del problema

El algoritmo ABC original fue disefiado para trabajar con problemas de optimizacién nu-
meérica sin restricciones, lo que lo hace limitado al tratar de resolver problemas en espacios
de busqueda restringidos. Por otra parte, M-ABC supera esta limitante, mas existe un re-
zago en los resultados comparados a otros algoritmos en el estado del arte actual. De los
enfoques propuestos, los algoritmos que utilizan métodos de gradiente son los que han
mostrado mejores resultados en su desempeno, sin embargo estos métodos son dificiles de
implementar en cédigo y representan una complejidad computacional grande. Una alter-
nativa para evitar el célculo del gradiente de una funcio6n es utilizar los enfoques tradicio-
nales que iteran sin usar derivadas, como el método de Rosenbrock [Ros60]. En particular,
es conocido que el método de Direcciones Conjugadas de Powell [Pow64] es el que mejor
desempefio ha presentado al resolver problemas con restricciones, por lo que bien se po-
dria utilizar para considerar las restricciones de un problema. Es por esto que se propone
usar un método de busqueda local mds simple, como es el método de Direcciones Conju-
gadas de Powell el cual no utiliza derivadas, para buscar lograr un desempeno similar alos
algoritmos que implementan métodos de gradiente sin las desventajas que estos implican.

Por lo anterior, se puede presentar el siguiente planteamiento:

3Es factible utilizar el método de Direcciones Conjugadas de Powell como mecanismo
de bisqueda local dentro del algoritmo M-ABC para manejar restricciones y obtener

resultados comparables con los enfoques existentes?




1.3. OBJETIVOS

1.3. Objetivos

El presente trabajo de tesis tiene los siguientes objetivos general y especificos:

1.3.1. Objetivo general

Implementar una estrategia de biisqueda local basada en el método de Direcciones Conju-
gadas de Powell dentro del algoritmo M-ABC que permita mejorar los resultados obtenidos

al resolver problemas de optimizacién numeérica con restricciones.

1.3.2. Objetivos especificos

» Analizar las estrategias de optimizacion que no utilizan derivadas.
» Implementar el algoritmo de direcciones conjugadas dentro de M-ABC.

= Hacer un andlisis comparativo del comportamiento de M-ABC con la estrategia de

busqueda local contra los resultados obtenido por el algoritmo ¢eDEag.

1.4. Justificacion

Este proyecto basa su pertinencia desde el punto de vista cientifico en la ausencia de estu-
dios como el propuesto en este proyecto en la literatura especializada. Por otro lado, desde
el punto de vista de las aplicaciones derivadas se observa la necesidad de metaheuristicas
cada vez mds competitivas para resolver problemas complejos del mundo real que en la

gran mayoria de los casos requieren en sus modelos el planteamiento de restricciones.

Comparar el desempeifio del algoritmo desarrollado en este proyecto contra el método
eDEag tiene su base en que este algoritmo ha demostrado tener un desempefio muy bueno
en problemas de optimizacion con restricciones usando métodos de buisqueda de gradien-

te junto con manejo de restricciones con valor .
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1.5. HIPOTESIS

1.5. Hipotesis

Es posible acercarse al desempeno obtenido por un algoritmo del estado del arte que uti-
liza busqueda basada en gradiente mediante la combinacion del algoritmo M-ABC con el
método de Direcciones Conjugadas de Powell al resolver problemas de optimizacién con

restricciones.

1.6. Alcances ylimitaciones

1.6.1. Alcances

El algoritmo a implementarse serd probado inicamente en funciones de prueba encontra-
das en la literatura especializada y la resolucion de problemas reales quedara para trabajo

futuro. Solo se desarrollard una comparacion empirica de los resultados.

Se implementard una modificacion del algoritmo M-ABC utilizando algoritmos de busque-

dalocal basado en el método de Direcciones Conjugadas de Powell.

Se compararan los resultados de esta modificacion contra los publicados por M-ABC y

eDEag.

1.6.2. Limitaciones

Las limitaciones del proyecto residen en que es probable que el algoritmo de este proyecto
no supere al desempefo obtenido por el algoritmo de Takahama, pero una buena aproxi-

macion a los resultados sera suficiente.

Solo se desarrollard el método propuesto ylos resultados de los otros métodos se obtendran

de la literatura. No se aplicard a problemas reales.




Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Optimizacion

De acuerdo a [Gor12] la optimizacion se define como el proceso llevado a cabo para en-
contrar los valores o caracteristicas que optimicen algiin otro valor que depende de ellos.
El propésito de la optimizacion es encontrar o identificar la mejor soluciéon posible, en-
tre todas las soluciones potenciales, para un problema dado, en términos de uno o varios

criterios de efectividad o desempeiio.

La optimizacion estd presente en todos los campos de la ciencia y la tecnologia, la ma-
yoria de los problemas se encuentran sujetos a un conjunto de restricciones que pueden
representarse en términos lineales o no lineales, lo que complica el proceso de busqueda
generando una gran cantidad de clases de problemas. Por esta razon es que no existe so-
lo un método de optimizacién sino que es posible encontrar un gran ntimero de ellos en
la literatura especializada. Desafortunadamente existen problemas donde los algoritmos
que emergen de un andlisis matemadtico resultan poco eficientes ya que utilizan demasiado
tiempo y/o recursos (computacionalmente hablando) para encontrar la solucién 6ptima
del problema. El estudio de los algoritmos alternativos de optimizacién estd enfocado a la
resolucion de problemas muy complejos que tomaria mucho tiempo o seria imposible rea-

lizar por medio de técnicas convencionales. Estos algoritmos se implementan para buscar,
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en un conjunto de soluciones posibles para el problema en cuestion, aquella que satisfaga

de mejor manera una serie de condiciones planteadas.

2.1.1. Elproblema de optimizacion

Un problema de optimizacion, como se muestra en [NW99], puede representarse de la si-

guiente manera:

min f(x)
sujetoa h(x)=0

g(x)=0

Donde:

x es el vector de variables, también llamadas incégnitas o parametros.

f es la funcion objetivo.

h(x) es el conjunto de restricciones de igualdad.

g(x) es el conjunto de restricciones de desigualdad.

Para fines de este trabajo de tesis el enfoque de optimizacion con el que se desarrollan los

problemas es el de minimizacion.

2.1.2. Optimizacién numérica

La optimizacién numérica se encarga de estudiar y proponer algoritmos para resolver pro-

blemas representados de forma matemaética donde se utiliza una funcioén objetivo de la

cual se busca maximizar o minimizar el valor de ésta, dependiendo del problema. Al pro-

ceso de identificar la funcién objetivo, asi como las variables y restricciones de un proble-

ma se conoce como “modelado del problema”. La construccién de un modelo apropiado

es el primer paso en el proceso de optimizacion. Si el modelo es muy simple no proveera
8
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una vision muy util del problema, pero si es muy complejo puede llegar a ser muy difi-
cil de resolver [NW99]. En la fig. 2.1 se muestra la representacion gréafica de un problema
de optimizaciéon numérica; es importante indicar que el ambito de los posibles valores de
las variables en los problemas de optimizacién numérica es continua, a diferencia de los

problemas de optimizacién combinatoria.

"N

feasible

.
£l

region

Figura 2.1: Representacion gréfica de un problema de optimizacién con restricciones. La curva c1 y ¢2 re-
presentan las restricciones del problema y las lineas punteadas indican diferentes valores obtenidos para la
funcién objetivo f, donde x* representa el valor 6ptimo.

Optimizacién numérica sin restricciones

Los problemas de optimizacién sin restricciones pueden encontrarse en muchas aplica-
ciones prdcticas. Si hay restricciones naturales en las variables, por lo general éstas son
descartadasy se supone que no tienen efecto en la soluciéon 6ptima. Este tipo de problemas
también pueden resultar de la reformulacion de problemas con restricciones, las cuales se

reemplazan por términos de penalizacién en la funcién objetivo.
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Optimizacién numérica con restricciones

Los problemas de optimizacion con restricciones surgen de modelos que incluyen res-
tricciones explicitas en las variables. Estas restricciones pueden ser limites simples como
0 < x1 < 100, restricciones lineales mds generales como }; x; < 1, o desigualdades no
lineales que representen relaciones complejas entre las variables [NW99]. No existe una
manera tnica de formular restricciones en todos los problemas, por lo que el niimero de

restricciones a utilizar depende del usuario [Deb04].

Hay dos tipos de de restricciones que emergen de la mayoria de los modelos: igualdad y
desigualdad. Las restricciones de desigualdad indican que las relaciones funcionales entre
las variables de disefio son mayores, menores o iguales a un valor dado. La mayoria de las
restricciones encontradas en problemas de ingenieria son de este tipo. Las restricciones
de igualdad indican que las relaciones funcionales deberan coincidir exactamente con un
valor dado. Estas restricciones, por lo general, son mas dificiles de manejar y, por lo tanto,
deben evitarse siempre que sea posible. Silas relaciones de igualdad son més simples, pue-
de ser posible reducir el niimero de variables de disefio usando restricciones de igualdad.

En tal caso, las restricciones de igualdad reducen la complejidad del problema.

2.1.3. Optimizacién combinatoria

La optimizacién combinatoria se encarga de problemas donde se conoce el espacio de so-
luciones (generalmente grande). Lawler [Law76] define la optimizacién combinatoria co-
mo el “estudio matematico del ordenamiento, agrupamiento y seleccién de objetos dis-
cretos, por lo general finitos en niimero”. El objetivo es explorar el espacio de busqueda y
reducirlo para obtener un conjunto mejor de soluciones. Entre los problemas méas cono-
cidos de este tipo estdn los problemas de calendarizacion, el problema del agente viajero
(TSP, por sus siglas en inglés), el problema de las N reinas, etc. En la fig. 2.2 se observa un

ejemplo del problema TSP.
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Figura 2.2: Ejemplo de TSP utilizando las 13,509 ciudades de Estados Unidos con poblacién de 500
habitantes o més.

2.1.4. Convexidad

La convexidad es una propiedad fundamental en la teoria de optimizacién ya que muchos
métodos de busqueda de una solucién 6ptima basan su desempefio en las propiedades
convexas del problema. El término convexo se puede aplicar tanto a conjuntos como a

funciones.

Un conjunto N es convexo si cualquier punto x € N puede ser representado como una com-
binacién lineal de otros dos puntos cualesquiera que también pertenezcan a N. Geomé-
tricamente significa que un conjunto es convexo si la linea que conecta dos puntos dentro
de N se encuentra dentro de dicha region fig. 2.3. Por otro lado, una funcién f(x) definida

en N es convexa si, para cualquier par de puntos x y y en N, se cumple:

F(Ax + (1 = )y) < Af(x) + 1 = )f(y)

tal que

0<a<1

El significado geométrico de estarelacion indica que la grafica de la funcion estd por debajo

de la linea recta que une x con y.

11
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Conjunto convexo Conjunto no convexo

Figura 2.3: Ejemplos de convexidad

2.1.5. Tipos de soluciones

En general las soluciones de un problema se pueden agrupar de dos formas: 6ptimo local

y 6ptimo global. En la fig. 2.4 se ejemplifican ambos tipos de soluciones.

= Optimo global: es un punto x* donde se cumple que f(x*) < f(x) para todas las x.

= Optimo local: es un punto x* donde se cumple que f(x*) < f(x) para toda x en la

vecindad N del problema. [NW99].

En la figura fig. 2.4 se ejemplifican ambos tipos de soluciones.

2.1.6. Condiciones de optimalidad

Como resultado del estudio de los problemas de optimizacién se conocen condiciones que
indican si una solucién es 6ptima. Como se indic6 anteriormente, se establece que los pro-
blemas de optimizacion pueden ser sin restricciones o con restricciones [RRR06]. Debido
a esta clasificacion, se pueden definir las condiciones en las que una solucién es 6ptima,

de acuerdo a la presencia o no de restricciones.

= Problemas sin restricciones: Si f(x) es continua y doblemente diferenciable, su gra-
diente y su hessiano permiten determinar si el punto es un minimo local. Estas con-

diciones utilizan el concepto de direccion factible. Una direccion factible es el vector
12
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Figura 2.4: Tipos de soluciones 6ptimas

unitario d que, asociado a un punto x € N produce otro punto x + ad € N para un

a > 0. Una direccién de descenso factible es aquella que cumple:

fx+d) < f(x)

= Problemas con restricciones: En la mayoria de los problemas de la vida real que se
pretenden solucionar mediante métodos de optimizacion, existen restricciones para
las diferentes variables que se utilizan. La presencia de estas restricciones reduce la
region de busqueda. Si bien esto puede sonar a que se simplifica la tarea de encontrar
una solucién 6ptima, la realidad es que se vuelve mdas complicada. Existen dos tipos

de restricciones:

* Restricciones de igualdad: Estas restricciones son las que se igualan a un valor

especifico, que por lo general es 0. Formalmente se definen de esta manera:

h(xy, ..., xn) =0

11a direccién factible de x a x* se define como: d = X=X

[lx—x*|
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* Restricciones de desigualdad: Estas restricciones imponen una condicion de
desigualdad a un valor determinado, el cual también suele ser 0. Formalmen-

te se definen de la siguiente manera:
g(xy, ..., xy) <0
Condiciones de optimalidad para problemas sin restricciones
Para problemas sin restricciones existen las siguientes condiciones de optimalidad:

1. Condicion necesaria de primer orden:

Vix*) =0

2. Condicion necesaria de segundo orden:

d"V2f(x) >0

Condiciones de optimalidad para problemas con restricciones

Estas condiciones se conocen como condiciones de Karush-Kuhn-Tucker. Kuhn y Tucker
extendieron el uso de multiplicadores de Lagrange para desarrollar criterios de optimali-
dad en problemas con restricciones de igualdad, para que pudiera manejar también res-

tricciones de desigualdad [BSS06].

1. Condicién necesaria de primer orden:

Vi L(x*, A%, u*) = Vf(x*) - A*TVh(x*) ~u'Vgx*) =0

2. Condicion necesaria de segundo orden:

dTV2L(x*, 2%, u*)d > 0
14
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donde: V,L es el lagrangiano de la funcién y x y z son multiplicadores de Lagrange.

2.2. Técnicas para resolver problemas de optimizaciéon

El drea encargada de abordar los problemas de optimizacién es conocida como Investiga-
cioén de Operaciones (10). Los métodos dentro de esta drea son planteados a manera de
algoritmos, los cuales han sido implementados como programas de computadora debido

ala complejidad y numero de iteraciones que requieren los mismos.

Por lo general se comienza con una solucién que es el estimado inicial, para después ge-
nerar una secuencia de estimaciones mejoradas hasta llegar a una solucién. La estrategia
para moverse de una iteracion a la siguiente es lo que distingue a un algoritmo de otro.
La mayoria de las estrategias utilizan los valores de la funcién objetivo, las restriccionesy,
en algunos casos, los valores de la primera y segunda derivadas de estas funciones. Algu-
nos algoritmos recogen informacion de iteraciones previas, mientras otros usan solamen-
te informacion local del punto actual. De acuerdo a [NW99], independientemente de estas

especificaciones, los algoritmos deben tener las siguientes caracteristicas:

= Solidez: Deberan tener un buen desempeifio en una amplia variedad de problemas

de su clase, para todas las opciones razonables de las variables iniciales.
= Eficiencia: No deben requerir mucho tiempo computacional ni almacenamiento.

= Exactitud: Deberdan ser capaces de identificar una solucioén con precision, sin ser de-
masiado sensibles a errores en los datos o errores aritméticos cuando el algoritmo se

implementa en una computadora.

