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RESUMEN 
  

TÍTULO  

COMPARACIÓN DEL DESEMPEÑO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACIÓN PSOSX (PE) 

FRENTE AL PSOSX (S). 

AUTORES  

Jaime Andrés Osma Ruiz 

Mónica Julieth Villarreal Ardila 

PALABRAS CLAVES 

Metaheurísticas, Particle Swarm Optimization  (PSO), Simplex (Nelder Mead), Particle swarm 
optimization simplex parametric evolution (PSOSX (PE)) y Particle swarm optimization simplex  
sequential  (PSOSX (S)). 

CONTENIDO 

La gran mayoría de los problemas en el mundo real, tienen más de un objetivo a realizar, gracias a 
esto se ha observado la necesidad de crear algoritmos matemáticos y computacionales con el fin 
de resolver dichos problemas. Aunque al momento de buscar una solución a un problema con más 
de un objetivo a realizar, existen algunos inconvenientes, por la complejidad de los mismos. El 
objetivo de los algoritmos de optimización, es solucionar dichos problemas, buscando reducir el 
tiempo y aumentando la exactitud, en los cálculos de las respuestas de modelos matemáticos 
complejos. 

En el desarrollo del presente trabajo de grado, se estudiaron y analizaron las arquitecturas 
PSOX(PE) y PSOX(S); basados en el PSO stándard y el método de Nelder Mead. El PSO y el 
Nelder Mead son algoritmos eficientes por separado, aunque con ciertos inconvenientes como 
velocidad y convergencia. En la elaboración de este trabajo de grado, se busco integrar ambos 
métodos por medio de 2 arquitecturas, esto con el fin de obtener los mejores resultados de cada 
uno y poder conseguir la solución óptima. 

Para validar las arquitecturas realizadas, se verificaron cinco funciones utilizadas en la literatura 
especializada, en la evaluación de algoritmos de optimización; calculando sus respectivos tiempos 
de cómputo, exactitud, desviación estándar, media y su convergencia. 
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CONTENT 

Most of the problems in the real world has more than one objective to be perform, thanks to this the 
scientific community have seems the need to create mathematical and computational algorithms in 
order to solve those problems.  Although at the time of solving a problem, there are some 
drawbacks, because of the complexity of their own, the objective of computational algorithms is to 
solve them, for this reason borns the PSO, seeking to reduce the time and increasing the accuracy 
in calculations on the answer of the complex mathematical models. 

In the development of this grade job were studied and analyzed the architectures PSOX(PE) and 
PSOX(S), based on the standard PSO and the Nelder Mead method, which they are very efficient 
algorithms separately, although with some inconvenients like velocity finding answers and 
convergence in optimal points.  In the developing of this grade job, seeks to integrate both methods 
by through two architectures, this in order to obtain the best results of each one and obtaining the 
optimal final solution. 

Conducted to validate the architecture were checked with five functions used in the specialized 
literatura, in the evaluation of optimization algorithms, calculating its respective computation times, 
accuracy, standard deviation, half and convergence. 

                                                             
 Project Grade. 
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INTRODUCCIÓN 

 

En la actualidad, el problema de buscar nuevas y mejores soluciones a sistemas 

complejos, es un tema presente a diario en muchas empresas. Las técnicas 

heurísticas, se han convertido en una herramienta imprescindible para solucionar 

modelos complejos. El objetivo de las heurísticas es detectar los óptimos locales, 

de tal manera que al momento de buscar la solución, éstas no se queden  

atrapadas y así poder obtener el resultado deseado (1).  

Dentro de las técnicas heurísticas, existen las que se basan en la búsqueda local. 

Estas parten de una solución inicial y de una forma iterativa tratan de remplazarla 

por otra solución de su vecindario con mejor calidad, para luego continuar la 

búsqueda. Las heurísticas que se basan en la búsqueda local son una mejor 

alternativa, ya que por medio de ellas se obtienen mejores resultados, pero debido 

a esto requieren un mayor esfuerzo computacional (2).  

En conclusión, una heurística es una estrategia usada para mejorar la eficiencia 

de un sistema determinado. Dentro de las técnicas heurísticas, se pueden 

encontrar las metaheurísticas, que son una familia de algoritmos aproximados de 

propósito general (3).  

Las metaheurísticas son utilizadas para  resolver problemas computacionales, en 

donde los resultados obtenidos con las técnicas heurísticas, no son satisfactorios. 

El objetivo de la metaheurísticas, es proporcionar una mejora local o estrategias 

de alto nivel. Estas técnicas crean algoritmos aproximados, para evitar los óptimos 

locales, analizando el espacio de búsqueda y de esta forma encontrar la solución 

óptima (4). Al igual que las heurísticas, existen múltiples clasificaciones de las 

metaheurísticas. Dentro del grupo de las metaheurísticas, se hallan las basadas 

en poblaciones (en las que el proceso considera múltiples puntos de búsqueda en 
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el espacio). Ejemplos de esta clasificación son los algoritmos Genéticos, el Scatter 

Search2 y el PSO. 

El PSO, es una metaheurística implementada para la resolución de problemas de 

optimización. Está basado, en la forma como algunos individuos intercambian 

información, que luego utilizan para dirigirse hacia el alimento (5). Debido a que el 

PSO resultó ser una respuesta a la dificultad de encontrar las soluciones a 

problemas complejos, este  trabajo en la modalidad de investigación, describe 

detalladamente la comparación de dos de sus posibles arquitecturas. Antes de 

explicar las arquitecturas, cabe aclarar que un único algoritmo evolutivo, no 

funciona para todos los problemas y no existe uno  de propósito general. Debido a 

esto, es necesario  adaptar el algoritmo al problema de interés, como lo muestra el 

teorema del No Free Lunch (NFL) (6).  

En consecuencia a la observación del  NFL, en el presente trabajo se plantean dos 

arquitecturas. La primera es denominada PSOSX(S); ésta aplica inicialmente el 

método PSO basado en unos parámetros iníciales dados tiene como 

objetivo buscar iterativamente puntos cercanos a la respuesta óptima, para luego 

mediante la aplicación del método Simplex, obtener la solución. La segunda 

arquitectura denominada PSOSX(PE) al igual que la anterior, se lleva  acabo 

ejecutando iterativamente como primera instancia el PSO; éste inicializa los 

parámetros para obtener una respuesta; en seguida el método Simplex, se 

encarga de optimizar los parámetros dados inicialmente al PSO, para luego 

ejecutar nuevamente el PSO con estos nuevos ajustes y encontrar la respuesta 

óptima. 

El presente documento, comprende cuatro capítulos que describen los 

conocimientos y procedimientos necesarios, para el desarrollo del trabajo de 

grado. El primer capítulo, muestra los conceptos básicos del PSO, su origen y el 

                                                             
2
También conocido como Búsqueda Dispersa, es un procedimiento metaheurístico basado en formulaciones y 

estrategias. 
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estado del arte, en donde se encuentran algunas aplicaciones. En el segundo, se 

describe el funcionamiento del PSO, Simplex, PSOCG, PSOSX(S) y PSOSX(PE). 

El  tercero, detalla el proceso realizado para desarrollar la herramienta, su diseño 

e implementación.  En el capítulo cuarto, con un análisis cuantitativo se muestra 

los resultados de las simulaciones realizadas con la herramienta, validándola con 

cinco de las funciones utilizadas en la literatura especializada en la evaluación de 

algoritmos de optimización. Finalmente, se presentan las conclusiones, 

recomendaciones, bibliografía y anexos. 
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1. ANTECEDENTES DEL PSO 

Una de las grandes limitaciones en un problema de optimización, se genera 

cuando no se conoce ningún procedimiento ―exacto‖  para obtener una solución; o 

cuando los métodos existentes son muy costosos. Debido a estas dificultades  y a 

la escases de técnicas o algoritmos computacionales, se han venido desarrollando 

procedimientos de búsqueda directa o metaheurísticas, con el con el propósito de 

brindar una solución satisfactoria a determinados problemas.  

A pesar de que las búsquedas metaheurísticas no garantizan un óptimo global, 

son muy eficientes para encontrar buenas respuestas, debido a que su finalidad es 

buscar soluciones cercanas al valor óptimo,  esto dependiendo si el número de 

iteraciones son las necesarias, o si el punto de partida es el indicado.  Las 

metaheurísticas son técnicas que se componen de diversas formas de solución, 

procedimientos de mejoras locales y estrategias de alto nivel, esto con el fin de 

crear un proceso capaz de emigrar de óptimos locales y realizar un análisis 

robusto en el espacio de búsqueda. 