Estos objetivos pueden tener conflictos entre si. Por ejemplo, un método que converge de
manera rdpida para problemas no lineales puede requerir mucho espacio de almacena-
miento en problemas con un espacio de busqueda muy amplio. Por otro lado, un método

solido puede presentar un desempefio lento debido a su complejidad.
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2.2.1. Clasificacion de los métodos de optimizacion

De acuerdo a sus caracteristicas, como se menciona en [Deb04], los algoritmos de optimi-

zacion se clasifican de la siguiente manera:

= Métodos tradicionales: Se les conoce también con el nombre de “métodos numéri-

cos”, cuya implementacion se basa en un modelo matemaético:

e Métodos para optimizacion sin restricciones:

o Métodos de una sola variable: Métodos de delimitacion, métodos de elimi-
nacion de regiones, métodos de estimacion de punto, métodos basados en

gradiente.

o Métodos multivariable: Método de busqueda Directa, métodos basados en

gradiente.

* Métodos para optimizacion con restricciones: métodos de transformacion, bus-
queda directa para problemas con restricciones, técnicas de biisqueda lineales,

métodos basados en gradiente.

* Métodos especializados: programacion entera, programacion geométrica.

= Métodos no tradicionales: También llamados “heuristicas”, son técnicas las cuales no
garantizan encontrar la mejor solucion a un problema dado, pero obtienen buenas
aproximaciones a problemas complejos en tiempos razonables. Se pueden clasificar

de la siguiente manera, de acuerdo a [Tal09]:

e Métodos basados en solucién una sola solucién: recocido simulado, bisqueda

tab1, entre otros.

* Métodos basados en poblacion: algoritmos evolutivos, algoritmos de inteligen-

cia colectiva.
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2.2.2. Meétodos tradicionales

Los métodos tradicionales son algoritmos derivados de andlisis matemaéticos puros, por lo
que su efectividad esta probada. Sin embargo, estos métodos suelen ser poco eficientes a

la hora de trabajar con problemas reales complejos.

Métodos de una sola variable

Los métodos de variable simple estan disefiados para trabajar con funciones de una sola
variable. Estos métodos son utilizados como parte de los procedimientos de diversos mé-

todos multivariable. Los métodos de variable simple estdan divididos en cuatro tipos:

= Métodos de delimitacion: En estos métodos el minimo de una funcién se encuentra
en dos fases: primero, se encuentran los limites inferior y superior del valor minimo
mediante una técnica de fuerza bruta. Después se usa un método mads sofisticado
para buscar dentro de estos limites y encontrar la solucién 6ptima con la precision
deseada. Dentro de este tipo de métodos se encuentran el método de biisqueda ex-

haustiva y el método Bounding Phase [Deb04].

= Métodos de eliminacién de regiones: Estos métodos son utilizados en conjunto con
los métodos de delimitacion. Una vez que se ha encontrado el rango donde se en-
cuentra el punto minimo, se necesita un método mads sofisticado para mejorar la
exactitud de la solucién. Dentro de este tipo de algoritmos se encuentran el método
de division de intervalos, el método Fibonacciy el método de buisqueda por seccion
aurea. La regla fundamental para los métodos de eliminacion de regiones [Deb04]
es: sean dos puntos x; y x», los cuales se encuentran en el intervalo (a, b) y satisfacen

x1 < X». Paraminimizacién de funciones unimodales?, se puede concluir lo siguiente:

e Si f(x1) > f(x2), entonces el minimo no se encuentra en (a, x;).

* Si f(x1) < f(x2), entonces el minimo no se encuentra en (xy, b).

2Funci6n que solo tiene un valor 6ptimo.
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¢ Si f(x1) = f(x2), entonces el minimo no se encuentra en (a, x1) ni (x, b).

= Métodos de estimacién de punto: Este tipo de métodos involucra el uso de muestras
pequeiias de una poblacién para poder estimar un resultado a gran escala. Los mé-
todos mas representativos de esta clase son el método de maxima verosimilitud y el

método de momentos.

= Métodos basados en gradiente: Estos métodos, aunque mas utilizados en problemas
de muchas variables, también pueden utilizarse en casos de variable tinica. Trabajan
cambiando de direccién dependiendo del aumento o disminucién del gradiente en

la funcion.

Métodos multivariable

Estos métodos estdn disefiados para trabajar con méas de una variable (o dimensiones), por
lo que son adecuados para atacar la mayoria de los problemas presentados en la vida real.

Se agrupan en métodos de biisqueda directa y basados en gradiente.

Métodos de buisqueda directa: Estos métodos realizan la busqueda de soluciones de ma-
nera lineal, esto es, sin utilizar calculo de derivadas, lo que los hace faciles de implementar
pero la calidad de los resultados puede ser inferior alos métodos que utilizan dicho tipo de
célculos. Dentro de este tipo de algoritmos se encuentran el método Nelder-Mead [NM65]
(fig. 2.5) y el método Rosenbrock. El método de direcciones conjugadas de Powell es uno
de los mas utilizados ya que ha demostrado tener un desempefio favorable en la resolucién

de problemas complejos.

Métodos basados en gradiente: Este tipo de métodos utilizan calculo de derivadas, por lo
que implementarlos en c4digo se vuelve una tarea compleja, ala par de que la complejidad
computacional es muy grande. Sin embargo, este tipo de métodos ha demostrado tener
buena eficiencia, logrando obtener resultados de buena calidad en menos iteraciones que
los métodos de busqueda directa. Dentro de esta clasificacion se encuentran el método de
gradiente conjugado de Powell (fig. 2.6), el método de descenso méximo, y el método de

Gauss-Newton, entre otros.
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Figura 2.6: Método de Gradiente Conjugado de Powell
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Métodos para optimizacién con restricciones

Al trabajar con problemas que presentan restricciones, los métodos que no contemplan
estas reglas resultan insuficientes. Es por esto que se han disefiado diversos algoritmos y
técnicas capaces de trabajar con dichas condiciones. La presencia de restricciones limita
el espacio de buiisqueda pero, al mismo tiempo, dificulta el encontrar la solucién 6ptima
ya que se pierden algunos de los criterios de optimalidad (como que el gradiente es nu-
lo en el 6ptimo). Dentro de los métodos tradicionales para problemas con restricciones
se encuentran el método de Multiplicadores de Lagrange y el método de penalizacion de

restricciones.

2.2.3. Métodos no tradicionales (heuristicas)

Se les llama heuristicas a los métodos de soluciéon de problemas que se usan como alterna-
tiva a los métodos numéricos tradicionales. Con frecuencia las heuristicas estdn basadas
en métodos tradicionales, aunque la implementacion de estos no es ortodoxa. Las heuris-
ticas no garantizan encontrar la solucion factible a un problema determinado; a pesar de
esto, si son capaces de hallar una solucién muy cercana a la factible en un tiempo mucho
menor al que un método tradicional tardaria. Por esta razén el campo de estudio de las
heuristicas ha ganado popularidad y existen diversas investigaciones que han arrojado re-
sultados interesantes. Una heuristica se basa en las caracteristicas del problema a resolver.
Por otro lado, existen heuristicas generales, denominadas metaheuristicas, que por sus ca-
racteristicas se pueden aplicar a diversos tipos de problemas. Marti en [Mar03] cataloga a

las heuristicas de la siguiente manera:

= Métodos de descomposicion: El problema original se descompone en subproblemas
mas sencillos de resolver, teniendo en cuenta, aunque sea de manera general, que

ambos pertenecen al mismo problema.

= Métodos inductivos: La idea de estos métodos es generalizar de versiones pequenas
o mads sencillas al caso completo. Propiedades o técnicas identificadas en estos casos

mas faciles de analizar pueden ser aplicadas al problema completo.
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= Métodos de reduccion: Consiste en identificar propiedades que se cumplen mayo-
ritariamente por las buenas soluciones e introducirlas como restricciones del pro-
blema. El objeto es restringir el espacio de soluciones simplificando el problema. El

riesgo obvio es dejar fuera las soluciones 6ptimas del problema original.

= Métodos constructivos: Consisten en construir literalmente paso a paso una solu-
cion del problema. Usualmente son métodos deterministas y suelen estar basados
en la mejor eleccion en cada iteracion. Estos métodos han sido muy utilizados en

problemas clasicos como el TSP.

= Métodos de bisquedalocal: A diferencia de los métodos anteriores, los procedimien-
tos de bisqueda o mejora local comienzan con una solucién del problema y la mejo-
ran progresivamente. El procedimiento realiza en cada paso un movimiento de una
solucién a otra con mejor valor. El método finaliza cuando, para una solucion, no

existe ninguna solucion accesible que la mejore.

2.3. Metaheuristicas

Si las heuristicas son métodos para resolver un problema determinado, las metaheuristicas
sirven para resolver problemas de manera més general. Las metaheuristicas estdn disefia-
das para atacar problemas complejos de optimizacién donde las heuristicas y métodos
clasicos para optimizacion han fracasado en ser efectivas y eficientes. Osman y Laporte
[OL96] las definen como un proceso de generacion iterativo que guia a una heuristica su-
bordinada combinando inteligentemente diferentes conceptos para explorar y explotar el
espacio de buisqueda, utilizdindose estrategias de aprendizaje para estructurar la informa-

cién en pos de encontrar soluciones cercanas al valor 6ptimo.

2.3.1. Ciriterios utilizados en metaheuristicas

Segun lo sefialado en [Tal09], en el disefio de una metaheuristica deben tomarse en cuen-

ta dos criterios contradictorios entre si: la exploracion del espacio de bisqueda (diversi-
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ficacion) y la explotacion de las mejores soluciones halladas (intensificacion). Las regio-
nes prometedoras en el espacio de busqueda se determinan por el nimero de soluciones
buenas obtenidas. En intensificacion, las regiones prometedoras se exploran con mayor
exhaustividad con la esperanza de encontrar mejores soluciones. En diversificacion, las
regiones no exploradas deben ser visitadas para asegurarse de que todas las regiones del
espacio de busqueda han sido recorridas de igual manera y que la biisqueda no esta con-

finada a un nimero reducido de regiones.

2.3.2. Principales conceptos usados en metaheuristicas

Existen dos aspectos de diseno relacionados a todas las metaheuristicas: la representacion
de las soluciones manejadas por los algoritmos y la definicion de la funcién objetivo que

guiard la busqueda.

Representacion de soluciones

Este es un aspecto fundamental en el desarrollo de metaheuristicas. La codificacion de las
soluciones tiene un rol importante en la eficiencia y efectividad de cualquier metaheuris-
tica. Esta debe ser adecuada y relevante al problema de optimizacién a atacar. Ademas,
la eficiencia de una representacién también se relaciona con los operadores de buiisque-
da aplicados en esta representacion (vecindad, recombinacion, etc). Una representacion

debe tener las siguientes caracteristicas:

= Integridad: Todas las soluciones asociadas con el problema deben ser representadas.

= Conectividad: Debe existir un camino de bisqueda entre cualquier par de solucio-

nes. Cualquier solucion, especialmente el 6ptimo global, debe ser alcanzada.

» Eficiencia: La representacion debe ser facil de manipular para los operadores de bus-

queda.
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Funcién objetivo

La funcién objetivo asocia un valor real a cada solucién en el espacio de biisqueda que
describa la calidad o la aptitud de la solucién. Ademas, guia la bisqueda hacia soluciones

viables.

2.3.3. Tipos de metaheuristicas

Talbi en [Tal09] sefiala que las metaheuristicas se pueden agrupar en metaheuristicas ba-
sadas en solucion tinica o en metaheuristicas basadas en poblacion. Las metaheuristicas
basadas en poblaciones utilizan un conjunto de soluciones para construir nuevas solucio-

nes, a diferencia de las de solucién tinica que solo presentan una solucion.

Las metaheuristicas basadas en poblacion se pueden agrupar en Cémputo Evolutivo y en
algoritmos de Inteligencia Colectiva. Los algoritmos de Cémputo Evolutivo utilizan meca-
nismos de seleccion, cruzamiento y mutacion en la buisqueda del 6ptimo y los algoritmos
de Inteligencia Colectiva utilizan un componente de inteligencia social para mejorar sus

soluciones.
Métaheuristicas basadas en solucion tnica

Siguiendo lo presentado por Talbi[Tal09], estas metaheuristicas (también conocidas como
S metaheuristicas) pueden verse como “caminatas” a través de una vecindad o trayectorias
sobre el espacio de busqueda del problema. Estas trayectorias se generan mediante pro-
cedimientos iterativos que se mueven de una solucién a otra en el espacio de buisqueda.
Dentro de este grupo se encuentran, entre otros, la busqueda local, el método de recocido

simulado y la bisqueda tabn.

Busqueda local (LS): El método de busqueda local es tal vez el método més antiguo y sim-
ple de metaheuristica. Iniciando en una solucién inicial, este método reemplaza la solu-
cién actual por alguna solucién vecina que mejore la funcién objetivo en cada iteracion.
La btiisqueda se detiene cuando todos los vecinos candidatos son peores que la solucion

actual, significando que se alcanz6 un 6ptimo local. Pueden aplicarse diversas estrategias
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en la seleccion del mejor vecino:

= Descenso méaximo: En esta estrategia se selecciona siempre el mejor vecino. Se eva-
lda el vecindario de manera determinista, por lo que la exploracion del vecindario
es exhaustiva y todos los movimientos posibles se prueban para poder seleccionar el
mejor vecino. Este tipo de exploracién puede consumir mucho tiempo en vecindarios

grandes.

= Primer mejora: Consiste en elegir el primer vecino que mejore la solucién actual.
Esto involucra una evaluacion parcial del vecindario. En el peor de los casos se realiza

una evaluaciéon completa del vecindario.

= Seleccidn aleatoria: Se selecciona un vecino al azar como mejora de la solucion ac-

tual.

Recocido simulado (SA): El algoritmo de recocido simulado (SA, por sus siglas en inglés)
fue propuesto por Kirkpatrick et al. en 1983 [KGV83] y es uno de los métodos mads repre-
sentativos de las metaheuristicas, ya que result6 ser muy eficiente en la resoluciéon de pro-
blemas de optimizacion combinatoria, por lo que también se ha utilizado en problemas

continuos [Tal09].

El algoritmo estd basado en los principios de mecénica estadistica donde el proceso de re-
cocido requiere un calentamiento y sucesivamente un enfriamiento lento de una sustancia

para eventualmente obtener una estructura cristalina fuerte.

Busqueda tabi (TS): Fue propuesto por Glover y Laguna en [GL99]. Se comporta como
un algoritmo de biisqueda local de descenso maximo, pero acepta soluciones que no me-
joran la solucién actual para escapar de los 6ptimos locales cuando todos los vecinos son
soluciones que no mejoran a la actual. Por lo general, se explora todo el vecindario de ma-
nera determinista. Al igual que biisqueda local, cuando se encuentra un mejor vecino, se
reemplaza la solucion actual. Cuando se llega a un 6ptimo local, la biisqueda continta se-
leccionando un candidato peor que la solucién actual. La mejor solucién del vecindario se

selecciona como la mejor solucién actual, incluso si no la mejora.
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Para evitar ciclos, el algoritmo descarta vecinos que ya han sido visitados previamente. Me-
moriza la trayectoria de busqueda reciente, aplicando lallamada “lista tabt”, donde guarda

dichas trayectorias y soluciones ya visitadas.

Métaheuristicas basadas en computo evolutivo

Los algoritmos evolutivos estdn basados en la teoria moderna de la evolucion de las espe-
cies, tambien llamada “neo-darwinismo” ya que combina la teoria de seleccion natural de

Darwin con la teoria genética de Mendel.

Algortimo genético (GA): El algoritmo genético, desarrollado por Holland en la década de
1960, busca sobre un conjunto de “cromosomas” que representan soluciones candidatas a
un problema (en algunos casos la solucion consiste de un conjunto de cromosomas). Este
algoritmo utiliza los conceptos de poblacién, cruzamiento, mutacion y seleccion natural

[Mit96], los cuales funcionan como operadores dentro del algoritmo:

= Poblacién: Es el conjunto de individuos de una especie.
= Cruzamiento: Es el resultado de combinar dos conjuntos diferentes de cromosomas.

= Mutacion: Este operador cambia de manera aleatoria uno o més elementos de la ca-
dena de cromosomas. Por lo general se utiliza determinando una probabilidad muy

baja.

= Seleccidn: Se refiere a la eleccion de los cromosomas a ser utilizados para el cruza-

miento.

Algoritmos meméticos (MA): Los algoritmos meméticos aplican un proceso de busque-
da local para mejorar a los individuos (mejorar su aptitud) [SEW07]. Estos métodos estan
inspirados por modelos de adaptacion en sistemas naturales que combinan la adaptacion
evolutiva de poblaciones de individuos con el aprendizaje individual dentro de una gene-
racion. Ademas, estos algoritmos se basan en el concepto de “meme” presentado por Daw-
kins en [Daw76] que representa una unidad de evolucion cultural que puede representar

una mejora local.
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Desde el punto de vista de la optimizacion, los algoritmos meméticos son algoritmos evo-
lutivos hibridos que combinan biisqueda global ylocal usando un algoritmo evolutivo para
realizar la exploracion del espacio de biisqueda y un mecanismo de biisqueda local para

explotar los resultados hallados.

Evolucidn diferencial (DE): El algoritmo de evolucién diferencial (DE, por sus siglas en
inglés) es uno de los mas populares hoy en dia ya que es facil de implementar, ademas de
que ha demostrado tener un desempeno satisfactorio al ser aplicado a diversos problemas.
Fue propuesto por Storn y Price en [SP95] y hoy en dia cuenta con diversas variantes que

han extendido su funcionalidad.

Este algoritmo mantiene una poblaciéon de soluciones candidatas que se recombinan con
la diferencia de otras soluciones seleccionadas al azar para generar nuevos individuos. Las
soluciones candidatas iniciales son generadas al azar y en cada iteracion del algoritmo se

evaluian las soluciones obtenidas y se reemplazan las que hayan sido superadas.

Algoritmos de inteligencia colectiva

Se define inteligencia colectiva como la conducta que emerge de la interaccion de diversas
especies animales sociales trabajando bajo muy pocas reglas. Estas especies forman grupos
en los cudles no existe un lider (contrario a otras especies donde el macho o hembra alfa son
los que dirigen la manada), ademads de que los miembros del grupo no estdn conscientes
de estar llevando a cabo un proceso mds complejo. La interaccion entre los miembros del
grupo es lo que hace posible que se lleve a cabo el comportamiento colectivo que es el
objeto de estudio. Lalbakhsh y Fesharaki presentan en [LF08] las siguientes caracteristicas

como ventajas de los sistemas de inteligencia colectiva:
» Flexibilidad: El grupo se puede adaptar a un entorno cambiante.

= Robustez: Aun cuando algtun individuo falla, el grupo puede llevar a cabo su tarea.

= Auto-organizacion: Las actividades no son controladas central ni localmente. Ya que
el comportamiento del grupo emerge de las interacciones entre los individuos, el gru-

po trabaja bien en situaciones complejas e impredecibles.
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Al grupo de individuos (agentes) se le denomina colonia, que se comunican entre ellos
(directa o indirectamiente) actuando en su medio ambiente local. Para modelar el com-

portamiento de una colonia se necesitan de los siguientes principios ([Hul2]):

= Principio de proximidad: Las unidades bésicas de la colonia deben ser capaces de
hacer calculos simples relacionados a su entorno. En este &mbito un célculo se refiere
a una respuesta conductual a una variacion en el medio y a las interacciones entre

individuos.

= Principio de calidad: Una colonia debe ser capaz de responder a factores de calidad

tales como alimento y seguridad.

= Principio de respuesta diversa: Los recursos no deben estar concentrados en una
region angosta. La distribucion debe estar diseniada de tal manera que cada agente

pueda estar protegido ante cambios en el entorno.

= Principio de estabilidad y adaptabilidad: Se espera que las colonias se adapten a
variaciones en el entorno sin cambiar de modos (estados) rdpidamente, ya que esto

representa un gasto de energia.

El objetivo de los modelos computacionales de inteligencia colectiva es representar las
conductas bdsicas de los individuos y la interaccion local con el medio ambiente e indi-
viduos vecinos, de manera que se pueden obtener conductas mdas complejas que se pue-
dan utilizar para resolver problemas de optimizacion. El proceso principal en el cudl estan

basados estos algoritmos es en la busqueda de alimento por estas especies.

Optimizacion por colonia de hormigas (ACO): En el algoritmo de optimizacion por colo-
nia de hormigas (ACO), propuesto por Dorigo en [Dor92], se emula la manera en la que las
hormigas recogen comida: al caminar de la fuente de comida al nido y viceversa, depositan
en el suelo una sustancia llamada feromona, trazando un camino con esta sustancia. Las
hormigas huelen el rastro de feromonas, y al escoger su camino, suelen elegir aquél que
tenga el rastro maés fuerte. El rastro de feromonas permite a las hormigas encontrar el ca-

mino de vuelta a la fuente de comida. También puede ser usado por otras hormigas para
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encontrar la ubicacion de otras fuentes de comida encontradas por otras hormigas del nido
[DDC99]. Este algoritmo ha sido utilizado para problemas de optimizacién combinatoria,

especialmente con el TSP.

Optimizacién por ciimulo de particulas (PSO): En el algoritmo de Optimizacién por Colo-
nia de Particulas (PSO), propuesto por Eberhart y Kennedy en [KE95], se recrea la conducta
presentada por parvadas de aves, donde el miembro que divisa una fuente de alimento se
vuelve el que dirige al resto del grupo. Esta conducta estd influenciada por la habilidad de
los individuos para oler la comida y por la memoria producto de la experiencia de cada
uno. En cada iteracién, cada individuo define su posicién y velocidad utilizando dos ele-
mentos: la posicion actual de la particula, la mejor posicién conocida por la particula y la

mejor posicion conocida por el colectivo.

Colmenas de abejas: Estos algoritmos basados en colmenas o colonias de abejas son de
los més utilizados dentro de los algoritmos de inteligencia colectiva debido a la facilidad de
su implementacion y a los buenos resultados que reportan. El enfoque mads popular es el
basado en la recoleccion de alimento (forrajeo), aunque también existen otros como el de
abejareina. En el enfoque de forrajeo se utilizan diferentes tipos de abejas (empleadas, ex-
ploradoras, observadoras) para encontrar y evaluar fuentes de alimento (soluciones). Den-
tro de este tipo de algoritmos se encuentra el descrito por Karaboga en [Kar05], el cual es

base del algoritmo presentado en este trabajo de tesis.

2.4. Manejo de restricciones en metaheuristicas

Tratar con restricciones es otro punto importante para el disefio eficiente de una metaheu-
ristica. Las restricciones pueden ser de cualquier tipo: lineales o no lineales, igualdad o de-
sigualdad. Por lo tanto existen estrategias para el manejo de éstas, que se pueden clasificar
en estrategias de rechazo, penalizacion, reparacion, decodificaciéon y preservacion. Gracias

a estas estrategias, solo se mantienen las soluciones factibles durante la busqueda.
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2.4.1. Clasificacion de Coello

De acuerdo a Coello [Coe02], un aspecto usualmente pasado por alto al utilizar algoritmos
evolutivos es que estos son por lo general pensados para procedimientos donde no existen
restricciones, por lo que es necesario idear maneras de incorporar restricciones a la fun-
cién objetivo. Se puede clasificar a los métodos de manejo de restricciones de la siguiente

manera:

= Usodefunciones de penalizacion: La manera mds comun de manejo de restricciones
en algoritmos evolutivos es el uso de penalizaciones. La estrategia basica es definir la

aptitud de un individuo i extendiendo el dominio de la funcién objetivo f(x) usando

aptitud;(x) = fi(x) £ Q;

donde Q; representa ya sea una penalizacion por un individuo no factible i o el costo

de reparar dicho individuo (hacerlo factible).

= Mantener una poblacién factible mediante representaciones especiales y operado-
res genéricos: Los decodificadores fueron uno de los métodos de manejo de restric-
ciones més competitivos en los inicios de esta drea. Se basaron en la idea de mapear
la region factible del espacio de biisqueda en un espacio més sencillo de realizar un

muestreo donde un algoritmo pueda tener un mejor desempeno.

Se han desarrollado esquemas de representacion especiales para atacar problemas
particularmente dificiles donde la representacion binaria convencional de los algo-
ritmos genéticos no sea adecuada. El objetivo de este cambio de representacion es
simplificar la forma del espacio de buisqueda mientras los operadores especiales se

utilizan para mantener la factibilidad de una cierta solucion en todo momento.

= Algoritmos de reparacion: En muchos problemas de optimizacién combinatoria es
relativamente f4cil “reparar” un individuo no factible (volverlo factible). Dicha ver-
sion reparada puede ser utilizada ya sea solo para fines de evaluacion o puede reem-

plazar al individuo original en la poblacién.
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= Separacion de objetivos y restricciones: Contrarias a la idea de combinar la funcién
objetivo y los valores de las restricciones en un valor tinico como se hace en las fun-
ciones de penalizacion, existen técnicas de manejo de restricciones que trabajan de

manera que se mantengan estos valores independientes uno del otro.

= Métodos hibridos: En esta categoria se agrupan a los algoritmos evolutivos que se
combinan con otros métodos para manejar restriccciones, como con el manejo de
multiplicadores de Lagrange y también con légica difusa, asi como aquellos que se
combinan con otras metaheurisrticas como colonias de hormigas y sistemas inmu-

nes.

2.4.2. C(lasificacion actualizada por Mezuray Coello

En [MC11] Mezura presenta una clasificacion actualizada de métodos de manejo de res-
tricciones para algoritmos bioinspirados que incluye técnicas que han tenido un impacto

significativo en el estudio y desarrollo de dichos algoritmos.

= Reglas de factibilidad: Un ejemplo de este tipo de mecanismo de manejo de restric-

ciones son las condiciones de Deb descritas en [Deb00]:

* De entre dos soluciones factibles, se elige la que tenga el menor valor de funciéon

objetivo.
e Entre una solucion factible y una no factible, se elige la factible.

e Entre dos funciones no factibles, se elige la que tenga menor suma de violacion

de restricciones.

= Ranking estocastico: Este mecanismo, propuesto por Runarsson y Yao [RY0O0], fue
disefiado para lidiar con los inconvenientes de las funciones de penalizacion defi-
niendo un pardmetro Py que controla el criterio utilizado para comparar soluciones
no factibles (basado en la suma de violacién de restricciones o en el valor de la fun-

cién objetivo).
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= Método de restriccion ¢: Propuesto por Takahama et al. [TSI05], transforma a los
CNOP en problemas no restringidos. Este mecanismo es utilizado por Mezura et al.

[MDC10] dentro de su version del algoritmo ABC.

= Funciones de penalizacion innovadoras: A pesar de que en la literatura estdn docu-
mentadas las diversas desventajas de utilizar funciones de penalizacion, en la actua-
lidad aun siguen siendo utilizadas de maneras innovadoras siendo capaces de llegar

a buenos resultados.

= Operadores especializados innovadores: En este grupo se consideran diferentes ti-
pos de operadores como los definidos para manejar los limites del espacio de bus-
queda (operadores de frontera) y aquellos que combinan soluciones factibles con no

factibles, entre otros.

= Uso de conceptos multi-objetivo: Son aquellos enfoques que combinan mas de un

método para el manejo de restricciones con el &nimo de resolver un problema.

2.5. Comentarios Finales

En este capitulo se present6 la base tedrica de este trabajo de tesis, la cual toma prestados
conceptos provenientes de diversas dreas del conocimiento, principalmente la Biologia.
Esto demuestra el alcance que puede tener el drea de la Inteligencia Artificial y la Optimi-

zacion al proponer nuevos métodos de resolucion de problemas.

De entre todos los tipos de algoritmos presentados en este capitulo, para este trabajo de
tesis se eligié un algoritmo basado en colonia de abejas, especificamente el desarrollado

por Cetina [Cet09] para ser modificado con un mecanismo de buisqueda local.

En el siguiente capitulo se describird con detalle la forma en la que se implementan los

algoritmos basados en abejas.
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Capitulo 3

Algoritmos inspirados en abejas

3.1. Introduccion

Entre las especies de insectos que exhiben un proceso de inteligencia colectiva, las abejas
han demostrado tener una estructura social muy fuerte que es la clave de su supervivencia,
ya que al haber abejas que desempenan diferentes funciones logran satisfacer sus necesi-
dades a través de un proceso muy eficaz. Esto, aunado a al hecho de que es relativamente
facil modelar este proceso y representarlo mediante un algoritmo, ha hecho de los algorit-

mos basados en abejas un tema de estudio que ha ganado popularidad.

Las abejas son insectos sociales nativos de Europa y Africa, se alimentan de néctar y utili-
zan el polen como fuente de proteinas para sus larvas. Una colonia de abejas por lo general
consiste en unareina, de cero a muchas abejas zangano (dependiendo de la estacion) y en-
tre 10,000 y 60,000 abejas obreras [HAMO6]. Segtn lo establecido en [Nat11], en el mundo
existen aproximadamente 20,000 especies de abejas, dentro de las cuales solamente en-
tre el cinco y diez por ciento son sociales. La abeja mielera es uno de los tipos de abejas
mas utilizados en estudios de comportamiento, debido a su forma de vida social, la cual
requiere de coordinacién entre todos los individuos de la comunidad; esto a su vez implica
comunicacion, establecimiento de jerarquias y division de trabajo. La divisién de trabajo

dentro de una colonia de abejas es consecuencia de cambios fisiol6gicos relacionados con
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la edad de las obreras y con la variacion genética entre ellas que hace que realicen dife-
rentes tareas. Dentro de las caracteristicas de los insectos sociales se pueden mencionar la
existencia de varias generaciones simultdneamente, el cuidado cooperativo de las larvas,
la existencia de castas estériles (individuos que no se reproducen dentro de las colmenas)

y su comportamiento altruista.

3.2. Comportamiento social de las abejas

La interaccion social entre las abejas es la base del algoritmo presentado en este trabajo de

tesis, siendo ésta el mecanismo a simular para la resolucion de problemas complejos.

3.2.1. Tipos de abejas

Karaboga y Akay en [KA09Db] indican que existen tres tipos de abejas en una colonia: zan-

ganos, obreros y abeja reina. En la fig. 3.1 se muestran graficamente.

= Abeja reina: Es la tinica hembra capaz de poner huevos, por lo que es la madre de
toda la colonia. Usualmente, la reina copula solo una vez en su vida y fertiliza por
uno o dos afios mds, usando el esperma obtenido en el apareamiento. Después de
haber consumido el esperma, produce huevos no fertilizados y se elige a alguna de

las hijas como sucesora.