Dentro de las metaheurísticas se encuentra el PSO, que es una técnica aleatoria, 

poblacional, sin memoria, y basada en trayectorias. El PSO evita la convergencia 

a óptimos locales, especialmente en espacios de búsqueda complejos. En este 

capítulo, se describirán algunos conceptos relacionados con el PSO, tales como 

su origen, su definición y algunas aplicaciones, esto con el fin de familiarizar al 

lector con los términos utilizados en el presente trabajo de grado. 

 

1.1 ORIGEN DEL PSO 

El PSO, por sus siglas en ingles Particle Swarm Optimization, fue creado por 

Russell C. Eberhart 3y James Kennedy4, quienes lo publicaron en el ―Proc. 1995 

IEEE Intl. Conf. on Neural Networks, pp. 1942-1948, IEEE Press‖.  

                                                             
3
 Profesor de Ingeniería Eléctrica y Computación de Purdue University Indianapolis (IUPUI).  
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FIGURA 1: BANDADA DE AVES 

Originalmente el PSO fue creado para la simulación del movimiento de individuos 

observado en bandadas de pájaros, enjambres de insectos y cardumen de peces. 

En este tipo de asociaciones existe un líder que condiciona el desplazamiento del 

grupo; además, cada individuo se guía basándose en su propia experiencia previa 

y la de los miembros de su grupo (7).  

 

1.2  DEFINICIÓN DEL PSO 

El PSO aplica conceptos de interacción social a la resolución de problemas de 

optimización; cuando el espacio de búsqueda es demasiado grande, este método 

puede llegar a ser una buena alternativa, en la solución óptima a un problema. El 

PSO es una técnica metaheurística, que se basa en cómo algunas especies, 

comparten información entre los miembros de un grupo y la utilizan para dirigirse a  

donde se encuentra el alimento buscado (8). 

El algoritmo PSO, está compuesto por un grupo de individuos llamados 

―partículas‖, que se mueven por un espacio determinado, estas partículas tienen 

individualmente un vector posición, un vector de velocidad y un Fitness, que indica 

la calidad de una solución dada. Durante el proceso las partículas son inicializadas 

y luego se determina cuan buena es la posición de cada individuo, teniendo en 

cuenta su propia experiencia previa y la de sus vecinos (9). 

                                                                                                                                                                                          
4
 Psicólogo de investigación, en la Oficina de Estadísticas del Trabajo en Washington, DC. 
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A continuación, en la tabla # 1 se encuentran algunos términos, empleados en el 

algoritmo PSO y que se utilizaron en este trabajo.  

TERMINO SIGNIFICADO 

Partícula Individuo del enjambre. 

Posición 

 

Coordenadas de una partícula en un espacio N-dimensional 

que representa una solución para el problema. 

Enjambre Todo el grupo de agentes, individuos o partículas.  

 Velocidad de la partícula. 

 Número que muestra la calidad de una solución dada.  

 

Mejor posición de la partícula, obtenida individualmente a lo 

largo del proceso.  

 Es la mejor localización en todo el enjambre de partículas. 

 Velocidad máxima permitida en una dirección dada.  

 Tamaño de la población. 

 Contador de las iteraciones. 

 Inercia de la partícula 

 y  
Representan ponderaciones de la parte cognitiva y social, 

respectivamente. 

TABLA 1: TÉRMINOS PSO 

1.3  APLICACIONES DEL PSO 

El estudio del PSO ha venido incrementando con el pasar de los años. En algunos 

países como China, USA, México, Argentina, Perú, entre otros; el éxito del PSO 

en problemas de optimización, ha demostrado el gran potencial de este algoritmo.  

Hoy en día existe una gran variedad de aplicaciones del PSO,  en este trabajo se 

muestra algunas de ellas. 
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1.3.1 DISEÑO Y MECANIZADO DE TOLERANCIAS  

Un ejemplo del uso del PSO, es el diseño y optimización de la tolerancia del 

mecanizado en ingeniería; ésta aplicación es muy útil debido a que afecta tanto la 

calidad, como el costo del ciclo general de un producto. La realización de un 

diseño habitualmente se divide en dos fases: la primera es el diseño del producto 

o tolerancias de diseño, en donde se deben distribuir sus dimensiones y la 

segunda es  el proceso de diseño o tolerancias de fabricación, en donde se refina 

el producto para satisfacer la exigencia del plan de trabajo.  

 

No obstante, en el diseño y mecanizando de tolerancias basadas en la 

experiencia, no se puede garantizar la tolerancia óptima, debido a que estas 

requieren de un costo elevado de producción. Para solucionar este inconveniente, 

el PSO se encarga de seleccionar las adecuadas secuencias de las tolerancias, 

de manera que la disminución de costos en la fabricación del producto, sería su 

función objetivo. Generalmente, la realización de productos mecánicos requiere de 

una variedad de métodos, en donde tanto el costo como el proceso son distintos 

para todos los casos. Por lo tanto, el precio de fabricación total del producto es la 

suma del valor individual de cada proceso. 

 El costo de fabricación del mecanizado de tolerancias y el costo total de un 

producto se representan en la ecuación [1] y [2] respectivamente. 

     [1] 

  [2] 

donde  y  son el costo de manufactura y la tolerancia de fabricación 

asociado a las dimensiones  respectivamente. Las constantes  son 

parámetros de control,  es el número de operaciones y n es el número de 

dimensiones. 
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Aprovechando las ventajas del PSO, éste se utiliza en el diseño y mecanizado de 

tolerancias. Primero se emplea una variable PF (Factibilidad de las partículas) 

para registrar si la partícula no ha cumplido con las condiciones de limitación, 

según la información de éste, las partículas obtienen su clasificación (si son un  

 o un ) limitando la situación actual la variable CF (Partícula Factible), 

para luego seleccionar la velocidad.  Después de actualizar las mejores posiciones 

obtenidas, el algoritmo toma la estrategia estática con el fin de garantizar la 

igualdad. Como dato importante, es necesario resaltar que el algoritmo PSO no 

garantiza soluciones óptimas en la población inicial, sino una vez obtenidas  y 

, se utilizan en la siguiente iteración (10). 

1.3.2 RECONSTRUCCIÓN DE IMÁGENES DE MICROONDAS 

Dentro de las muchas aplicaciones se encuentra el µPSO (microparticle swarm 

optimizer), este algoritmo es derivado del  PSO. El µPSO al igual que el PSO, está 

conformado por vectores multidimensionales, que guardan sus mejores 

posiciones. El µPSO utiliza un pequeño grupo de partículas, las cuales son las 

encargadas de reiniciar el  proceso cuando la población haya convergido, esto es, 

cuando la población obtiene una desviación estándar inferior al umbral definido 

previamente y a colocado la solución en la lista negra (posiciones en las cuales a 

las partículas se les impide volver nuevamente).  

 

Las partículas y soluciones pertenecientes a dicha lista, son de igual  polaridad y 

se repelen entre ellas, que según la ley de Coulomb, la fuerza de repulsión entre 

dos cargas puntuales es inversamente proporcional a la distancia que las separa. 

Para garantizar la convergencia del µPSO, se utilizan las ecuaciones [3] y [4]: 

 

[3] 

     [4] 
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donde  es la velocidad de la mejor partícula, es la velocidad del resto de 

partículas, w es la inercia de la partícula,   y  son constantes, y   

variables aleatorias entre (0,1),   es un factor de escala y es el rechazo 

total de la lista negra.   

 

El µPSO ha sido utilizado para la reconstrucción de imágenes de microondas; en 

especial se aplica en la reconstrucción de las propiedades dieléctricas normales y 

tejidos malignos de mama, en donde se utilizó MultiView5 para reducir los costos 

computacionales. En esta aplicación el objetivo principal es reconstruir   y  que 

son los valores de los tejidos, utilizando una función de distribución gaussiana 

para generar 100 muestras de tejido mamario normal y tejidos malignos, en los 

cuales las muestras tienen una deviación y una media diferente. Después de 

realizar una serie de simulaciones, la ubicación de los tejidos malignos son 

identificados fácilmente (11). 

1.3.3 OTRAS APLICACIONES  

El algoritmo de optimización del diseño de máquinas de imán permanente sin 

escobillas, entra a ser parte de este grupo. El objetivo del algoritmo  es, que la 

máquina multipolar de imanes permanentes (PM) maximice el rendimiento del 

motor, optimizando el arco y la longitud de las direcciones de magnetización de los 

segmentos de la máquina PM.  La función objetivo del PSO es potenciar al 

máximo la fase del flujo de un determinado volumen de la maquina PM, para luego 

comparar el cálculo con los resultados de la  magnetización uniforme, radial y la 

obtenida por el Halbach6. La metodología también se puede emplear en la 

determinación de un volumen mínimo para una carga magnética (12). 

                                                             
5
 Representa un control que actúa como contenedor de un grupo de controles View. 

6
 Clase de magnetización discreta del rotor 

http://msdn.microsoft.com/es-es/library/system.web.ui.webcontrols.view(VS.80).aspx
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Como otro ejemplo del uso del PSO, se encuentra el control de temperatura. Un 

inconveniente presentado en este proceso, es que cualquier cambio en la entrada 

del sistema, producirá una variación en la temperatura; de esta forma, la entrada 

se convertiría en una secuencia de variables aleatorias y éstas pueden cambiar 

abruptamente. Por esta razón, es que se emplea el algoritmo PSO, buscando el 

mejor RFC (Recurrent Fuzzy Controller) para garantizar el óptimo desempeño de 

la planta. Para este caso, cada RFC corresponde a una partícula del PSO (13). 

 

Otra aplicación es la orientación general y solución altamente configurable, para 

simular protocolos de redes satelitales; esto con el fin de mejorar la fiabilidad y 

disponibilidad de la plataforma de dichas redes (14). 

Entre las aplicaciones exitosas del PSO, se encuentra la segmentación de 

imágenes (14); la construcción de juegos (16); el diseño de un UPFC (Unified 

Power Flow Controller) con el fin de mejorar la estabilidad transitoria de un sistema 

eléctrico (16); la ingeniería geotécnica, pues el PSO se utiliza para reconocer 

algunos parámetros de las rocas en las construcciones de los túneles y de esta 

forma evitar accidentes (18); el diseño de estructuras en general (19); el 

diagnóstico y predicción de fallas en los motores de avión (20); la optimización del 

diseño de dispositivos electromagnéticos optimizando los parámetros geométricos 

y las densidades de corriente de las bobinas (21); el problema del viajante bi-

objetivo que es una de las aplicaciones mas estudiadas (22); entre otras. 



 

 UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER 

COMPARACIÓN DEL DESEMPEÑO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACIÓN PSOSX (PE) FRENTE AL PSOSX (S). 

 
 

30 
 

2. HIBRIDOS Y ARQUITECTURAS 

2.1  PSO 

El PSO parte de una población al azar para iniciar un proceso de búsqueda, donde 

cada individuo es una partícula, que representa un candidato a la solución del 

problema de optimización. La partícula se mueve a través de un espacio de 

búsqueda multidimensional, ajustando su posición de acuerdo a su propia 

experiencia y la de otras partículas en su vecindario. Es decir, una partícula hace 

uso de la mejor posición encontrada por si misma ( ) y de la mejor posición de 

su vecindario ( ), para dirigirse hacia la solución óptima (23). A continuación se 

muestra el procedimiento necesario para el buen funcionamiento del algoritmo 

PSO: 

2.1.1 INICIALIZACIÓN DEL PSO 

Se ajusta el contador de iteración  y el tamaño de la población. Luego, 

se genera n partículas y una velocidad inicial, aleatoriamente. Cada partícula en la 

población inicial se evalúa usando la función objetivo. Para cada partícula, se 

establece la mejor posición individual y la mejor global. 

2.1.2 ACTUALIZACIÓN DEL CONTADOR.  

Se actualiza el contador de iteración. 

2.1.3 ACTUALIZACIÓN DE LA VELOCIDAD. 

El algoritmo mantiene una población de n partículas cuyas posiciones, 

 inician con valores aleatorios (24). Las posiciones se 

incrementan en cada iteración del algoritmo, como se indica en la siguiente 

ecuación: 
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La velocidad  de cada partícula , se actualiza como se observa en la ecuación 

[6]: 

 

donde  y  son números aleatorios distribuidos uniformemente entre [0,1] y  es 

la inercia de la partícula.  y  son constantes positivas que representan 

ponderaciones de la parte cognitiva y social, respectivamente, e influencian cada 

partícula en dirección a las posiciones  y  . En el presente trabajo, se 

utilizó como parámetros iníciales , y .  

2.1.4 ACTUALIZACIÓN DE LA POSICIÓN.  

Según la velocidad, cada partícula cambia su posición como lo muestra la 

ecuación [7]. 

 

2.1.5 LA MEJOR POSICIÓN INDIVIDUAL  

Se actualiza la mejor  posición de cada partícula. Si la posición  es mejor 

que , entonces , de lo contario 

. 

2.1.6 LA MEJOR POSICIÓN GLOBAL 

Se actualiza la mejor  posición grupal. Si la posición  es mejor 

que , entonces , de lo contario 

. 

2.1.7 TERMINAR EL PROCESO 

Se termina las iteraciones cuando el contador iter lo indique (25). 
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El proceso se repite cuantas veces sea necesario, reemplazando los valores 

anteriores por los nuevos calculados. En la figura 2, se observa el diagrama de 

bloques del PSO. 

 

 

FIGURA 2: ALGORITMO  PSO 
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2.2  SIMPLEX 

 

El método Simplex o Nelder Mead7, es  un algoritmo iterativo, que se basa en 

fundamentos geométricos; éste secuencialmente se va aproximando al óptimo del 

problema a partir de la estimación inicial y sustituyendo los peores puntos por un 

nuevo punto. El algoritmo forma el mejor poliedro en el hiperespacio paramétrico.  

Este poliedro tiene N+1 vértices en los cuales se evalúa la función objetivo y se 

escoge que parámetros ajustan mejor.  Para el caso de dos dimensiones, se forma 

un triangulo equilátero y se hace el mismo procedimiento evaluando la función 

objetivo en cada vértice.  La labor del Simplex es mejorar el vértice anterior,  

generando una variedad de triángulos para encontrar las coordenadas de la 

solución óptima (26). El procedimiento es repetido sucesivamente, descartándose 

la peor respuesta. A continuación se describen los pasos a seguir: 

2.2.1 Para empezar se realiza un triangulo equilátero mostrado en la figura 

3, en los cuales el vértice es el mejor,   es bueno y   

  es el peor. 

 

FIGURA 3: PUNTO DE PARTIDA 

2.2.2 Buscar el punto medio del segmento , como lo indica la figura 4.  

 

                                                             
7
 Es un método numérico realizado en 1965 por Nelder Mead, utilizado para minimizar una función objetiva en un 

espacio multidimensional. 

http://es.wikipedia.org/wiki/Optimizaci%C3%B3n
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FIGURA 4: PUNTO MEDIO 

2.2.3 Elegir un punto de prueba  a una distancia d para luego reflejar el 

triangulo por el segmento , según se observa en la figura 5.  

 

 

 FIGURA 5: PUNTO DE PRUEBA 

2.2.4 Verificar el valor de la función en  si es menor que el valor de la 

función en , se debe ampliar el segmento de la línea y  hasta el 

punto , como lo muestra la figura 6. 

 

 

 

FIGURA 6: ETAPA DE EXTENSION 

2.2.5 Verificar el valor de la función en   si es igual al valor de la función en 

, se debe probar los puntos  y  de los segmentos de las líneas 
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 y   respectivamente, para luego escoger el punto , éste es el 

que tienen menor valor de la función. 

    

    

 

FIGURA 7: ETAPA DE CONTRACCIÓN 

2.2.6 Verificar el valor de la función en   si no es menor al valor de la función 

en  el triangulo  se sustituye por , donde es el punto medio 

de la línea . Ver figura 8. 

 

                 FIGURA 8: CAMBIOS DE VERTICES 

En la figura 9 se encuentra el diagrama de bloques del simplex, donde  

representa la función que debe ser evaluada en un punto determinado. El objetivo 

del método Simplex es dirigirse siempre, hacia la región de la respuesta óptima.  
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FIGURA 9: ALGORITMO  SIMPLEX 

 

2.3  PSOCG 

Desde hace unos años, se ha buscado tener una fundamentación matemática del 

PSO tan profunda como su implementación.  Basados en la experiencia y en 

trabajos realizados recientemente acerca del tema, han llevado a que se busque 

un factor de contracción en la ecuación de velocidad del PSO, con el fin de 

garantizar la convergencia del método.  Maurice Clerc en 1999 mostró una gran 

propuesta para dar solución a este problema.  La solución involucra algunos 

parámetros del mismo algoritmo.  Este factor es conocido como K, el cual es 

función de como se muestra en las ecuaciones [8] y [9]. 
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Si se evalúa el valor de , se puede observar que K es 0.729.  