= Zanganos: Los zdnganos son las abejas macho, padres de la colonia. No viven mads de
seis meses y llegan a existir cientos de estas abejas en la colonia, principalmente en

verano. Los zdnganos mueren una vez que se han apareado con la abeja reina.

= Obreros: Las abejas obreras recolectan y almacenan alimento, eliminan basuray abe-
jas muertas, ventilan y protegen la colmena. Construyen las celdas de cera donde la
abejareina deposita sus huevos y alimenta a las larvas. Las tareas de una abeja obrera
se basan en su edad y las necesidades de la colonia. Viven alrededor de seis meses en

épocas veraniegas y de cuatro a nueve meses en épocas invernales.
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huevo huevo
no fecundado fecundado
£ ¢

zangano obrera reina

Figura 3.1: Tipos de abejas en una colmena

Una colonia de abejas puede fundarse de dos maneras: en la “fundaciéon independiente”,
la colonia inicia con dos o més hembras reproductivas que construyen el nido, ponen los
huevosy alimentan alas larvas. El primer grupo de camadas se crian solas hasta que toman
responsabilidad del trabajo de la colonia. Subsecuentemente, se realiza la division de la-
bores: la reina se especializa en poner huevos y las obreras en el cuidado de las larvas. Otro
método de fundacién es el llamado “enjambre”, en el cual una nueva colonia es fundada

por una o mads reinas junto a un grupo de obreras de la colonia original.

3.2.2. Comportamiento de las abejas

De acuerdo a Xing y Gao en [XG14] el comportamiento de una abeja puede resumirse en

forrajeo (recoleccion de alimento), casamiento y comunicacion.

» Forrajeo: Este proceso incluye dos modos: hallazgo de una fuente de alimento y aban-
dono delafuente. Las abejas que encuentran una fuente laindican a las otras median-
te una danza. Las abejas visitan las fuentes de alimento hasta que se encuentre una

mejor.

= Casamiento: Se refiere al apareamiento entre las abejas. Los zdnganos fecundan a la

reina, que esla inica capaz de depositar huevos. Esto sucede cuando la reina empren-
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de un vuelo alejada de la colmena, alrededor de 40 metros. Los zdnganos se aparean

con ella en el aire y mueren poco después.

Comunicacion: Las abejas utilizan una serie de movimientos (danzas) para compar-
tir informacion (indicaciones acerca de fuentes de alimento) y persuadir a las otras

abejas a que sigan sus direcciones.

3.2.3. Modelo de comportamiento para busqueda de alimento

Las abejas poseen un lenguaje extremadamente preciso basado en danza. Después de
haber encontrado alimento y regresado a la colmena, la abeja exploradora informa a
las otras la distancia, direccion, cantidad y calidad del alimento encontrado. Gracias a
su percepcion tactil, visual y olfatoria, las otras abejas reciben esta informacion. Hay
dos tipos de danzas: la danza giratoria que indica que la fuente de alimento es muy
cercana; la danza en bucle, que dibuja un “8”, indica distancia (fig. 3.2) y direccion de

la fuente de alimento, tomando como referencia al Sol.

T e R e
A B coumena ERILMENA Q / ALIMENTD
A 602

X
@ ALIMENTO

DANZA fP: SOl

8 COLMENA D @ ALIMENTO

.\

Q COLMENA
A
8

Figura 3.2: Danzas de comunicacién de las abejas

Karaboga y Akay en [KA09a] describen el modelo de comportamiento de busqueda
de alimento desarrollado por Tereshko y Loengaror en [TL05]. Este modelo consiste
en tres componentes esenciales: fuentes de alimento, recolectores empleados y reco-
lectores desempleados, ademds de describir dos modelos principales del comporta-

miento de la colonia: asignacién a una fuente de alimento y el abandono de la misma.

35




3.2. COMPORTAMIENTO SOCIAL DE LAS ABEJAS

Tereshko explica estos compononentes de la siguiente manera:

* Fuentes de alimento: Para seleccionar una fuente de alimento, una abeja reco-
lectora evaliia diversas propiedades relacionadas con la fuente de alimento tales
como su proximidad a la colmena, riqueza de la energia, sabor del néctar y la

dificultad de extraer la energia.

* Recolectores empleados: Un recolector empleado estd asignado a una fuente de
alimento especifica la cual se encuentra explotando en determinado momento.
El recolector contiene informacion acerca de su fuente de alimento y la compar-

te con las otras abejas que estdn esperando en la colmena.

* Recolectores desempleados: Un recolector que busca una fuente donde trabajar
es llamado desempleado. Puede ser tanto un explorador que busca el entorno de
manera aleatoria o un observador que intenta encontrar una fuente de alimento

de acuerdo a la informacién que ha recibido de alguna abeja empleada.

Elintercambio de informacién entre abejas es el suceso mds importante en la forma-
cién del conocimiento colectivo. Al examinar la colmena entera es posible distinguir
algunas partes que son comunes para todas las colmenas. La parte més importan-
te de la colmena con respecto al intercambio de informacion es el drea de danza. La
comunicacion relacionada con la calidad de las fuentes de alimento ocurre en este
lugar. A la danza relacionada se le llama bamboleo. Al estar toda la informacion de las
diferentes fuentes de alimento en la zona de danza, existe una mayor probabilidad
de que una abeja observadora elija una fuente rentable comparando la informaciéon
de todas las que existen. Cuando la abeja elige una fuente de alimento, vuela hasta
a ella memorizando su ubicacion para inmediatamente explotarla. A su regreso a la

colmena para depositar el néctar recolectado, tiene tres opciones:

e Abandonar la fuente de alimento.
* Realizar el bamboleo y reclutar mds abejas a esa fuente.

* Continuar explotando la fuente por si sola.

Es importante sefalar que no todas las abejas inician el forrajeo de manera simulté-

nea. Se ha confirmado con experimentos que nuevas abejas inician la recoleccion a
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una tasa proporcional a la diferencia entre el total de abejas y el nimero de abejas

recolectando en el momento presente.

3.3. Modelos de simulaciéon del comportamiento de abejas

En el ambito de los algoritmos inspirados en colonias de abejas, Koc en [Koc10] propone
la siguiente clasificacion: algoritmos basados en busqueda de alimento, basados en casa-
miento y basados en Abeja Reina. Por otro lado, Xing y Gao [XG14] indican que las me-
taheuristicas basadas en abejas se pueden agrupar en algoritmos basados en btisqueda de

alimento y en algoritmos basados en reproduccion.

3.3.1. Algoritmos basados en biisqueda de alimento (forrajeo)

Los algoritmos de abejas basados en forrajeo conforman la clasificacién més popular de
estos métodos. El algoritmo M-ABC, que es la base de este trabajo de tesis, pertenece a

este rubro.

Sistema de abejas (BS)

Este paradigma fue el primero en su clase, presentado por Sato y Hagiwara en [SH97] y
posteriormente por Lucic y Teodorovic en [LT01], quienes fueron los primeros en utilizar
este algoritmo en problemas de optimizacién combinatoria como el TSP y otros problemas

de transporte.

Este enfoque dice estar inspirado basicamente en un comportamiento de “encontrar una
fuente y reclutar a otros en ella”. Sin embargo, esta idea fue implementada como un algo-
ritmo genético hibrido. En el algoritmo algunos de los cromosomas se consideraban su-
periores y se trataba de generar soluciones alrededor de ellos usando multiples poblacio-
nes. Ademas, el algoritmo usa operadores como la cruza concentrada y métodos pseudo-

simplex [Koc10].
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Lucic y Teodorovic presentaron en [LT01] otra version del algoritmo, el cual fue uno de los
primeros intentos en desarrollar un algoritmo inspirado directamente en abejas. El algo-
ritmo fue desarrollado para problemas combinatorios y se aplicé a TSP. En la légica del
algoritmo, la colmena estd ubicada en una posicion aleatoria del espacio de busqueday se

mejora siguiendo una seleccion probabilistica similar a la utilizada en el algoritmo ACO.

Algoritmo de abejas virtuales (VBA)

Fue propuesto por Yang en 2005 [Yan05] donde la manera en la que maneja la funcién
objetivo es similar a la de los algoritmos genéticos, con los cuales fue comparado y logré

obtener mejores resultados en problemas de una y dos variables.

El algoritmo inicia desplegando una tropa de abejas virtuales en el espacio de busqueda
para realizar una busqueda aleatoria. De acuerdo a Koc en [Koc10] los pasos principales

del algoritmo VBA para la optimizacion de funciones son:
1. Crear una poblacion de abejas. Cada abeja estd asociada a un banco de memoria con
varias cadenas.
2. Codificar los objetivos del problema y convertirlas en alimento virtual.

3. Definir un criterio de comunicacion de la direccion y distancia en forma de una fun-

cion.
4. Actualizar la posicion de los individuos.

5. Después de cierto tiempo, el sitio con mayor visitas de abejas corresponde a la mejor

estimacion.

6. Decodificar los resultados para obtener la solucién del problema.

Algoritmo de biisqueda de alimento de abejas (BF)

Este algoritmo fue presentado por Lemmens et al. en [LKAdJS07] donde se maneja una

serie de estados de los agentes (abejas) para la toma de decisiones, simulando el compor-
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tamiento de las abejas para la recoleccion de alimento. Las abejas reciben informacion de
otras abejas que previamente han encontrado fuentes de alimento y deciden si utilizar esa

informacion o salir a explorar en busca de una nueva fuente de alimento.

Se utilizan dos estrategias esenciales en el algoritmo: reclutamiento y navegacion. La es-
trategia de reclutamiento se utiliza para distribuir informacién relacionada con las fuentes
de néctar a los miembros de la colonia. La estrategia de navegacion sirve para mejorar la
eficiencia al explorar una region desconocida a través de una “integracion de caminos” que
se usa por las abejas para viajar de vuelta a la colmena mientras se mueven entre fuentes
de néctar apartadas. Koc [Koc10] sefala que la estructura general del algoritmo es similar

ala del algoritmo ACO.

Sistema de abejas con feromonas de inhibicién (BSP)

Este algoritmo fue presentado por Lemmens et al. en [LdJTNO07], posterior a su publica-
cion de BE Debido a que el algoritmo BF utilizaba s6lo direcciones lineales para realizar
las btisquedas, se opto por disefar este algoritmo hibrido, el cual utiliza “feromonas de in-
hibicién” (mecanismo tomado del algoritmo ACO), que afectan la trayectoria de las abejas

en su bisqueda de fuentes de alimento.

El primer procedimiento propuesto es una manera simple de mejorar la capacidad de eva-
dir obstéculos que ayuda al agente cuando sigue su vector de “integracion de caminos”.
Cuando se topa con un obstaculo, el agente selecciona una direccién aleatoria y recorre
el perimetro de obstdaculo hasta que puede continuar sobre el vector. El segundo procedi-
miento mejora la capacidad de aprendizaje del algoritmo ya que los agentes pueden de-
positar feromonas de inhibicién en un punto dado. Los agentes que siguen el vector de
“integracion de caminos” se benefician con este procedimiento al encontrar mejores solu-

ciones en el espacio de buisqueda.
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Colonia artificial de abejas (ABC)

Este algoritmo fue presentado por Karaboga en [Kar05] donde describe un modelo disefa-
do para resolver problemas de optimizacion numérica mediante dos conductas principa-
les: el reclutamiento de abejas en una fuente de comida y el abandono de dichas fuentes.
En el disefio de este algoritmo se supone que cada cada fuente de alimento corresponde
a una posible solucion y la cantidad de néctar de la fuente corresponde a la calidad de la

solucion.

El algoritmo consta de dos grupos de abejas: empleadas y desempleadas. Las abejas em-
pleadas se encuentran trabajando en una fuente de alimento en particular y las desemplea-
das son exploradoras u observadoras. Las abejas exploradoras buscan nuevas y mejores
fuentes de alimento que puedan reemplazar a las ya conocidas; las observadoras, por otro
lado, esperan a que las exploradoras les comuniquen sus hallazgos mediante una danza
para poder decidir si explotar dichas fuentes de alimento o no. En la figura fig. 3.3 se mues-

tra una representacion grafica de este proceso.
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Figura 3.3: Representacion grafica del algoritmo ABC

Una de las ventajas de este algoritmo es el nimero reducido de pardmetros que necesita:
numero de soluciones (fuentes de alimento), el numero de abejas empleadas y observa-
doras, el numero total de ciclos (iteraciones) del algoritmo y el nimero de ciclos que una

solucion puede permanecer sin ser mejorada antes de ser reemplazada.
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Algoritmo de optimizacién por colonia de abejas (BCO)

Esta metaheuristica fue propuesta por Teodorovic et al. en 2006 [TLMDOO06] para resolver
problemas de optimizacion combinatoria. De manera similar al algoritmo ACO, crea las
soluciones de manera constructiva aunque la diferencia reside en que BCO hace esto de
manera parcial. En cada etapa del algoritmo las abejas crean una soluciéon parcial volando
sobrelos nodos en un “recorrido hacia delante”. En la etapa del “recorrido hacia atras” todas
las abejas son enviadas de vuelta a la colmena y comparten informacién de las soluciones
parciales encontradas para decidir siabandonar alguna de estas soluciones, expandirla con

la informacion de otras abejas o reclutar mds abejas para regresar a dicha solucion parcial.

Algoritmo BCO para TSP

Tomando como base el algoritmo de Teodorovic, Wong et al. [IWLC08] anadieron mecanis-
mos de busqueda local para resolver TSP. En esta adaptacion las abejas pueden recordar
cuantas abejas han visitado una solucion; ademads, las abejas muestran la ruta factible en
su totalidad en lugar de recorridos parciales y la colmena est4 situada de manera equidis-
tante a todas las fuentes de alimento. Durante la construccion de las soluciones, las abejas

se basan en la factibilidad del arco y la distancia entre fuentes de alimento.

Algoritmo de colmena de abejas (BH)

Este algoritmo fue propuesto por Wedde et al. [IWFZ04] como un algoritmo de enrutamien-
to pararedes fijas, basdndose en los mecanismos de comunicacién de las abejas. Las abejas
en este algoritmo visitan regiones de la red (zonas de recoleccién de alimento) y la infor-

macién que obtienen se utiliza para actualizar las tablas de enrutamiento de la red.

Algoritmo BeeAdHoc

Wedde et al. IWFP*05] presentaron este algoritmo con el propdsito de manejar redes mé-

viles de manera eficiente en cuestiones de energia. Estd basado en el algoritmo BeeHive,
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aunque en este algoritmo se incluyen nuevos tipos de agentes: empacadores (reciben y
almacenan paquetes de datos de la capa de transporte), exploradores (descubren nuevas
rutas), recolectores (reciben y transportan paquetes de datos) y enjambres (ayudan a ma-
nejar protocolos de transporte poco confiables). De manera similar a BH, las abejas se usan
en redes de conmutacion de paquetes para encontrar rutas confiables entre nodos actua-
lizando la tabla de rutas. Se usan dos tipos de agentes: agentes de corta distancia, que di-
seminan informacién de las rutas y agentes de larga distancia que viajan a todos los nodos

de la red [Koc10].

Algoritmo de colmena de abejas artificiales (ABH)

Muiioz et al. en [MLCO09] presentan este algoritmo como un modelo en donde cada abeja es
representada como un individuo cuyo comportamiento se regula mediante una estructura
de control. La conducta de una abeja se determina por la informacion interna y externa
disponible y su estado de motivacion, de acuerdo a un conjunto de reglas especificas. Las
reglas son las mismas para todas las abejas, pero la conducta cambia debido al lugar en el

espacio que ocupan las abejas.

Algoritmo de optimizacién de enjambre de abejas (BSO)

El algoritmo BSO, presentado por Akbari et al. en [AMZ10], contiene tres tipos de abejas:
recolectoras, observadoras y exploradoras, que vuelan en un espacio de busqueda para
encontrar la soluciéon 6ptima. La factibilidad de una abeja representala calidad de la fuente
de alimento encontrada por la abeja en cuestion; ademads, el algoritmo emplea un proceso

estocdstico para hallar la solucién 6ptima.

Algoritmo de abejas (BA)

En el algoritmo BA, presentado por Pham y Castellani en [PC09], cada punto en el espacio
de busqueda representa una fuente de alimento. Las abejas exploradoras generan solucio-

nes de manera aleatoria y, mediante la funcién de factibilidad, reportan la calidad de las
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fuentes visitadas. De esta manera se localizan las soluciones mds prometedoras para ex-

plorar su vecindad y encontrar un 6ptimo global de la funcién objetivo.

3.3.2. Algoritmos basados en casamiento de abejas

Los algoritmos basados en casamiento de abejas simulan el comportamiento de dichos

insectos al momento de aparearse.

Algoritmo de optimizacién por casamiento de abejas (MBO)

Este algoritmo, propuesto por Abbas en [Abb01], simula la evolucién de las abejas en di-
versas etapas. Comienza con una colonia solitaria (una reina sin colonia) y escala hasta
tener una colmena completa con una o dos reinas. El algoritmo estd basado en el recocido

simulado, al cual se asemeja en varios puntos.

Optimizacién por apareamiento de abeja (HBMO)

De acuerdo a lo presentado por Haddad et al. en [HAMO6], el vuelo nupcial se conside-
ra un conjunto de transiciones donde la reina se mueve entre una serie de estados a una

velocidad determinada y copula con los zdnganos que encuentra en cada estado.

3.3.3. Algoritmos basados en el comportamiento de la abeja reina

Algoritmo de evolucién por abeja reina (QBE)

El algoritmo de Evoluciéon por Abeja Reina (QBE) fue propuesto por Jung [Jun03] para me-
jorar las capacidades de los algoritmos evolutivos. Estd basado en el papel de la abeja reina
en el proceso de reproduccion. En el algoritmo, como el individuo mas apto de la genera-
cion, la abeja reina se cruza con otras abejas seleccionadas como padres por un algoritmo
de seleccion. Esto aumenta la probabilidad de que exista una convergencia prematura en

los resultados, por lo que se propone un proceso de mutacion intensiva para solucionar
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este problema.

Cruzamiento de abejas (Bee Crossover)

Kaci propone en [Kar04] un operador de cruzamiento inspirado en el apareamiento de las
abejas. Este método selecciona un cromosoma especifico presente en la poblacién como
abejareina. Mientras que la abeja reina seleccionada es uno de los padres en el cruzamien-
to, todos los cromosomas restantes tienen la oportunidad de ser el siguiente padre en cada
generacion. Con este proposito se definen tres métodos de cruzamiento: en el primer mé-
todo el cromosoma con mejor aptitud se elige como abeja reina y se vuelve un padre fijo
para el cruzamiento en la generacion actual. El segundo método maneja el cromosoma
con menor aptitud. Finalmente, la abeja reina es reemplazada secuencialmente en cada

generacion.

3.4. Algoritmos basados en abejas para problemas con res-

tricciones

Los anteriores algoritmos basados en abejas tienen la desventaja de no trabajar en proble-
mas con restricciones. Existen diversas estrategias para atacar este tipo de problemas con
los algoritmos mencionados, que se explican a continuacién. Utilizando la clasificacion
propuesta por Mezuray Coello [MC11], se pueden agrupar los diferentes métodos basados

en abejas para manejo de restricciones en:

= Reglas de factibilidad

Debido a la popularidad de este tipo de manejo de restricciones, dada su facilidad
de implementacion, existen diversos algoritmos que hacen uso de estas reglas en
conjunto con algoritmos basados en abejas. Karaboga y Basturk [KB07] y Karaboga
y Akay [KA11] modificaron una seleccién voraz basada en el valor de la funcién ob-
jetivo utilizando reglas de factibilidad con el proposito de adaptar el algoritmo ABC

para resolver CNOPs. Mezura y Cetina en [MC09] extendieron el paradigma de Kara-
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boga usando un operador especial diseniado para localizar soluciones cercanas a la
mejor solucion factible en el método ABC con comportamiento modificado de abe-
jas exploradoras (SM-ABC). Ademads, Mezuray Velez en [MV10] proponen una modi-
ficacién denominada ABC elitista (E-ABC) donde se mejoraron dos operadores y se

anadi6 un operador de biisqueda directa local.

Existen en la literatura otros métodos que proponen el uso de reglas de factiblidad pa-
ra el manejo de restricciones, como el método ABC restringido simple (SC-ABC) de
Brajevic [BTS10], el ABC restringido modificado (MO-ABC) descrito por Subotic en
[Sub11], el ABC guiado (G-ABC) propuesto por Tuba et al. en [TBS11], el ABC modi-
ficado (M-ABC) propuesto por Cetina y Mezura en [CM12], asi como la modificacion
propuesta por Babeizadeh y Ahmad en [BA14] y el algoritmo basado en cruzamiento

de Brajevic [Bral5].

Método de restriccion ¢

Mezura et al. [MDC10] utilizaron el método de restriccion ¢ dentro del algoritmo ABC
con operadores de vuelo (SF-ABC). Ademads se consider6 un mecanismo dindmico

para reducir la tolerancia para restricciones de igualdad.

Funciones de penalizacion

Haddad y Marino en [HMO07] proponen el uso de funciones de penalizacion en el al-
goritmo HBMO aplicado al control de tuberias de agua.

Operadores especiales

En el algoritmo ABC genéticamente inspirado (GI-ABC) descrito por Bacanin y Tuba
[BT12] se ocupan operadores de uso comun en algoritmos genéticos para mejorar la

creacion de soluciones candidatas.

Conceptos multiobjetivo [HZGN15]

Liy Tin en [LY14] proponen una version de ABC autoadaptable (SACABC) que com-
bina dos técnicas de manejo de restricciones para mejorar sus resultados, propo-
niendo el uso de técnicas derivadas de Evolucion Diferencial. Por otro lado, Huo et

al. [HZGN15] describen el método ABC multiobjetivo guiado por soluciones élites
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(EMOABC) donde aplican un ordenamiento de soluciones no dominadas para medir
la calidad de las soluciones y seleccionar las mejores. Ademads, usando una estrate-
gia de generacion de soluciones guiadas por las soluciones élites permite examinar

eficientemente la vecindad de las soluciones candidatas.

3.5. Comentarios finales

Dentro delos métodos de inteligencia colectiva los enfoques inspirados en abejas demues-
tran ser unos de los mds populares, con diversos algoritmos existentes en la literatura para
cada una de las clasificaciones (tipos de comportamiento), siendo la de recoleccion de ali-
mento (forrajeo) la més explorada. Este tipo de comportamiento, al estar inspirado en la
habilidad de las abejas de explorar sus alrededores y compartir sus hallazgos con las abe-
jas presentes en la colmena, promete recorrer una buena parte del espacio de busqueda en
pocas iteraciones. Si bien el algoritmo ABC original tiene un buen desempeio al explorar el
espacio de buisqueda, su capacidad de explotacién es limitada, por lo que existen diversas
versiones modificadas de este algoritmo donde se proponen mecanismos para aumentar
las capacidades de explotacion ademads de generar nuevas soluciones factibles a partir de
las ya conocidas, de esta manera explorando regiones del espacio de buisquedas que hayan
podido ser pasadas por alto. Entre estos algoritmos modificados se encuentra el M-ABC de
Mezuray Cetina [CM12] que sirve como punto de partida para la realizacion de este trabajo

de tesis.
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Capitulo 4

Descripcion del Proyecto

4.1. Introduccion

Los algoritmos de optimizacion basados en inteligencia colectiva encuentran soluciones
mediante métodos de prueba y error colaborativos. El aprendizaje entre pares dentro de
colonias sociales es la fuerza principal detrds del desarrollo de diversos algoritmos de op-
timizacion de alta eficiencia [BSJ13]. Jayanth et al. [J[KK15] indican que el algoritmo ABC
estd basado en la conducta de las abejas al momento de encontrar fuentes de alimento sin
el beneficio de la informacion visual. El intercambio de informacion de las abejas es un
conocimiento integrado sobre qué caminos elegir y la calidad de las fuentes de alimento
compartido mediante una danza. Las abejas calculan su fuente de alimento utilizando una
seleccion probabilistica. Bansal et al. [BS]13] indican que ABC consiste en una poblacion
de soluciones potenciales, mismas que representan fuentes de alimento de las abejas. La
aptitud se determina en términos de la calidad (cantidad de néctar) de la fuente de alimen-
to. ABC es un proceso iterativo donde existen dos procesos fundamentales que se derivan
de la evolucion de la poblacion: el proceso de variacion, que hace posible explorar diferen-
tes dreas del espacio de buiisqueda, y el proceso de seleccion, que asegura la explotacion
de las fuentes encontradas. Los procesos de ABC constan de cuatro fases: inicializacion,
creacion de abejas empleadas, seleccion de abejas observadoras y reemplazo de abejas ex-

ploradoras.
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La modificacion presentada a M-ABC en este proyecto sigue la sugerencia de Mezura et al.
[MCH10] de agregar un método de busqueda local en el algoritmo para mejorar los resul-
tados obtenidos. El método de buisqueda local elegido es el de Direcciones Conjugadas de
Powell, el cual a su vez utiliza los métodos Bounding Phase y Blisqueda por Seccién Aurea

para generar los vectores de direccion que utiliza en su funcionamiento.

4.2, Algoritmo ABC

A continuacion se describe de manera detallada el funcionamiento del algoritmo ABC in-

dicando los princiaples elementos asi como sus pasos.

4.2.1. Elementos de ABC

El algoritmo ABC presenta los siguientes elementos:

= Parametros del algoritmo: El pardmetro SN es el numero de soluciones (fuentes
de alimento), y ademas es el numero de abejas empleadas y de abejas observadores;
MCN es el namero total de ciclos (iteraciones) del algoritmo; limit es el nimero de
ciclos que una solucién no mejorada puede ser guardada antes de ser reemplazada.

El tamano de la coloniaes de 2 =« SN.

= Representacion de soluciones: Las posibles soluciones del problemarepresentan fuen-
tes de alimento. Estas a su vez se representan por vectores de D dimensiones, donde
D es el nimero de variables del problema. Una solucién x; representa la i-ésima so-
lucién en el ciclo g del proceso de buisqueda de ABC. Cada una de las variables en la
solucién estd asociada a un rango (L; < x; < U;), el cual debe ser considerado cuando

se generan las soluciones iniciales de manera aleatoria.

= Mecanismo de seleccion: El mecanismo de seleccion de la mejor solucion se lleva a
cabo a través de la comunicacion entre abejas empleadas y observadoras, para lograr

que aquellas fuentes de mejor calidad sean visitadas mas frecuentemente.
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= Operadores de variacion (abejas): En ABC las abejas son vistas como operadores
de variacion ya que cuando una abeja llega a una fuente de alimento, genera una
nueva solucién candidata v; ; usando la formula vf]. = x} IR (xfj - X ;), donde
X ¢ representa la solucion en la que la abeja se encuentra en ese momento, xi g €s
una solucién existente escogida de manera aleatoria, g es el numero de la iteracion
actual y ¢ es un numero real aleatorio en el rango [-1, 1]. En la fig. 4.1 se muestra una

descripcion grafica de este proceso.

= Mecanismo de reemplazo: Este mecanismo se lleva a cabo mediante las abejas explo-
radoras. Estas renuevan aquellas fuentes de alimento que no han sido mejoradas por
un numero determinado de ciclos generando nuevas fuentes de alimento de manera

totalmente aleatoria con distribucién uniforme.

Vi

Xi |

Xi 2 ¢ /YL_‘.'—IX' Xij+1,._.. Xid Fil = Xil

X:I: l'1= i

HE NN NN ) i
X!j '.- J_ ) = g
(X5 — Xig) @i (Xij — Xig) Vi Vi, j-1=4Xi j-1

X Vf_r'

Vi, j=1=X: j+1

Xa X .....Xkj-15 Xk j+1..... Xed %‘ Vid = Xid

Xk

Figura 4.1: Creacion de nuevas soluciones en ABC

4.2.2. Pasos del algoritmo ABC

El algoritmo 1 representa los pasos de ABC, los cuales se describen a continuacion:

Se comienza generando SN soluciones iniciales de manera aleatoria. Después de ser ge-
neradas, se evalian para determinar su aptitud. A continuacion se inicia un ciclo de MCN

repeticiones que incluye las fases de abejas empleadas, desempleadas y exploradoras.

En la fase de abejas empleadas se crean soluciones candidatas a partir de las ya existentes.
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Sila candidata es mejor a la original (de acuerdo a las reglas de Deb), ésta se reemplaza.

En la fase de abejas desempleadas se realiza un torneo binario entre dos soluciones al
azar, donde la que resulte elegida se utilizard para generar una nueva solucién candidata

que serd evaluada con las reglas de Deb.

Enlafase de abejas exploradoras se buscan aquellas soluciones que han sido abandonadas
(no han sido mejoradas en la condicién impuesta por el valor limit) y son reemplazadas

con soluciones generadas a partir de la mejor solucién hasta el momento.

En el paso final se compara la mejor solucion del ciclo contra la mejor solucién encontrada
hasta el momento, siendo ésta reemplazada en el caso de no ser mejor que la encontrada

en la presente iteracion.

Algoritmo 1: Algoritmo ABC

1 Iniciar la poblacién de soluciones xl(.), i=1..,SN
2 Evaluar cadax?, i =1, .., SN // Paso 1
3 g=1
4 repetir
5 parai = 1,SN hacer
6 Generar v¥ con x? ~! usando 22 // Abejas empleadas
7 Evaluar v®
8 si v es mejor quex8~' entonces
9 | xf =08
10 en otro caso
11 ‘ x$=xf -1
12 fin
13 fin
14 parai = 1,SN hacer
15 Escoger, segtin la aptitud, una fuente de alimento x?
16 Generar ulg con xf usando ?? // Abejas desempleadas
17 Evaluar v}
18 si v} es mejor que x} entonces
19 | xf=vf
20 fin
21 fin
22 Generar nuevas fuentes de alimento de manera aleatoria para aquellas que hayan pasado el
limite. // Abejas exploradoras
23 Guardar la mejor solucién hasta el momento.
24 g=g+1

25 hastaque g = MCN;

50
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4.3. Algoritmo ABC modificado (M-ABC)

La version modificada de ABC propuesta por Mezura y Cetina en [CM12] presenta una
adaptacion de ABC de manera que sea capaz de trabajar con problemas de optimizacion
numérica con restricciones. El enfoque para trabajar en un espacio de btisqueda con res-
tricciones se centr6 en la seleccién voraz entre fuentes de alimento, implementando un

nuevo parametro MR (tasa de modificacion) en el rango [0,1]:

g , g _ .8 :
e Xpi+ Py (xl.’j xk’j) sirand(0, 1) < MR @1

X de otro modo

4.3.1. Elementos adicionados por M-ABC

En M-ABC se agregaron cuatro mecanismos mds a ABC, los cudles se explican a continua-

cion:

= Seleccién por torneo: Este mecanismo incluye el uso de las reglas de factibilidad de
Deb.