Este valor acompaña a la ecuación de velocidad en cada término y afecta toda la 

función.  Pruebas posteriores realizadas por Maurice Clerc, mostraron que esta 

nueva ecuación hace que las partículas se acerquen más fácilmente a la 

respuesta, siempre y cuando C y W se mantengan dentro del rango apropiado.  

Cabe aclarar que el factor no afecta notablemente al valor numérico de la 

respuesta final, si no a la velocidad de convergencia del algoritmo. 

2.4  PSOSX 

Una novedosa estrategia para el control de parámetros del PSO, es la introducción 

del algoritmo Nelder–Mead (simplex) al funcionamiento del PSO.  Con esto, se 

buscó que la convergencia del PSO, fuera independiente de las constantes 

heurísticas, aumentar su estabilidad y confiabilidad.  Como resultado, se llegó a 

reducir considerablemente el número de iteraciones del PSO y a reducir el costo 

computacional del algoritmo. Para el presente trabajo de grado, se implementaron 

dos tipos de híbridos del PSOSX, el PSOSX(S) y el PSOSX(PE). 

2.4.1 PSOSX(S) 

La primera arquitectura denominada PSOSX(S), se muestra en la figura 10. En el 

PSOSX(S), el método simplex se encarga de tomar la respuesta dada por el PSO 

y optimizarla. Se busca que la respuesta entregada por el PSO sea la más exacta 

posible para  que se pueda aplicar el simplex eficientemente, pues esa es la 

falencia que más se presenta en el Nelder–Mead; si los puntos iníciales no son 

apropiados, el método no converge. El PSOSX(S), se basa en la operación inicial 

del PSO básico. 

La unión en serie de los algoritmos PSO y Simplex, reduce la necesidad de 

emplear un gran número de iteraciones del PSO y disminuye la posibilidad de que 
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el simplex diverja; conjunto que da como resultado un hibrido más confiable y 

rápido a la hora de aplicarlo en problemas complejos. 

 

FIGURA 10: ALGORITMO  PSOSX (S) 

2.4.2 PSOSX(PE) 

La estrategia planteada en este hibrido, conserva la estructura principal de 

ejecutar inicialmente el PSO, buscando ubicar una posible región donde encontrar 

la respuesta al problema.  A continuación, se aplica el método simplex a la 

ecuación de velocidad del PSO, para ajustar los parámetros iníciales C y W.  Esto 

hace que se optimice el PSO para seguir buscando la respuesta, pero con los 

parámetros óptimos de búsqueda. 

Como consecuencia del PSOSX(PE), se reduce la posibilidad de que PSO diverja 

por parámetros iníciales errados o mal escogidos y aumenta la velocidad de 

convergencia del método PSO básico, aunque es posible que no sea tan rápido 

como el PSOSX(S), es más eficiente que el PSO básico. En la figura 11  se 

observa una breve descripción del PSOSX(PE). 
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FIGURA 11: ALGORITMO  PSOSX (PE) 

En resumen, a diferencia del PSOSX(S), en la arquitectura PSOSX(PE) la labor 

del simplex es optimizar, no la respuesta, sino los parámetros del  PSO 
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3. DESARROLLO DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL 

 

En este capítulo, se presenta una descripción detallada de los pasos realizados, 

para la construcción de la herramienta computacional. El desarrollo se hizo, 

teniendo en cuenta el cumplimiento de los objetivos planteados.  

3.1  DISEÑO  

Todas las pruebas realizadas en el presente trabajo de grado se realizaron en un 

equipo en especial, para mantener las condiciones operacionales de las pruebas.  

Este equipo consta de un procesador AMD Turion™ X2 TL-60 de 2 GHz y 1 MB 

de cache, con capacidad de operación a 64 bits, pero empleado a 32, bits debido 

a eventuales problemas entre el sistema operativo y Matlab. El equipo consta de 3 

GB de memoria DDR2 de 800MHz, tarjeta de video ATI Radeon Express 1250 de 

1GB, entre otras cosas. Estas especificaciones se pueden constatar en la figura 

12. 

 

FIGURA 12: ESPECIFICACIONES  DEL EQUIPO UTILIZADO 
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Como primera instancia se realizo la lógica necesaria para la elaboración del 

código en Matlab del PSO, para esto se partió de la ubicación inicial de las 

partículas en el espacio de operación de la función (figura 13). 

 

FIGURA 13: POSICION INICIAL DEL ENJAMBRE 

Estas posiciones fueron posibles creando n vectores que ubican ―d‖ cantidad de 

partículas a lo largo de los ejes de cada dimensión, y al mismo tiempo se 

reescriben dos estados, con el fin de establecer un el mejor valor inicial igual a 

1000 y una velocidad inicial igual a cero, para dar comienzo a los cálculos.  

A continuación  se define el lazo de iteraciones y número de partículas a las 

cuales se les actualizará su posición cada vez que se haga una iteración (figura 

14). 

 

FIGURA 14: ACTUALIZACION DE LA POSICIÓN 
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Se definen las variables  a utilizar para poder escribir la 

ecuación con la que se desea trabajar.  Luego de introducir la función (eval), 

Matlab ya ha evaluado internamente las variables definidas en dicha ecuación, por 

consiguiente, se procede a comparar si el valor actual de eval es menor a 1000, 

como se había establecido inicialmente. Si eval es menor que 1000, entonces se 

procede a definir la variable , además se precisa también cual será el 

vector  temporal, para que luego se introduzcan todos los datos a la ecuación 

de velocidad. 

 

FIGURA 15: ACTUALIZACION DE LA VELOCIDAD 

El lazo observado en la figura 15, muestra como se evalúa la ecuación de 

velocidad del PSO en cada variable  y se guarda el mejor global.  En el 

proceso de reubicar y reevaluar la función velocidad se repite las veces que sean 

necesarias para alcanzar la respuesta deseada.   

Cabe aclarar que se escogió un solo valor de  llamado , por el 

simple hecho que estos dos parámetros están siendo acompañados de la función 

random (rand), la cual, aunque se aplique dos veces en la misma ecuación, 

genera 2 valores diferentes en cada termino. Por consiguiente se consideró que 

no era necesario incluir 2 valores de C, si igual se iban a ver afectados por el 

parámetro rand. 

Como segunda instancia, se buscó implementar el algoritmo simplex, pero se llegó 

a la conclusión que la función ―fminsearch‖ de Matlab, es la implementación del 
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método Nelder Mead, por consiguiente no  valía la pena hacer un nuevo algoritmo, 

si ya existía uno implementado y aprobado por matworks.   

El fminsearch tiene la ventaja de ser muy rápido, pero la gran desventaja que para 

una función con n dimensiones y n cantidad de puntos de partida, los puntos 

deben ser cercanos a la respuesta final  para que Nelder Mead converja. 

 

FIGURA 16: NEALDER  – MEAD  Y PSOSX(S) 

Los puntos de partida del Nealder Mead, son los mejores globales entregados por 

el PSO, de esta forma se alimenta eficientemente el simplex para buscar mejorar 

la respuesta anterior. Con esto se completa el diseño básico del híbrido PSOSX(S) 

(Ver figura 16). 

Para la implementación del PSOSX(PE), se diseñó una primera etapa, en donde el 

PSO se ejecuta, utilizando el mismo diseño empleado anteriormente, pero con la 

diferencia que ahora no se aplica fminsearch a la función a optimizar, si no a la 

ecuación de la velocidad del PSO básico; esto con el fin de optimizar los valores 

 (Ver figura 17). 

 

FIGURA 17: NEALDER  – MEAD  Y PSOSX(PE) 
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A continuación se ejecuta nuevamente la etapa del PSO, utilizando los nuevo 

valores de  para encontrar la respuesta final de la función.  Con esto 

culmina el diseño del PSOSX(PE). Cabe aclarar que el diseño realizado de los 

híbridos es multidimensional y completamente funcional. 

3.2 IMPLEMENTACIÓN  

La fase de implementación, tiene como objetivo producir una solución óptima. A 

continuación se presentan las funciones utilizadas en MATLAB para este 

programa: 

 Guide: utilizada para la elaboración de la interfaz gráfica.  

 Fminsearch: Función que cumple la labor del Simplex (Nelder Mead). 

 Tic-toc: utilizada para medir el tiempo que tarda cada arquitectura en 

encontrar la respuesta. 