= Tolerancia dindmica para restricciones de igualdad: Al ser dificiles de calcular, las
restricciones de igualdad se reformulan como restricciones de desigualdad introdu-

ciendo el valor de tolerancia «:

|hj(x)| —& <0 (4.2)

Una manera de manejar el valor de € es mantenerlo fijo durante la duracién de la bus-
queda. Por otro lado, usar un mecanismo para variar el valor de este término puede
llevar a mejores resultados. Esta tltima es la opcién utilizada para M-ABC por medio

de un pardmetro de control dindmico, definido de la siguiente manera:
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4.3. ALGORITMO ABC MODIFICADO (M-ABC)

&(8)
+1)=——= 4.3
slg+1) dec (4.3)
donde g es el ciclo actual y dec es la tasa de decremento de cada ciclo (dec > 1). El
objetivo es iniciar con una region factible mas amplia que la original, lo que hace
que las restricciones de igualdad puedan satisfacerse mas facilmente. A medida que

avanzan los ciclos, la tolerancia se reduce para disminuir la violacién de restricciones.

En la fig. 4.2 se aprecia una representacion grafica de este proceso.

Extended feasible region

b I3 @ l-e<0

Original feasible region

h(%) = 0

o

Figura 4.2: Ejemplo de una restriccion de igualdad convertida en una de desigualdad

= Operador de vuelo inteligente: Basados en el hecho de que en un problema con res-
tricciones la region factible es muy pequefa con respecto al espacio de biisqueda, es
complicado generar soluciones de manera aleatoria. Por lo tanto, se adapté un me-
canismo originalmente propuesto para PSO en [LC07] de esta manera: se genera una
nueva solucion v¥ por la abeja exploradora con ayuda de la fuente a ser reemplaza-
da x¥, que se utiliza como base para crear una direccion de bisqueda definida por la

mejor solucién en la poblacién actual x§ y una solucién escogida aleatoriamente x£:

vl = xf o (gl —xf )+ (L= o) — x7) (4.4)
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4.4. ALGORITMO M-ABC CON BUSQUEDA LOCAL BASADA EN EL METODO DE
POWELL

= Manejo de restricciones en los limites: El manejo de operadores de variacion pue-

de generar valores fuera del espacio de busqueda definido por los limites inferior y
superior de las variables del problema. Por lo tanto, se afadi6 un mecanismo para

reparar estos valores a todas las abejas, descrito de la siguiente manera:

.18 i 8 ,
Z*LJ vy 31vi,j<L]

Vij =\2xUj—v}; siv}, > U; (4.5)

vé

i de otro modo

= Cdlculo del valor /imit: Se implement6 una nueva manera de calcular el valor limit,
debido a que en el algoritmo ABC este parametro tiende a variar significativamente
de problema a problema. Siendo asi, se propuso que el nuevo valor fuera determina-
do por el namero total de ciclos del algoritmo y el tamafio de la poblacion: limir =

MCN/(2 * SN).

4.3.2. Pasos del algoritmo M-ABC

Los pasos del algoritmo en M-ABC son muy parecidos a los del algoritmo ABC original, solo
variando en la implementacion de los mecanismos extras detallados anteriormente, como

se observa en el algoritmo algoritmo 2.

4.4. Algoritmo M-ABC con busqueda local basada en el mé-

todo de Powell

La modificaciéon propuesta en este trabajo de tesis al algoritmo M-ABC, que llevard por
nombre MABC-CD, implementa un operador de bisqueda local mediante el método de
Direcciones Conjugadas de Powell, el cual es un método de busqueda lineal y ha demos-

trado tener un desempeno favorable en su funcionamiento.
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si Existen restricciones de igualdad entonces

Evaluar la poblacién con eg

POWELL
Algoritmo 2: Algoritmo M-ABC
1 Iniciar la poblacién de soluciones x?, i=1..,SN;
2 Evaluar la poblacion; // Paso 1
3 g = 1si Existen restricciones de igualdad entonces // Paso 2
4 \ Inicializar ¢ = 1.0;
5 fin
6 repetir
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18

19
20
21
22
23
24
25
26

27
28
29
30
31
32

fin
para i = 1,SN hacer

g-
i

Generar uig con x¢ ! usando eq. (4.1)

Evaluar v®

. . -1
si vl.g es mejor que xl.g (basado en las reglas de Deb) entonces
‘ x$ =08
i i
en otro caso
-1
‘ x5 =x8

ﬁnl

fin

// Seleccién por torneo

parai = 1,SN hacer

Escoger una fuente de alimento x¥ segtin las reglas de Deb.

Generar v} con x¥ usando eq. (4.1)

Evaluar v}

siv® es mejor que x} ! (basado en las reglas de Deb) entonces

| =

fin

Generar nuevas soliciones (eq. (4.4)) para aquellas soluciones que hayan llegado al limite.
// Vuelo inteligente

Guardar la mejor solucién hasta el momento.

g =ciclos + 1;

si Existen restricciones de igualdad entonces

Actualizar £(g) usando eq. (4.3)

fin

hasta que g = MCN;
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4.4. ALGORITMO M-ABC CON BUSQUEDA LOCAL BASADA EN EL METODO DE
POWELL

4.4.1. Elementos del algoritmo

Los elementos del algoritmo MABC-CD son muy similares a los del algoritmo M-ABC va-

riando en la implementacién de la busqueda local:

= Pardametros: Los parametros en MABC-CD son los mismos que en ABC y M-ABC.

= Operadordebiisquedalocal: El método de direcciones conjugadas de Powell [Pow64]
es el mecanismo elegido como operador de buisqueda local en el algoritmo propues-
to. Al aplicar este método es posible mejorar la solucién encontrada por el operador
de vuelo inteligente. El método de Powell se apoya en dos métodos de busqueda li-
neal para lograr su cometido, uno de delimitacién y otro de eliminacion de regiones.
De esta manera, se eligié el método Bounding Phase (algoritmo 3) y el método de
busqueda por seccién durea (algoritmo 4) respectivamente, adecuados con las reglas

de factibilidad de Deb para mantener la consistencia de los resultados.

El método de Direcciones Conjugadas de Powell (mostrando en el algoritmo 5) es de
los més populares y que ha generado mejores resultados en diversos problemas de
optimizacion para ingenieria. Como se describe en [Deb04], hace uso de una memo-
ria de soluciones previas para crear nuevas direcciones de busqueda. Estd probado
que puede converger en funciones cuadraticas, ademas de que se han podido resol-

ver funciones no cuadraticas de manera exitosa utilizando este método.

Este método cuenta con la propiedad de subespacios paralelos, la cual estipula que,
teniendo dos puntos x; y x2 y una direccion d, al hacer dos biisquedas unidireccio-
nales desde cada punto en esa direccién, se creardn dos puntos y; y y». En el caso de
una funcién cuadratica, se dice que el minimo de la funcién se encuentra en la linea
que une estos dos ultimos puntos. El vector (y» — y;) forma una direccién conjugada

con el vector original d.

El método Bounding Phase, presentado en el algoritmo algoritmo 3, es un método
de delimitaciéon que garantiza delimitar el minimo de una funcién unimodal '. Inicia

con una estimacion inicial para a partir de ella encontrar una direccién de bisqueda

'Que presenta s6lo un valor 6ptimo
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4.5. COMPARACION CON EL ALGORITMO £DEAG

basada en dos o mas evaluaciones en los alrededores de ésta. Después, se utiliza una
estrategia de busqueda exponencial para alcanzar el valor 6ptimo. Por otro lado, el al-
goritmo de buisqueda por Seccién Aurea realiza el proceso de eliminacién de regiones
desplazandose en relacion ala proporcion durea. A pesar de que no es el algoritmo de
busqueda mas eficiente, funciona de manera satisfactoria con funciones complejas
unimodales, ademds de que puede ser adaptado para trabajar con funciones no uni-
modales. En la fig. 4.3 se muestra una representacion grafica de este proceso. El pro-
ceso de eliminacion de regiones se lleva a cabo mediante la regla descrita en [Deb04].
De esta manera se puede proceder a descartar regiones de bisqueda para lograr lle-
gar al valor 6ptimo de manera eficiente. El algoritmo de btisqueda por seccién durea
funciona tomando el espacio de bisqueda (a, b) de manera unitaria (0,1), y asi obte-
niendo dos puntos a una distancia t de cada extremo del espacio de bisqueda para

que al cabo de cada iteracion la region eliminada sea 1 — 7.

Algoritmo 3: Algoritmo Bounding Phase

© 0N da s W N =

e e
w N = O

14

Escoger una estimacion inicial x(* y un incremento A ; // Paso 1
Iniciar k = 0;
si f(x° — |Ax|) > f(x° + |Ax|) entonces // Paso 2

| Volver a A positivo

sino, si f(x° - |Ax|) < f(x° + |Ax|) entonces

| Volver a A negativo

en otro caso

| Volver al paso 1;

fin
Asignar g+ = x(K) 4 kA // Paso 3
si f(x**D) < f(x¥)) entonces // Paso 4

k=k+1;
Ir al paso 3;

en otro caso

‘ El minimo estd en el intervalo (x*=1), x(+D),

fin

4.4.2. Pasos del algoritmo

Los pasos del algoritmo (mostrados en el algoritmo 6) son relativamente los mismos con

respecto a M-ABC. Después de la fase de abejas exploradoras, entra en funcionamiento el

método de Powell a partir de la mejor solucién encontrada hasta el momento.
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I‘ ...... 1‘_T ...... -,i :

1 1 1 .
Q! Zg |2y 1B

P S aed T ooreennmnseneess - L =T

Figura 4.3: Representacion grafica del método de busqueda por seccion durea

Algoritmo 4: Algoritmo de Biisqueda por Seccién Aurea

1 Escoger un limite inferior a y un limite superior b
2 Escoger un valor ¢ como tolerancia

3 Normalizar x usando w = (x — a)/(b — a)

4 a,=0

5 by, =0

6 L, =1

7k=1

8 wy = ay +(0.618)L,

9 wy = by, —(0.618)L,

—
(=)

Calcular f(w;) o f(w») dependiendo de cuél no haya sido evaluada
Usar las reglas de eliminacién de regiones segtin corresponda
Actualizar a,, y b,, con el nuevo rango obtenido
si|Ly| < € lo suficientemente pequefio entonces

| break
en otro caso

| k=k+1
fin

et et
N O g W N =

Algoritmo 5: Direcciones Conjugadas de Powell

1 Escoger un punto inicial x° y un conjunto N de direcciones linearmente independientes.

2 Minimizar a lo largo de N usando el punto minimo previo para iniciar la siguiente bisqueda. Iniciar
con la direccion de busqueda s' y terminar con sV . Después, realizar otra busqueda unidireccional

en st

3 Formar una nueva direccién conjugada d usando la propiedad de subespacios paralelos.
4 si||d|| es pequeria o las direcciones son linearmente dependientes entonces

5 teminar

6 en otro caso

7 | Reemplazars/ = s/~! paratodaj=N,N-1,..,2

8 st = ﬁ y regresar al paso 2.

9 fin
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Algoritmo 6: Algoritmo MABC-CD

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

12
13
14
15
16
17
18
19

20
21
22
23

24
25
26
27
28
29
30

Inicializar la poblacién de soluciones x; o, i = 1, ..., SN;

Evaluar cada solucién incial. g = 1;

si Existen restricciones de igualdad entonces
| Iniciar £(g)

fin

mientras g < MCN hacer
si existen restricciones de desigualdad entonces
| Evaluarcadax?,i=1, .., SN cons(g)

fin

fin

parai =1 — SN hacer
Producir nuevas soluciones v; ; para las abejas empleadas usando Ec. 1y evaluarlas;

fin

fin

si uf
=t
en otro caso
‘ x$=xf -1
fin

parai =1 — SN hacer

. -1 ..
es mejor que x{ (seleccion por torneo) entonces

Seleccionar las soluciones segtin su aptitud (seleccién por torneo). Producir nuevas soluciones

. . . -1 .
vi,g para las abejas observadoras usando Ec. 1y evaluarlas. si v es mejor quexf™" (seleccion

por torneo) entonces
=t

ﬁnl

Aplicar el operador de vuelo inteligente con las abejas exploradoras a las soluciones que han

pasado del limite de generaciones;
Aplicar el método de Powell;

Almacenar la mejor solucion hasta el momento.

g:

g+1;

si existen restricciones de igualdad entonces

fin

Actualizar &(g)
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4.5. Comparacion con el algoritmo cDEag

Como se ha mencionado con anterioridad, el algoritmo MABC-CD sera comparado en sus
resultados con el algoritmo de Evolucion Diferencial con mutacion basada en gradientes
y restricciones ¢ (¢DEag) pesentado por Takahama y Sakai en [TS10]. El método de restric-
ciones ¢ se utiliza para convertir restricciones de igualdad en restricciones de desigualdad
tomando en cuenta la suma de violacion de restricciones y la comparacion a nivel ¢, que

se describe a continuacion [TS10]:

La violacion de restricciones puede ser dada por por el maximo de todas las restricciones

o la suma de todas las restricciones:

¢(x) = max{max;{0, g;(x)}, max; |h;(x)|}

$(x) = SImax{0, g()}IP + Slh )l
J J

donde p es un nimero positivo.

Este algoritmo integra los siguientes aspectos [TS10]:

Se incluye un registro para mantener la diversidad de los individuos. Este registro es

similar al usado en [ZS09].

= Se sigue un modelo para la generacién de descendientes para nivelar la velocidad
con la que se llega a una solucion 6ptima: cuando un padre genera un hijo y este no

es mejor al padre, el padre puede generar un hijo nuevo.

= Se adopta el método de restricciones ¢ con selecciéon automatica del parametro de

control € de manera que se pueda mejorar la usabilidad del algoritmo

= Se adopta el proceso de mutacion basada en gradiente para resolver problemas con

restricciones dificiles.
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4.5.1. Pasos del algoritmo ¢cDEag

A continuacion se describe a detalle el algoritmo (algoritmo 7) [TS10]:

1. Seinicializa el registro: Los individuos A = {x, i = 1, 2, ..., M} se generan de manera

aleatoria y forman el registro.
2. Seinicializa el nivel <: Se da el nivel inicial de £ con la funcién de control £(0).

3. Se inicializa la poblacién: Los mejores N individuos se seleccionan del registro Ay
forman una poblacién P = {x'}. El rango de los individuos se define por las compa-

raciones de nivel .

4. Condicion de término: Si el nimero de evaluaciones de la funcion excede el nimero

maximo de evaluaciones FE,,,y, €l algoritmo termina.

5. Operaciones de Evolucién Diferencial: Cada individuo x’ se selecciona como pa-
dre. Si todos los individuos son seleccionados, ir al paso 7. Se aplica la operaciéon
DE/rand/1/exp y se genera un nuevo hijo x"/°, Un factor fijo de escala Fy y una tasa
fija de cruzamiento CRy se usan con una probabilidad de 0.95, y el factor de escala F
(generado aleatoriamente) y la tasa de cruzamiento CRy se usan con probabilidad de
0.05. Si el nuevo individo es mejor que el padre, basdndose en la comparacion de ni-
vel g, el padre x; se reemplaza por el vector x"/° y continda en el paso 6. En eDEag se
adopta un modelo de generaciones continuas 2. De otra manera, se aplica la misma

operacion al padre.

6. Mutacion basada en gradiente: Si x"'/° no es factible, o ¢(x*/°) > 0, el hijo se modifica
mediante mutacion basada en gradiente con probabilidad P, hasta que el nimero
de cambios llega a R, 0 x"/° se vuelve factible. Regresar al paso 5 y se selecciona al

siguiente individuo como padre.

7. Control del nivel ¢: El nivel ¢ se actualiza mediante la funcién £(t) y regresar al paso

4.

2Modelo donde individuos de diferentes generaciones se reproducen entre si.
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Algoritmo 7: Algoritmo eDEag

1 F = Fy; CR = CRy;

2 A=M,;

3 FE = M,

4 £ =¢£(0);

5 P =Mejores N individuos x’ usando <,;
6 A=A-P;

7

8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

parat = 1; FE < FEp,,; t++ hacer

fin

F=K

sit > 0.95T¢ yt < Tc entonces
| Modificar sy F
si u(0, 1) < 0.05 entonces
| F=1+]randg(0,0.05)|, F se truncaal.l
parai=1;i < N, i++hacer

fin

fin
fin

fin
e =¢g(t)

parak = 1;k < 2; k++hacer
xP1 = seleccién aleatoria de P
xP?
si u(0, 1) < 0.05 entonces

\ xP3 = seleccién aleatoria de P
en otro caso

| xP3 =seleccién aleatoria de P U A
x’ = xPl 4 (xP? — xP3)
x"ii° = vector de prueba generado de x’ y x” sit %n == 0 yu(0, 1) < P, entonces

= seleccion aleatoria de P

parah = 1;h < Ry y ¢(x"° > 0); h++ hacer

Aplicar mutacién basada
FE=FE+n+1

fin

en otro caso

FE=FE+1

Xt = xhiio

break

en otro caso

x4 = seleccion aleatoria de A
A=A+ xhijo — xA

en gradiente a x//°

si ((f(x"7°), ¢(x"7°) <, (f(x'), ¢(x'))) entonces
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4.6. Comentarios Finales

En este capitulo se detall6 el algoritmo disefiado para este trabajo de tesis, el cual anade el
método de Direcciones Conjugadas de Powell como mecanismo de busqueda local, por lo
que se nombra al algoritmo como MABC-CD. Cabe sefialar que el método de Powell no es
un método disenado para la resolucién de problemas con restricciones, por lo que es po-
sible que su desempefio no sea satisfactorio y sea necesario recurrir a mecanismos extra.
Sin embargo, este método ha demostrado tener un desempefio favorable en la resolucién
de problemas complejos, por lo que ponerlo a prueba en el manejo de otros tipos de pro-

blemas es una tarea que vale la pena llevar a cabo.
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Capitulo 5

Experimentacion y andlisis de resultados

5.1. Introduccion

El estudio experimental del algoritmo propuesto en esta tesis se realiz6 utilizando el con-
junto de problemas del CEC 2010 [MS10]. Se utilizaron herramientas para calibracién de
parametros (SPOT, irace), las cuales se describen més adelante. Asimismo, se utilizaron
pruebas estadisticas para comparar los resultados del algoritmo presentado en esta tesis

contra los obtenidos por los algoritmos M-ABC y eDEag.

5.2. Seleccion de problemas

Se eligieron los problemas del CEC 2010 ya que el algoritmo ¢DEag fue probado en dicho
concurso Yy los resultados obtenidos por este son la base para determinar el rendimiento
de MABC-CD. Es un conjunto de 18 problemas que se evalian para 10 y 30 dimensiones
(10D y 30D, respectivamente), utilizando un conjunto establecido de datos. Los problemas

se describen a continuacion:
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Co1

D D
cos*(z;) — 2 T[] cos?(z;)
. i=1 i=1

min f(x) = — Z=x-0

D
D izl.2
i=1

<

D
g1(x) = 0.75 - ]—[ 21 <0
i=1

D
g (x) = Zzi ~75D <0
i=1

x € [0, 10]°

Co02

min f(x) = max(z) z=x-0,y=2z-0.5
1 D
g1(0) =10~ Z[z,? ~10cos(2nz;) + 10] < 0
i=1
1 D
g20) = — Z[z,? ~10cos(2nz;)] +10] =15 <0
i=1
1 D
hx) = - ;[y,? ~10cos(2ry;) + 10] =20 = 0

x € [-5.12, 5.12]P

Co03

D-1
min f(x) = 2(100(42 — zis1)? + (zi — 1)?) Z=x-0
i=1
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D-1
hx) = ) (e~ zin)* = 0
i=1

x € [-1000, 1000]”

Co4

min f(x) = max(z) Z=X-0

D
M) = £ > (@ cos(yfal) = 0
i=1

(D/2)-1

ha(x) = Z (zi — zi+1)° =0

i=1

D-1
hs(x) = Z (27— zi11)* = 0

i=(D/2)+1
D

ha(x) = Z z=0
i=1

x € [-50, 50]”

C05

min f(x) = max(z) Z=X-0

D
M) = 3"~z sin(fzi) = 0
i=1

D
ho(x) = %Z(—zi c0s(0.5+/]z:]) = 0
i=1

x € [-600, 600]"
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5.2. SELECCION DE PROBLEMAS

C06
min f(x) = max(z)
zZ=x-0,y = (x +483.6106156535 — 0)M — 483.6106156535
1 D
m(x) = - > (-ysin(ylyil) = 0
i=1
1 D
ha(x) = ;w cos(ylyiD) = 0
x € [-600, 600]”
Co07
. _ . _ 1D-1 2 2 2
minf(x) = » i = 1771100z} - zi)? + (2 = 1)
Z=x+1-o0,y=x-o0
1 & 1 &
g(x) = 0.5 - exp(-0.1 5 ; ¥ -3 exp(B ; cos(0.1y)) +exp(1) < 0
x € [-140, 140]°
C08

D-1
min f(x) = Y (100(zf - z:1) + (2 — 1)?)
i=1

z=x+1-0y=(x-0M
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5.2. SELECCION DE PROBLEMAS

1 2 , 1 2
g(x) =0.5 - exp(-0.1 o ; y7) =3 exp(B ; cos(0.1y)) +exp(1) <0

x € [-140, 140]°

C09
D-1
min f(x) = Y (100(z7 = zi41)* + (2 — 1))
i=1
Zz=x+1-o0,y=x-o0
D
h(x) = > (ysinlyil) = 0
i=1
x € [-500, 500]”
C10

D-1
min f(x) = » (100(zf - z:1)* + (2 — 1)?)
i=1

Zz=x+1-0y=(x-0M

D
h(x) = > (ysinylyil) = 0
i=1

x € [-500, 500]”
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5.2. SELECCION DE PROBLEMAS

C11
1 D
min f(x) =— ;<—zi cos(2+/]z:))
z=x-oM,y=x+1-o0
D-1
hx) = ) (100077 = yis)? + (i = 1))
x € [-100, 100]”
C12
D
min f(x) = Z(zi sin(M)) Z=X-0
i D-1
h(x) = > (27 = zisi)?
112)1
g(x) = Z(z ~ 100 cos(0.1z) + 10) < 0
i=1
x € [-1000, 1000]”
C13

D
min f(x) :% Z(—z sin(v/|z:)) Z=x-0
i-1

D
1 2
g1(x) = -50 + IOODZZi <0

i

50 < 1
g(x) = ) ; sm(%ﬂz) <0
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5.2. SELECCION DE PROBLEMAS

2 D

D
Zi Zi
g3(x) = 75 - 50( - | | cos(—=)+1) <0
; 4000 i=1 ‘/;

x € [-500, 500]”

Cl4
D-1
min f(x) = 2(100(4? — zin1)? + (2 — 1)?)
i=1
Zz=x+1l-0y=x-0
D
g1(x) = ) (-yicos(ylyi)) - D < 0
i=1
D
g(x) = > (yicos(yly) - D <0
lzl
gs(x) = Y (yisin(ylyl) - 10D < 0
i=1
x € [~1000, 1000]°
Cl15

D-1
min f(x) = Y (100(z7 - z11)* + (2 = 1)

i=1

Z=x+1-0,y=(x-0M

D
g1(x) = > (=yi cos(ylyiD) - D < 0
i=1

D
g(x) = Z(yl- cos([yi)) -D <0
i=1

69



5.2. SELECCION DE PROBLEMAS

D
83(x) = Z()’i sin(v/ly:)) - 10D < 0
i=1

x € [-1000, 100017

Cl16
ZD: Z.2 D Z:
min f(x) = *_ —| |cos(—=)+1
i=1 4000 i=1 Vi
Z=X—0
D
g1(x) = Z:[zi2 —100cos(nz;) + 10] < 0
i=1
D
gx)=|[z<0
b
m(x) = Y (z sin(ylzi) = 0
i=1
D
ha(x) = Y (~zi sin(vjzi]) = 0
i=1
x € [-10, 10]°
C17
D-1
min f(x) = Y (2 - zi11)? z=x-o0
i=1
D
g1(x) = n z; <0

i=1
D
g(x) = Z z;i—7.5D <0

i=1
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5.2. SELECCION DE PROBLEMAS

D
hx) = ) (@i sin(@ylal) = 0
i=1

x € [-10, 10]”

C18
D-1
min f(x) = > (2 - zi1)° z=x-0
i=1
1 D
g(0) =5 ) (~asin(ylal) < 0
i=1
1 D
h(x) = = > (zsin(ylal) < 0
D 4
i=1
x € [-50, 50]”
Problema Rango de Bisqueda  Tipo de objetivo Nimero de restricciones Regi6n factible p
E 1 10D 30D

Co1 [0, 10]° No Separable ¢ 0 2 No separables 0.997689  1.000000
Co2 [-5.12,5.12]° Separable ? 1, separable 2 No separables 0.000000  0.000000
Co3 [-1000, 1000]P No Separable 1 Separables 0 0.000000  0.000000
Co4 [-50, 50]° Separable 2 No Separables, 2 separables 0 0.000000  0.000000
C05 [-600, 600]° Separable 2 separables 0 0.000000  0.000000
Co6 [-600, 600]° Separable 2 rotadas 0 0.000000  0.000000
Cco7 [-140, 140]P No Separable 0 1 separable 0.505123  0.503725
Co8 [-140, 140]° No Separable 0 1 rotada 0.379512  0.375278
C09 [-500, 500]° No Separable 1 separable 0 0.000000  0.000000
C10 [-500, 500]” No Separable 1 rotada 0 0.000000  0.000000
Cl1 [-100, 100]” Rotada 1 no separable 0 0.000000 0.000000
C12 [-1000, 1000]° Separable 1 no separable 1 separable 0.000000  0.000000
C13 [-500, 500]° Separable 0 2 separables, 1 no separable  0.000000  0.000000
Cl4 [-1000, 100017 No Separable 0 3 separables 0.003112  0.006123
Cl5 [-1000, 1000]” No Separable 0 3 rotadas 0.003210  0.006023
C16 [-10, 10} No Separable 2 separables 1 separable, 2 No separable ~ 0.000000  0.000000
C17 [-10, 10]° No Separable 1 separable 2 no separables 0.000000  0.000000
C18 [-50, 50]° No Separable 1 separable 1 separable 0.000010  0.000000

Tabla 5.1: Caracteristicas de los problemas de prueba

“Funcién donde alguno de sus pardmetros x; no son independientes.
bFuncién de muchas variables que puede ser reformulada como la suma de funciones de una sola variable
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5.3. CALIBRACION DE PARAMETROS

Enlatabla 5.1 se muestran las caracteristicas de los problemas de prueba. Entre los proble-
mas se encuentran algunos de naturaleza separable y no separable. Se dice que una funcién
de n variables es separable si puede ser reformulada como la suma de n funciones de solo
una variable. Si una funcién f(x) es separable, sus pardmetros x; se llaman independientes.
Una funcion no separable f(x) es llamada m-no separable si m pardmetros son no separa-
bles. Si ninguno de sus parametros es independiente, se dice que la funcién es totalmente

no separable.

5.3. Calibracion de parametros

Para fines de uniformidad y apego a los términos del concurso CEC 2010 para la evaluacion
de algoritmos, se decidi6 calibrar los parametros utilizados por el algoritmo y asi tener un

conjunto unico de valores de estos que serian utilizados para todos los problemas a evaluar.

La biblioteca SPOT para el lenguaje estadistico R! realiza una serie de evaluaciones en un
algoritmo dado, aunque su limitante reside en que s6lo obtiene los valores 6ptimos de los
parametros para un problema en particular. El paquete SPOT fue utilizado en un principio
para calibrar los pardmetros del programa, no obstante eventualmente se decidié optar
por el paquete irace?. El paquete irace permite encontrar configuraciones de parametros

para diferentes instancias de un problema.

Si bien el algoritmo MABC-CD se prob6 con un conjunto de 18 problemas, para poder lo-
grar la calibracién con irace se utiliz6 un pardmetro adicional, que indica el problema a
utilizar en la ejecucion del algoritmo. Ademas, se normaliz6 la salida de los datos (que es la
informacion que irace usa para realizar la calibracion) utilizando el valor de la diferencia

entre el resultado obtenido por eDEag y MABC-CD.

La configuracion encontrada por irace y que fue utilizada para la ejecucion del c6digo se

muestra en la tabla 5.2.

ldisponible en http://cran.r-project.org/web/packages/SPOT/index.html
2disponible en http://cran.r-project.org/web/packages/irace/index.html

72



5.4. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO

Parametro | Valor
SN 19
limit 307
MR 0.415642
dec 1.375443

Tabla 5.2: Configuracién de parametros para MABC-CD

5.4. Implementacion del algoritmo

El algoritmo se implement6 utilizando el lenguaje Java version 7. Las clases que se utiliza-

ron para el funcionamiento del algoritmo son:

= MABC-CD: Implementacion del algoritmo principal

= LocalSearchTest: Implementacion del algoritmo de Powell, junto con Bounding Pha-

se y Busqueda por Secciéon Aurea
= MVector: Clase con funciones para realizar operaciones con vectores

= Benchmarks: Implementacion de todos los problemas (C01 a C18) a evaluar.

5.5. Criterios de comparacion

Para fines de comparacion de los resultados del algoritmo, se decidi6 en primer lugar com-
parar contra el algoritmo M-ABC original y después contra el algoritmo eDEag. Los aspec-

tos en los que se compara el algoritmo son:

= Mejor resultado
= Peor resultado

» Media
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5.6. DESCRIPCION DE LAS PRUEBAS

m Desviacion Estandar

Los valores de la media y desviacion estandar indicaran la solidez de los resultados y la

capacidad del algoritmo para encontrar soluciones factibles.

5.6. Descripcion de las pruebas

Las pruebas se realizaron una vez que se tuvo el conjunto de pardmetros 6ptimos propor-
cionados por irace. Cabe mencionar que se realizaron diversas ejecuciones de la calibra-

cion.

Para cada problema, se ejecuto el algoritmo 30 veces. De acuerdo a los lineamientos del

CEC 2010, se registran los resultados del algoritmo de la siguiente manera:

» Para 10 dimensiones (10D):

1. Después de 20,000 llamadas a la funcion.
2. Después de 100,000 llamadas a la funcién.

3. Después de 200,000 llamadas a la funcién.
= Para 30 dimensiones (30D):

1. Después de 60,000 llamadas a la funcion.
2. Después de 300,000 llamadas a la funcién.

3. Después de 600,000 llamadas a la funcién.

5.7. Resultados

A continuacion se presentan las tablas de resultados obtenidos por el algoritmo MABC-CD,
compardndolos con los algoritmos M-ABC y ¢DEag. En las tablas se muestra el valor pro-

medio (media) obtenido por cada problema en las diferentes marcas especificadas por los
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5.8. ANALISIS

lineamientos del concurso. Asimismo se muestra el ranking para cada algoritmo, siendo 1

el valor para el mejor resultado y 3 para el peor. Los valores indicados como NA representan

que no se pudo encontrar una solucion factible.