 Otras: funciones utilizadas para realizar gráficas tridimensionales, tales 

como ezcontour, meshgrid y plot3.  

El tutorial que muestra el manejo de la herramienta, se puede observar en el 

ANEXO I. 
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4. VALIDACION DE LOS MODELOS DEL PSO 

En este capítulo, como primera instancia se muestran las funciones escogidas con 

su respectiva representación gráfica. A continuación, se observan los resultados 

obtenidos por las diferentes arquitecturas. Las pruebas se realizaron para verificar 

la calidad y desempeño de la cada hibrido. 

4.1  FUNCIONES 

Se eligieron seis funciones, en las que es conocido el valor de su función objetivo. 

Inicialmente se trabajó con dos dimensiones, debido a que sus graficas se pueden 

realizar. Posteriormente, se escogió una función de diez dimensiones, con el fin de 

verificar la veracidad de la herramienta ante funciones multidimensionales. 

 

4.1.1 FUNCIÓN VENTER 2D 

 

 

FIGURA 18: VENTER 2D 
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4.1.2 FUNCIÓN BOOTH 

 

 

FIGURA 19: BOOTH 

4.1.3 FUNCIÓN B2 

 

 

FIGURA 20: B2 

4.1.4 FUNCIÓN ROSENBROCK 

 

 

FIGURA 21: ROSENBROCK 
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4.1.5 FUNCIÓN TESTE 1 

 

 

FIGURA 22: TESTE 1 

4.1.6 FUNCIÓN RASTRIGIN  

 

 

 

4.2  CALCULOS REALIZADOS 

 

En esta sección se muestran los resultados obtenidos de las pruebas  y el análisis 

efectuado por los mismos.  

4.2.1 PSO 

Para cada figura a continuación (figura 23 - 27), se observa la ejecución del PSO 

en cada función, teniendo en cuenta que se mantiene . La 

diferencia existente entre las graficas, es que las del lado izquierdo tienen solo 2 

iteraciones y las del derecho tienen 35 iteraciones; esto con el fin de ver la 

diferencia que hace el aumentar la cantidad de iteraciones. 



 

 UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER 

COMPARACIÓN DEL DESEMPEÑO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACIÓN PSOSX (PE) FRENTE AL PSOSX (S). 

 
 

48 
 

 

FIGURA 23: VENTER 2D Y PSO 

En esta función específica (Figura 23) se observa como las partículas prueban 

máximos locales y globales demarcados en azul, pero se encuentra el máximo de 

la función a pesar de las pruebas previas. 

 

 

FIGURA 24: BOOTH Y PSO 

 

FIGURA 25: B2 Y PSO 
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Se puede ver la dispersión de las partículas en el plano para cada función. 

 

FIGURA 26: ROSENBROCK Y  PSO 

A pesar de haber realizado 35 iteraciones, algunas partículas tienen mejor 

ubicación que otras y esto es un riesgo que se ve minimizado por la cantidad de 

partículas de prueba. Debido a esto, la respuesta final del PSO es el mejor global 

de todas las iteraciones. 

 

FIGURA 27: TESTE 1 Y PSO 

En las figuras 23 a la 27 se puede observar como la comunidad o enjambre se 

dispersa por el espacio de la función, probando cada nueva ubicación en busca 

del óptimo del problema.  Incluso se puede ver como en cada función, las 

partículas tienen un comportamiento diferente, lo cual es normal porque sus 

diferentes posiciones en el espacio obedecen uncialmente a ubicaciones 

aleatorias.  Las graficas del lado derecho muestran como la inteligencia colectiva 

lleva al enjambre a encontrar una ubicación particular donde la función tiene su 

óptimo y el ver como éstas se agrupan, es señal que el método converge. 



 

 UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER 

COMPARACIÓN DEL DESEMPEÑO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACIÓN PSOSX (PE) FRENTE AL PSOSX (S). 

 
 

50 
 

4.2.2 PSOCG 

Para este caso, se aplicó una arquitectura levemente diferente llamada PSO de 

convergencia garantizada. Donde se mantuvo el valor de  para 

todas las funciones, solo se variaron el número de iteraciones: 2 en las graficas de 

la izquierda y 35 a la derecha (figura 28-32). 

 

FIGURA 28: VENTER 2D Y PSOCG 

 

FIGURA 29: BOOTH Y PSOCG 

Con tan solo 2 iteraciones, ya se puede ver un patrón de orden de las partículas y 

una tendencia hacia una región especifica del plano. 

 

FIGURA 30: B2 Y PSOCG 
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La convergencia del método es apreciable en la Figura 30, pues todas las 

partículas convergieron en un mismo punto. 

 

FIGURA 31: ROSENBROCK Y  PSOCG 

Al igual que en el PSO básico, la función Rosenbrock mostro que algunas 

partículas que no alcanzaron la mejor ubicación (Figura 31), lo que puede 

determinar que la función tiene un grado de dificultad superior a las demás. La 

diferencia es que para el caso de PSOCG el número de partículas ―perdidas‖ son 

menores que en el PSO básico (Figura 26). 

 

FIGURA 32: TESTE 1 Y PSOCG 

Aunque inicialmente se puede captar el mismo tipo de dispersión de las partículas, 

característico del PSO básico, la respuesta, luego de 35 iteraciones muestra que 

todos los individuos encontraron una ubicación óptima dentro de la función (unos 

mejores que otros). Esta es la ventaja que tiene el PSO de convergencia 

garantizada sobre el PSO básico, lo cual garantiza que para cualquier función 
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utilizada, se encontrará al menos una respuesta óptima. Esta importante 

característica la aporta el factor 0.729 agregado a la ecuación principal del PSO. 

4.2.3 ARQUITECTURAS 

Para comprobar el funcionamiento de las dos arquitecturas, se hicieron las 

siguientes pruebas sobre las funciones previamente escogidas. 

Como primera instancia se varió el número de iteraciones, dejando fijos .  

En este caso se escogió . Luego, al igual que en el PSO y 

PSOCG, se empleó el mismo tipo de pruebas para los híbridos, comparando el 

funcionamiento de dichas arquitecturas, trabajando con 2 y 35 iteraciones. 

Obteniendo de esta forma los respectivos valores del error, desviación standard, 

media y su respectiva representación gráfica.  

Para finalizar, se realizó una segunda prueba dejando inmóvil el número de 

iteraciones y variando . Para este caso, se hicieron los mismos análisis de 

resultados, que en la primera parte. 

# ITERACIONES 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

2 0.4571 0 0 1000 1.1498 0 0 1000 

5 1.1659 0 0 1000 2.7788 0 0 1000 

8 1.7693 0 0 1000 4.3927 0 0 1000 
10 2.2374 0 0 1000 5.4676 0 0 1000 

13 2.9699 0 0 1000 7.2291 0 0 1000 

15 3.4069 0 0 1000 8.2747 0 0 1000 

20 4.5453 0 0 1000 10.9502 0 0 1000 

25 5.6339 0 0 1000 13.6619 0 0 1000 

30 6.7152 0 0 1000 16.3485 0 0 1000 

35 7.946 0 0 1000 19.1094 0 0 1000 

TABLA 2: RESULTADOS DE VENTER VARIANDO  ITERACIONES 

Para el caso de la función Venter de la tabla 2, se puede destacar que la 

diferencia de los tiempos en las dos arquitecturas es apreciable, sobre todo 

porque su diferencia es incremental sin factor aparente, a medida que aumentan 

las iteraciones, aunque las dos arquitecturas llegan a una misma respuesta y se 

comprueba evaluando la respuesta en la función. 
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# ITERACIONES 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

2 0.46334 1 3 0 1.1979 1 3 0 

5 1.1841 1 3 0 2.8856 1 3 0 

8 1.8795 1 3 0 4.588 1 3 0 
10 2.2715 1 3 0 5.6874 1 3 0 

13 2.9987 1 3 0 7.4017 1 3 0 

15 3.4007 1 3 0 8.5073 1 3 0 

20 4.6204 1 3 0 11.1883 1 3 0 

25 5.4877 1 3 0 13.8046 1 3 0 

30 6.6111 1 3 0 16.5637 1 3 0 

35 7.8377 1 3 0 19.5208 1 3 0 

TABLA 3: RESULTADOS DE BOOTH VARIANDO ITERACIONES 

Se puede apreciar que incluso para pocas iteraciones, el mejor global de cada 

arquitectura muestra la respuesta exacta de la función.  Esto se debe a que el 

optimo de esta función es fácilmente diferenciable, además que no hay mínimos o 

máximos locales cerca al origen que interfieran en el proceso de búsqueda, 

porque la ubicación inicial de las partículas es cercana al origen. 