Problema MABC MABC-CD eDEag Rinabe Riabe—cd Redeag
Co1 -0.739726 -0.742386 -0.746199 3 2 1
C02 3.492609 3.537670 -1.827410 2 3 1
Co03 13,231,430,000,000 13,854,000,000,000 88.597930 2 3 1
Co4 4.475471 4.019270 24.17510 3 2 1
C05 410.98790 407.8030 -449.2350 3 2 1
Co06 479.23730 420.6260 -504.0510 3 2 1
Co7 11.974160 21.643130 6.973119 2 3 1
Co08 163.777900 412.684000 39.398580 2 3 1
Co09 8696190000000 9429670000000 832.205600 2 3 1
C10 10,528,360,000,000 10,162,500,000,000 1473.15 2 3 1
Cl11 -0.380279 -12.1160 0.062741 3 2 1
C12 8.654658 -611.930 -879.6310 3 2 1
C13 -66.5150 -59.4970 -6.35490 1 2 3
Cl14 4233900000000.000000 10413000000000.000000  220.900000 3 2 1
C15 91407000000000.000000  92444000000000.000000  935.190000 2 3 1
Cl16 1.040000 1.040000 0.512380 2 2 1
C17 511.000000 288.000000 0.592800 3 2 1
C18 12400.000000 9250.000000 11.485000 3 2 1

Promedio 2.44444 2.33333 1.11111

5.8. Analisis

5.8.1.

Tabla 5.3: Resultados para 10D (20,000 evaluaciones)

Analisis estadistico

El uso de andlisis estadistico mediante pruebas no parametrizadas para comparar los re-

sultados obtenidos de dos o mds algoritmos en un mismo conjunto de problemas es una

técnica que ha ganado popularidad en los ultimos anos. El uso de estas herramientas es-

tadisticas es importante al reportar hallazgos védlidos e imparciales de una investigacion.

En el ambito de los algoritmos de inteligencia colectiva, existen dos pruebas que son las

mads populares para comparar el desempeno entre algoritmos: la prueba de Friedman y la

prueba de Bergmann-Hommel.
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5.8. ANALISIS

Problema MABC MABC-CD ¢DEag Ruabe Riabe—cd Redeag
01 -0.74389 -0.74310 -0.747040 2 3 1
co2 3.5324480 3.668850 -2.258060 2 3 1
co3 12,888,580,000,000  20,950,000,000,000  0.00000000000016840370 2 3 1
co4 NA NA 0.00000000000003291390 2 3 1
Co5 NA NA 0.0000390144 3 2 1
Co6 NA NA -578.651 3 2 1
co7 3.553624 5.34443 0.00000000000000013226 2 3 1
cos 73.22267 223297 6.727555 3 2 1
Co9 13,615,520,000,000  6,768,760,000,000  0.00000000000000562574 3 2 1
C10 11,098,990,000,000  8,704,640,000,000  0.00000000000016754800 3 2 1
Cl1 NA NA 0.06274059 2 3 1
C12 6.908797 -653.58 -879.631 3 2 1
c13 -66.8090 -66.344 -67.476 3 2 1
Cl4 4931300 480,200,000,000  0.00000000000006144900 3 2 1
C15 31,930,000,000,000  45,440,000,000,000 0.179930 2 3 1
Cl6 1.04 1.04 0.51238 2.5 2.5 1
C17 404 288 0.5928 3 2 1
ci8 11900 12200 0.00000000000199740000 2 3 1

Promedio 2416667 2.472222 1.111111
Tabla 5.4: Resultados para 10D (100,000 evaluaciones)

Problema MABC MABC-CD ¢DEag Riabe Ryabe—cd Redeag
c01 -0.743894 -0.74311 -0.74704 2 3 1
co2 3.00692 3.60083 -2.25887 2 3 1
co3 1,287,605,000,0000  11,569,500,000,000 0.00000 3 2 1
Co4 NA NA -0.00000991845 2 3 1
Co5 NA NA -483.61 3 2 1
Co6 NA NA -578.652 3 2 1
co7 1.812159 3.76247 0.000000 2 3 1
cos 73.17343 3.53335 6.727528 3 2 1
Co09 7,414,562,000,000  5,990,780,000,000 0.000000 3 2 1
C10 3.002471 9,394,770,000,000 0.000000 2 3 1
Cl1 NA NA -0.00152271 2 3 1
C12 5.974666 -456.44 -336.734 3 1 2
c13 -66.8 -68.057 -68.429 3 2 1
Cl4 4931300 1559700000 0.00000 3 2 1
Cl5 17,701,000,000,000  26,359,000,000,000 0.1799 2 3 1
C16 1.04 1.04 0.37021 2.5 25 1
C17 434 610 0.12496 2 3 1
cis 9700 10800 0.00000000000000000097 2 3 1

Promedio 2361111 2.305556  1.333333

Tabla 5.5: Resultados para 10D (200,000 evaluaciones)
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Problema MABC MABC-CD eDEag Riabe Riabe—cd Redeag
01 -0.7743368 -0.78227 -0.70496 2 1 3
co2 4.20451 4.20451 -2.14878 2.5 2.5 1
co3 NA 279,253,000,000,000 56,724,800 3 2 1
Co4 12.0881 37.687 18.9792 3 2 1
Co5 NA NA -379.851 3 2 1
Co06 NA NA -504.051 3 2 1
Co7 95.7603 1662.23 3886.22 1 3 2
cos 1549.88 136144 6.16037 2 3 1
co9 NA NA 10.7676 3 2 1
C10 NA NA 4639140 3 2 1
Cl11 NA NA 0.204744 2 3 1
Cl12 NA -2284.1 -374.338 3 1 2
c13 -61.0979 -40.2945 -2.07793 1 2 3
Cl4 7,521,840,000,000  75,418,300,000,000 17,489,700 2 3 1
C15 266,401,000,000,000  247,732,000,000,000 82,420,900 3 2 1
C16 1.1507 1.14641 0.225134 3 2 1
C17 1459.83 1001.27 7.53478 3 2 1
c18 33953.7 36359.4 87.5457 2 3 1

Promedio  2.361111 2.083333  1.555556
Tabla 5.6: Resultados para 30D (60,000 evaluaciones)

Problema MABC MABC-CD ¢DEag Riabe Ryabe—cd Redeag
co1 -0.778774036 -0.81402 -0.81738 3 2 1
Co02 4.20451 4.20451 -2.14878 2.5 25 1
co3 NA 27.9253 30.0961 3 2 1
Co4 NA 37.687 0.362055 3 2 1
Co5 NA NA -448.375 2 3 1
Co6 NA NA -578.651 3 2 1
co7 38.1727 53.5885 2.36724 2 3 1
cos 1549.88 136144 6.16037 2 3 1
Co09 NA 19,660,000,000,000 10.7676 3 2 1
C10 59,869,900,000,000  31,110,300,000,000 33.2618 3 2 1
Cl1 NA -3.96453 0.00131151 3 1 2
C12 NA -2284.1 -461.82 3 1 2
c13 -63.5875 -51.6734 -58.132 1 3 2
Cl4 833,509 12,931,100,000,000 7.32786 2 3 1
Cl5 13.4007 190943000000000 21.6193 2 3 1
C16 1.14651 1.13759 0.00000000000000011768 2 3 1
C17 1459.83 1631.72 6.32649 2 3 1
cis 33953.7 36359.4 87.5457 2 3 1

Promedio 2361111 2361111  1.277778

Tabla 5.7: Resultados para 30D (300,000 evaluaciones)
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5.9. COMENTARIOS FINALES

Problema MABC MABC-CD ¢DEag Rinabe Rimabe—cd Redeag
Co1 -0.7787795 -0.81474 -0.82087 3 2 1
Co02 3.92151 3.92151 -2.15142 2.5 2.5 1
Co3 NA 279,253,000,000,000 28.8379 3 2 1
C04 NA 37.687 0.00816297 3 2 1
C05 NA NA -449.546 3 2 1
Co06 NA NA -578.652 3 2 1
Cco7 3.743 35.69060 0.00000000000000260363 2 3 1
Co08 1244.22 44.4089 0.00000000000007831460 3 2 1
C09 NA 19660000000000 10.7214 3 2 1
C10 49,728,600,000,000 25,006,800,000,000 33.2618 3 2 1
C11 NA -3.96453 -0.000286388 3 2 1
cl2 NA -913.301 356.2330 3 1 2
C13 -63.5877 -60.6272 -65.3531 2 3 1
Cl4 833455 1433740000000 0.00000000000030894100 3 2 1
C15 81484400000000 159557000000000 21.6038 3 2 1
C16 1.133890 1.138870 0.00000000 2.5 2.5 1
C17 1459.830 1631.720 6.326490 2 3 1
C18 29217.90 33811.400 87.54570 2 3 1

Promedio 2.416667 2.416667 1.166667

Tabla 5.8: Resultados para 30D (600,000 evaluaciones)

El test de Friedman trabaja asignando rankings r;; a los resultados obtenidos por cada al-
goritmo j en cada problema i. Estos rankings se asignan de forma ascendente. El test de
Friedman no identifica las diferencias existentes entre el mejor algoritmo encontrado y el
resto, se limita a detectar la existencia o no de diferencias en todo el conjunto de resulta-
dos [DGMH12]. Si el test encuentra diferencias (basadas en un p-valor obtenido a partir
del ranking promedio), es necesario aplicar un procedimiento post-hoc de identificacién
de diferencias. En este caso se utiliza la prueba de Bergmann-Hommel como procedimien-

to post-hoc.

5.8.2. Descripcion de los resultados

Al ejecutar la prueba de Bergmann-Hommel con los resultados obtenidos por la prueba de
Friedman es posible ver que entre los algoritmos M-ABC y MABC-CD no existe diferencia
estadistica puesto que el p-valor encontrado es menor a 0.05. Al comparar ambos algo-
ritmos contra el algoritmo eDEag, se encuentra que existe diferencia estadistica, como se
aprecia en la tabla 5.9, tabla 5.10, tabla 5.11, tabla 5.12, tabla 5.13, y tabla 5.14.
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Comparacién No ajustado  Bergmann-Hommel
M-ABC vs MABC-CD 8.68E — 1 0.8676323348
M-ABC vs eDEAG 8.98E -5 0.0001331828
MABC-CD vs eDEAG 44E -5 0.0001331828

Tabla 5.9: Resultados de la prueba Bergmann-Hommel para 10D en 20,000 evaluaciones

Comparacién No ajustado Bergmann-Hommel
M-ABCvs MABC-CD  8.676323e¢ — 01 0.8676323348
M-ABC vs eDEAG 8.978175e — 05 0.0001331828
MABC-CD vs eDEAG  4.439427e — 05 0.0001331828

Tabla 5.10: Resultados de la prueba Bergmann-Hommel para 10D en 100,000 evaluaciones

Comparacién No ajustado  Bergmann-Hommel
M-ABC vs MABC-CD  0.867632335 0.867632335
M-ABC vs eDEAG 0.002046957 0.006140872
MABC-CD vs eDEAG  0.003537936 0.006140872

Tabla 5.11: Resultados de la prueba Bergmann-Hommel para 10D en 200,000 evaluaciones

Comparacién No ajustado  Bergmann-Hommel
M-ABCvs MABC-CD  0.4046568 0.4046568
M-ABC vs eDEAG 0.01566335 0.04699006
MABC-CD vs eDEAG  0.11334551 0.11334551

Tabla 5.12: Resultados de la prueba Bergmann-Hommel para 30D en 60,000 evaluaciones

Comparaciéon No ajustado  Bergmann-Hommel
M-ABC vs MABC-CD 1.00 1.00
M-ABC vs eDEAG 0.00115405 0.00346215
MABC-CD vs eDEAG 0.00115405 0.00346215

Tabla 5.13: Resultados de la prueba Bergmann-Hommel para 30D en 300,000 evaluaciones

Comparacién No ajustado  Bergmann-Hommel
M-ABC vs MABC-CD 1.00 1.00
M-ABC vs eDEAG 0.0001768346 0.0005305037
MABC-CD vs eDEAG  0.0001768346 0.0005305037

Tabla 5.14: Resultados de la prueba Bergmann-Hommel para 30D en 600,000 evaluaciones
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5.9. Comentarios finales

Como fue posible apreciar en los resultados arrojados por las pruebas de Friedman y Bergmann-
Hommel, los algoritmos M-ABC y MABC-CD tienen un desempefio muy similar con los
problemas del CEC 2010. Al compararse estos algoritmos contra el algoritmo eDEag se ob-
serva que el valor arrojado por la prueba de Bergmann-Hommel es practicamente idéntico,
confirmando lo anterior. Cabe mencionar que el algoritmo MABC-CD logro6 superar al al-
goritmo M-ABC en varias de las pruebas de 10D y en una prueba de 30D (C12), teniendo

un desempenio casi idéntico en las demds pruebas de 30D.
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Conclusiones

En este trabajo de tesis se propuso la utilizaciéon del método de direcciones conjugadas de
Powell como operador de busqueda local en el algoritmo M-ABC con el objetivo de mejo-
rar los resultados obtenidos por dicho método, utilizando como funciones de prueba las
presentadas en el CEC 2010, las cuales son 18 diferentes y se evaltian utilizando 10y 30 va-
riables, esto para ser comparados con los resultados obtenidos por el algoritmo ¢DEag, el
cual utiliza funciones basadas en gradiente, lo cual hace que su implementacién en c6digo
y su ejecucion impliquen una gran complejidad computacional. Al analizar los resultados
se puede concluir que este método es capaz de llegar a resultados comparables con los del
eDEag en algunos de los problemas, sin embargo en otros tantos no es capaz de llegar a re-
sultados satisfactorios. Teniendo en cuenta las limitantes de tiempo a las que estuvo sujeto
este proyecto no fue posible realizar un analisis a fondo para determinar si dicho rezago en
el desempefio tiene que ver con la naturaleza de los problemas de prueba (funciones se-

parables y no separables).

Alo largo de este trabajo de tesis es posible apreciar la importancia que tiene el desarrollo
de algoritmos de optimizacién y el gran impacto que tiene en esta drea la investigacion y
la creacién de métodos basados en procesos provenientes de la naturaleza puesto que és-
tos han demostrado tener un gran desempeifio en la resolucién de problemas variados y
poder ser adaptados a problemas especificos sin necesidad de modificar radicalmente su
estructura. Entre estos problemas especificos se encuentran aquéllos en la categoria NP-
Completo (que no pueden resolverse en tiempo polinémico) los cuales son ampliamente
estudiados y tienen gran importancia dentro del drea de la computacion ya que existe la

teoria que establece que de ser posible resolver alguno de ellos con un método particular,
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5.9. COMENTARIOS FINALES

se habra encontrado la solucion a todos los problemas de esta categoria ademds de aque-
llos que pueden resolverse en tiempo polinémico (categoria P), llevando a la resoluciéon de

diversas problematicas de importancia general para la sociedad.

Como trabajo futuro para este proyecto se propone realizar un andlisis mdas profundo del
desempefio de este algoritmo con problemas de prueba de tipo separable y no separable,
ademads de revisar la literatura existente para buscar otro método de busqueda local que

pueda resultar més adecuado.
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