#  
ITER 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

2 0.47176 0.61862 -2.6303e-005 0.41293 1.2248 -0.039404 0.1006 0.32153 

5 1.1793 8.8823e-006 -8.8456e-006 3.7578e-009 2.7884  0.0056341 0.083143 0.21345 

8 1.8799 2.3539e-005 2.3595e-005 2.6633e-008 4.5392 0.024171 -0.0019023 0.0084568 

10 2.2866 -2.3508e-006 2.9773e-005 2.9849e-008 5.7071 -0.0068251 0.020625 0.014878 

13 2.8555 0.0017562 0.00019111 4.5403e-005 7.1694 0.0032109 0.0067998 0.0016996 

15 3.1706 3.0738e-005 8.6749e-006 1.6061e-008 8.2529 0.0029464 0.0017079 0.0002223 

20 4.3101 2.6926e-005 -1.6651e-005 1.9696e-008 10.5483 0.0015645 0.00060974 4.7547e-005 

25 5.3686 -0.00015889 3.336e-005 3.9899e-007 13.4602 -0.00026084 4.9861e-005 1.058e-006 

30 6.5237 3.9557e-005 3.3261e-005 5.9567e-008 15.9807 -6.7007e-005 -3.3835e-005 1.0276e-007 

35 7.3025 -7.6851e-006 -2.3671e-006 1.0341e-009 18.1774 2.4104e-005 1.6293e-005 1.7237e-008 

Tabla 4: RESULTADOS DE B2 VARIANDO ITERACIONES 

Para el caso particular de la función B2, en la tabla 4 se puede apreciar más 

fácilmente la forma en cómo las iteraciones hacen la diferencia en la respuesta 

final.  Esto ocurre porque el grado de dificultad de esta función es mucho mayor 

que las demás.  En la figura 20 se ve como hay una gran cantidad de máximos y 

mínimos locales, lo cual hace más difícil la búsqueda del óptimo. 

La tabla 4 muestra que la calidad de la respuesta se incrementa a medida que las 

iteraciones aumentan, aunque siendo poco rigurosos, después de 5 iteraciones, la 

respuesta es prácticamente cero.  Pero un análisis más minucioso demuestra que 
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la diferencia entre respuestas, para el caso del PSOSX(S), son considerables, 

aunque tengan valores muy pequeños: 

 

Como lo muestran los cálculos anteriores de la comparación de algunas 

respuestas del PSOSX(S), es evidente que el número de iteraciones es un factor 

crucial en la calidad de la respuesta. 

En el PSOSX(PE) se presenta el mismo fenómeno, como lo indican los cálculos a 

continuación: 

 

La diferencia entre las respuestas es grande aunque se trate de valores muy 

pequeños. 

Comparando los resultados expuestos en la tabla 4, se puede concluir también 

que el PSOSX(S) puede arrojar respuestas de mejor calidad que el PSOSX(PE) 

en casi la mitad del tiempo, lo cual marca una diferencia cuando se trata de 

problemas complejos en donde el tiempo de computo y el uso de recursos es 

limitado. 

# ITERACIONES 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

2 0.48321 1 1 0 1.2299 1 1 0 
5 1.0179 1 1 0 2.7546 1 1 0 

8 1.6582 1 1 0 4.2761 1 1 0 

10 2.0318 1 1 0 5.3111 1 1 0 

13 2.6729 1 1 0 6.7972 1 1 0 

15 3.0748 1 1 0 7.8782 1 1 0 

20 4.3114 1 1 0 10.4559 1 1 0 

25 5.2027 1 1 0 13.0215 1 1 0 
30 6.1511 1 1 0 15.7078 1 1 0 

35 8.1402 1 1 0 19.4755 1 1 0 

Tabla 5: RESULTADOS DE ROSENBROCK VARIANDO ITERACIONES 
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Los resultados planteados en la tabla 5, son similares a los encontrados en la 

tabla 3, debido a que el grado de dificultad de la función Rosenbrock es 

equivalente al de la función Booth, para lo cual, el comportamiento del las 

arquitecturas debe ser el mismo. 

# ITERACIONES 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 
2 0.41281 1 1 4 1.0918 1 1 4 

5 1.0797 1 1 4 2.6583 1 1 4 

8 1.6617 1 1 4 4.2242 1 1 4 

10 2.0705 1 1 4 5.2724 1 1 4 

13 2.691 1 1 4 6.8056 1 1 4 

15 3.1139 1 1 4   7.8710 1 1 4 

20 4.1452 1 1 4 10.4167 1 1 4 
25 5.165 1 1 4 13.0815 1 1 4 

30 6.1365 1 1 4 15.5534 1 1 4 

35 7.2474 1 1 4 18.1663 1 1 4 

Tabla 6: RESULTADOS DE TESTE VARIANDO ITERACIONES 

Al igual que en la función Rosenbrock, la tabla 6 muestra un comportamiento 

bastante parecido de los híbridos, por las mismas razones expuestas 

anteriormente. 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

# ITERACIONES ERROR # ITERACIONES ERROR 

2 0 2 0 

5 0 5 0 

8 0 8 0 

10 0 10 0 

13 0 13 0 

15 0 15 0 

20 0 20 0 

25 0 25 0 

30 0 30 0 

35 0 35 0 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0   0 0   0 0   0 0   0 

TABLA 7: VENTER Y OTROS RESULTADOS 

Como ya se había comentado anteriormente y como era de esperarse en la 

función Venter, el error absoluto de los híbridos es cero, porque en todos los 

casos, se encontró la respuesta exacta al problema.  Los resultados mostrados en 
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la desviación son cero en ambos casos, debido a que las respuestas no variaron 

en todas las pruebas expuestas en la tabla 2. Para el caso de la media, es cero 

por que todos los valores encontrados en las pruebas fueron cero.  Cabe aclarar 

también que en las tablas 7 a la 11, los valores dobles que aparecen en los 

cuadros son dobles por que los cálculos fueron aplicados al par de respuestas X y 

Y entregadas por  los híbridos. 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

# ITERACIONES ERROR # ITERACIONES ERROR 

2 0 2 0 

5 0 5 0 

8 0 8 0 

10 0 10 0 

13 0 13 0 

15 0 15 0 

20 0 20 0 

25 0 25 0 

30 0 30 0 

35 0 35 0 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0   0 1  3 0   0 1  3 

TABLA 8: BOOTH Y OTROS RESULTADOS 

Como se había mencionado antes, los valores dobles de la media y la desviación 

standard son debidos a que se están haciendo los cálculos para las respuestas X 

y Y de cada función.  Para este caso la media tiene el valor de 1 para X y 3 para 

Y, que son las coordenadas donde se encuentra el optimo de la función.  

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

# ITERACIONES ERROR # ITERACIONES ERROR 

2 0.61862 2 0.10804 

5 1.2536e-005 5 0.083334 

8 3.3329e-005 8 0.024246 

10 2.9866e-005 10 0.021725 

13 0.0017666 13 0.0075198 

15 3.1939e-005 15 0.0034056 

20 3.1659e-005 20 0.0016791 

25 0.00016235 25 0.00026556 

30 5.1682e-005 30 7.5065e-005 

35 8.0414e-006 35 2.9094e-005 
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DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0.195571697e-005 
6.1697e-005 

0.0620346561e-005 
2.6561e-005 

0.015736    0.038055 -0.00090059    0.021162 

TABLA 9: B2 Y OTROS RESULTADOS 

Para la función B2, los resultados son más evidentes, por que como se ha 

expuesto anteriormente, el grado de dificultad de esta función permite que las 

respuestas varíen notablemente a medida que las iteraciones aumentan.  Para los 

resultados del error expuestos en la tabla 9, se puede observar que el error 

absoluto es inversamente proporcional al número de iteraciones para ambos 

híbridos, pero es evidente que el error absoluto en el caso del PSOSX(PE) es 

mayor hasta 25 iteraciones, de ahí en adelante los valores son similares a los del 

PSOSX(S).  

Los valores de desviación standard y media de cada arquitectura muestran valores 

cercanos a cero, debido a que el óptimo de la función se encuentra en el origen, 

aunque al igual que en análisis posteriores, los resultados del PSOSX(S) son 

superiores en calidad a los del PSOSX(PE). 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

# ITERACIONES ERROR # ITERACIONES ERROR 

2 0 2 0 

5 0 5 0 

8 0 8 0 

10 0 10 0 

13 0 13 0 
15 0 15 0 

20 0 20 0 

25 0 25 0 

30 0 30 0 

35 0 35 0 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0   0 1  1 0   0 1  1 

TABLA 10:  ROSENBROCK Y OTROS RESULTADOS 
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Los resultados de la tabla 10 son similares a los encontrados en la tabla 7, con la 

diferencia que para este caso, el óptimo de la función Rosembrock se encuentra 

en el punto (1,1), de ahí que los valores de la media en ambas arquitecturas 

tengan ese valor como resultado. 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

# ITERACIONES ERROR # ITERACIONES ERROR 

2 0 2 0 

5 0 5 0 

8 0 8 0 

10 0 10 0 

13 0 13 0 

15 0 15 0 

20 0 20 0 
25 0 25 0 

30 0 30 0 

35 0 35 0 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0   0 1  1 0   0 1  1 

TABLA 11:  TESTE Y OTROS RESULTADOS 

Al no encontrar diferencia en la respuesta ante diferentes iteraciones, los valores 

de la desviación standard, media y error son los esperados (Tablas 7 - 11).  A 

continuación se precedió a realizar otras pruebas manteniendo el número de 

iteraciones en 8 y variando los parámetros . 

W Cab 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

0.1 2 1.866 0 0 1000 4.3908 0 0 1000 

0.2 2 1.853 0 0 1000 4.5132 0 0 1000 

0.3 2 1.8179 0 0 1000 4.3964 0 0 1000 

0.4 2 1.8414 0 0 1000 4.3818 0 0 1000 

0.5 2 1.859 0 0 1000 4.563 0 0 1000 

0.6 2 1.8929 0 0 1000 4.483 0 0 1000 

0.7 2 1.8143 0 0 1000 4.4324 0 0 1000 

0.8 2 1.8188 0 0 1000 4.5319 0 0 1000 

0.9 2 1.8419 0 0 1000 4.3789 0 0 1000 

1 2 1.8268 0 0 1000 4.4442 0 0 1000 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0   0 0   0 0   0 0   0 

TABLA 12:  RESULTADOS DE VENTER VARIANDO PARÁMETROS 



 

 UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER 

COMPARACIÓN DEL DESEMPEÑO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACIÓN PSOSX (PE) FRENTE AL PSOSX (S). 

 
 

59 
 

Para este tipo de prueba, la tabla 12 se mantuvo el valor de  y varió el 

parámetro , pero la respueta se encontró igual de rápido que en pruebas 

anteriores en la función Venter,  aun así, se puede observar una pequeña 

variación en los tiempo de cálculo y para el caso del PSOSX(PE), el tiempo es 

notablemente diferente.  Esto era de esperarse debido a que esta arquitectura 

necesita realizar una etapa más para hallar el resultado. Los valores de media y 

desviación standard no variaron en lo absoluto. 

W Cab 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

1 1.5 1.881 1 3 0 4.5753 1 3 0 

1 1.6 1.8396 1 3 0 4.5898 1 3 0 

1 1.7 1.8534 1 3 0 4.5282 1 3 0 

1 1.8 1.8531 1 3 0 4.5013 1 3 0 

1 1.9 1.8381 1 3 0 4.5615 1 3 0 

1 2 1.8045 1 3 0 4.562 1 3 0 

1 2.1 1.8722 1 3 0 4.5245 1 3 0 

1 2.2 1.8689 1 3 0 4.6174 1 3 0 

1 2.3 1.92 1 3 0 4.543 1 3 0 

1 2.4 1.9003 1 3 0 4.5143 1 3 0 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0   0 1  3 0   0 1  3 

TABLA 13:  RESULTADOS DE BOOTH VARIANDO  PARÁMETROS 

En la tabla 13, muestra las pruebas realizadas cambiando los valores , 

mientras que en todo momento. Al igual que en el análisis de la tabla 12, los 

valores de tiempo cambiaron muy poco, y de la misma forma, las respuestas X, Y 

y Z, no cambiaron. 

W Cab 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

0.1 1.5 1.7515 0.61858 -1.5466e-005 0.41293 4.2912 -0.00383  0.00050971 0.00021882 

0.2 1.6 1.7562 2.3198e-005 -1.8325e-005 1.8985e-008 4.3631 0.0089566 0.020273 0.014881 

0.3 1.7 1.7938 1.2505e-005 2.4923e-005 2.31e-008 4.2861 6.4902e-005 0.0001409 7.27e-007 

0.4 1.8 1.8037 3.2306e-005 -2.1632e-005 3.0665e-008 4.3409 0.00063401 0.0069649 0.0016339 

0.5 1.9 1.7825 5.2419e-005 2.3417e-005 5.7774e-008 4.3589 0.005419 0.0042509 0.0010273 

0.6 2 1.8517 -4.705e-006 0.00018511 1.1511e-006 4.4859 0.001545 0.0017913 0.00014195 

0.7 2.1 1.8764 -1.7132e-005 -9.262e-006 7.0852e-009 4.5543 -0.00084475 0.011096 0.0041386 

0.8 2.2 1.8578 4.0882e-005 0.00039418 5.242e-006 4.5201 -0.0092745 0.014328 0.0081081 

0.9 2.3 1.8917 -4.2655e-005 -2.4653e-007 2.6063e-008 4.5518 -0.019995 -0.0088223 0.0083223 

1 2.4 1.8456 -2.945e-005 -1.4009e-005 1.9014e-008 4.4793 -0.0043664 -0.024189 0.01978 
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PSOSX (S) PSOSX (PE) 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0.19561  0.00013418 0.061865 5.4869e-005 0.0080663    0.012486 -0.0021691   0.0026343 

TABLA 14:  RESULTADOS DE B2 VARIANDO PARÁMETROS 

Los datos plasmados en la tabla 14 muestran cómo afecta el resultado de las 

pruebas al variar ambos parámetros (W y Cab). Aunque los valores de Z son muy 

cercanos a cero, se puede ver que para algunos parámetros, la respuesta cambio 

notablemente en cada hibrido en formas diferentes.   

En el PSOSX(S) se puede observar que para W=0.6 y Cab=2, el valor de Z 

cambió notablemente con respeto a los demás valores, al igual que cuando 

W=0.8, Cab=2.2. Estos registros son ±20 veces más grandes que los demás, lo 

que hace una diferencia bastante notable cuando la calidad de la respuesta es 

importante.  Analizando ahora el PSOSX(PE), es bastante evidente que para 

W=0.3 y Cab=1.7, el valor de Z se hizo mucho más exacto (del orden de 10-7). 

   Estos resultados muestran que para cada arquitectura, los parámetros de 

partida, no deben ser necesariamente los mismos, pues gracias a éstos, cada 

hibrido se hace más eficiente buscando respuesta al problema.  Esta ―eficiencia‖ 

se basa en el tiempo de computo. 

W Cab 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

0.1 2.5 1.7406 1 1 0 4.3424 1 1 0 

0.2 2.4 1.7712 1 1 0 4.3137 1 1 0 

0.3 2.3 1.8089 1 1 0 4.3392 1 1 0 

0.4 2.2 1.8149 1 1 0 4.4054 1 1 0 

0.5 2.1 1.7794 1 1 0 4.3941 1 1 0 
0.6 2.0 1.8251 1 1 0 4.5361 1 1 0 

0.7 1.9 1.8126 1 1 0 4.2817 1 1 0 

0.8 1.8 1.8449 1 1 0 4.359 1 1 0 

0.9 1.7 1.7433 1 1 0 4.3686 1 1 0 

1 1.6 1.8065 1 1 0 4.3678 1 1 0 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 
0   0 1  1 0   0 1  1 

Tabla 15: RESULTADOS DE ROSENBROCK VARIANDO PARÁMETROS 
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La tabla 15 revela que para este tipo de función, la variación de los parámetros no 

muestra cambios en la respuesta, además, los tiempos de cálculo varían muy 

poco entre ellos, como para concluir algo adicional. 

W Cab 
PSOSX (S) PSOSX (PE) 

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z 

0.2 2.5 1.7402 1 1 4 4.3761 1 1 4 

0.4 2.4 1.8079 1 1 4 4.4131 1 1 4 

0.6 2.3 1.8051 1 1 4 4.4288 1 1 4 

0.8 2.2 1.8 1 1 4 4.4094 1 1 4 

1 2.1 1.7973 1 1 4 4.3494 1 1 4 
0.1 2.0 1.7842 1 1 4 4.4073 1 1 4 

0.3 1.9 1.7019 1 1 4 4.3245 1 1 4 

0.5 1.8 1.7601 1 1 4 4.5422 1 1 4 

0.7 1.7 1.7836 1 1 4 4.4537 1 1 4 

0.9 1.6 1.7544 1 1 4 4.486 1 1 4 

PSOSX (S) PSOSX (PE) 

DESVIACIÓN MEDIA DESVIACIÓN MEDIA 

0   0 1  1 0   0 1  1 

Tabla 16: RESULTADOS DE TESTE VARIANDO PARÁMETROS 

De la misma forma que en la tabla 15, la tabla 16 revela que para estos tipos de 

funciones, la respuesta no tiene variación alguna, variando los parámetros 

w .  

Según los análisis realizados en las tablas anteriores, se puede observar que el 

tiempo de computo del PSOSX(PE) y del PSOSX(S) se mantienen constantes a 

pesar que los parámetros w  cambiaron.  Lo que sí es bastante evidente 

(tabla 14), es que las respuestas se ven afectadas por estas variaciones de 

parámetros. Lo que conlleva a que los parámetros w  no son igualmente 

óptimos para ambos híbridos, esto demuestra que para cada arquitectura y 

problema, los valores de w  iníciales son determinantes a la hora de 

encontrar una respuesta que cumpla los requerimientos necesarios. 

FUNCIÓN VENTER 2D 

Para cada función, las gráficas mostradas en el lado izquierdo son los resultados 

de evaluar cada función con el hibrido PSOSX(S) y a la derecha se muestran las 

correspondientes al PSOSX(PE).  
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FIGURA 33: VENTER Y PSOSX CON 2 ITERACIONES 

Se puede observar la dispersión inicial de las partículas aplicando en cada 

híbridos, 2 iteraciones.  Otra observación importante a realizar, es que en el 

PSOSX(PE), parece que existieran mas partículas que en el PSOSX(S).  Aunque 

en ambos casos se utilizaron el mismo número de individuos, para el PSOSX(PE), 

se dejó guardada la última posición de éstos individuos con el fin de ver como se 

acerca a la respuesta con nuevos parámetros.   

 

FIGURA 34: VENTER Y PSOSX CON 35 ITERACIONES 

Ahora que se utilizaron 35 iteraciones es apreciable como cada arquitectura se 

acerca a la respuesta ajustando sus datos, tanto la respuesta en el PSOSX(S), 

como los parámetros iníciales en el PSOSX(PE).  En este último, se puede ver el 

rastro de las partículas acercándose a la respuesta más directamente que al 

aplicar el PSO básico. 
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FIGURA 35: VENTER Y OTROS ANÁLISIS 

 

En la Figura 35 se puede observar gráficas que compara las dos arquitecturas, 

empleadas en la función Venter.  En ésta figura se puede destacar la ubicación de 

las respuestas encontradas por cada hibrido, las cuales están superpuestas todas 

en el origen, fenómeno explicado en análisis realizados anteriormente. La 

distancia de la respuesta experimental y la teórica, contra el número de 

iteraciones, las cuales también se encuentran a la misma distancia y no se 

visualizan cambios a través del cambio de iteraciones ni del tiempo de cálculo. 

PSOSX(PE) 
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FIGURA 36: VENTER Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO  PARÁMETROS 

Para la figura 36, se comparan los resultados encontrados variando los 

parámetros iníciales W y Cab, en donde se puede ver que las respuestas no 

varían mucho, en comparación con las de la figura 30, excepto que para este caso 

el valor de las iteraciones se estableció en 8, pero la distancia entre el valor teórico 

y el experimental sigue siendo el mismo, en consecuencia del tipo de función, 

como se había explicado en otros análisis. 

FUNCIÓN BOOTH 

 

FIGURA 37: BOOTH Y PSOSX CON 2 ITERACIONES 

PSOSX(PE) 
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En la figura 37 como en la figura 33, se observa la dispersión de las partículas por 

el plano, pero es importante revisar que algunas partículas perdieron, al menos 

momentáneamente el curso del enjambre. 

 

FIGURA 38: BOOTH Y PSOSX CON 35 ITERACIONES 

Gracias a que se aumentó el número de iteraciones, en la figura 38 se puede 

apreciar como las partículas se desplazan hacia la respuesta de la función con 

mucha precisión.  Como era de esperarse, la cantidad de iteraciones es un factor 

vital en ambas arquitecturas, para lograr así la respuesta acertada. 
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FIGURA 39: BOOTH Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO  ITERACIONES 

PSOSX(PE) 
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En las graficas anteriores (figura 39), no es apreciable un cambio de los 

resultados, solo variando la cantidad de iteraciones, como se había revisando 

anteriormente con la función Booth. 
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FIGURA 40: BOOTH Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO  PARÁMETROS 

Para el caso en que se variaron los parámetros W y Cab con la función Booth, 

solo se puede observar que la respuesta se mantiene a lo largo del tiempo de 

cálculo, pero como se llegó a la respuesta exacta rápidamente, la distancia de 

todas las pruebas no cambió y se mantuvo en cero 

FUNCIÓN B2 

 

FIGURA 41: B2 Y PSOSX CON 2 ITERACIONES 

PSOSX(PE) 
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En el caso de B2, la figura 41 revela que nuevamente la dispersión de los sujetos 

en el espacio de la respuesta. 

 

FIGURA 42: B2 Y PSOSX CON 35 ITERACIONES 

Y en la figura 42, se encuentra que las partículas se ajustaron espléndidamente al 

óptimo de la función. 
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FIGURA 43: B2 Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO  ITERACIONES 

 

PSOSX(PE) 
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Como se había estudiado anteriormente, la función B2 muestra ciertos cambios 

cuando se varían las iteraciones, cambios apreciables en la figura 43, que como 

se veía en el análisis de la tabla 4, las respuestas son muy cercanas a la 

respuesta, pero sus variaciones son suficientemente grandes para ser apreciadas 

en las gráficas. De esta manera se explican ciertos puntos separados de los 

demás, que a pequeña escala se ven más fácilmente. 
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FIGURA 44: B2 Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO  PARÁMETROS 

Ahora, para el caso de la figura 44, se puede corroborar los datos mostrados en la 

tabla 14, en donde se pudo apreciar ciertos cambios en el comportamiento de la 

respuesta, a medida que se realizaban cambios en los parámetros iníciales.  Las 

ubicaciones de las respuestas ahora son mucho más apreciables gracias al factor 

de escala utilizado en la grafica, y vale destacar como en el PSOSX(PE) las 

respuestas mantienen cierta dispersión, menos apreciable en el PSOSX(S).  De la 

misma forma, como las iteraciones se mantuvieron en 8, las distancias entre los 

PSOSX(PE) 
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valores teórico y experimental, se hicieron evidentes a esta escala de muestreo, 

incluso comparándolas con el tiempo de cálculo. 

FUNCIÓN ROSENBROCK 

  

FIGURA 45: ROSENBROCK Y  PSOSX CON 2 ITERACIONES 

 

FIGURA 46: ROSENBROCK Y  PSOSX CON 35 ITERACIONES 

 

En las figuras 45 y 46 se muestra la operación del PSOSX(S) y PSOSX(PE), tanto 

con 2 iteraciones, como con 35.  Para el último caso, el PSOSX(PE) muestra 

como después de ajustar los parámetros Cab y W, las partículas se dirigieron más 

eficientemente hacia el optimo de la función, aunque aplicando mas pasos en el 

proceso. 
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FIGURA 47: ROSENBROCK  Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO  ITERACIONES 

Como en la figura 39 con la función Booth, la figura 47 no muestra cambios por el 

tipo de función utilizado, ocurre el mismo fenómeno antes explicado. 
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FIGURA 48: ROSENBROCK Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO PARÁMETROS 

PSOSX(PE) 

PSOSX(PE) 
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La figura 48 no muestra cambios apreciables cambiando parámetros iníciales y 

estableciendo las iteraciones en 8.  En ambos híbridos la respuesta se halla casi 

de inmediato. 

FUNCIÓN TESTE 1 

 

FIGURA 49: TESTE Y PSOSX CON 2 ITERACIONES 

 

FIGURA 50: TESTE Y PSOSX CON 35 ITERACIONES 

Al revisar la figura 50, se puede observar que las partículas que se encontraban 

lejos del optimo (para PSOSX(PE)), se ajustaron rápidamente rumbo al optimo de 

la función. 
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FIGURA 51: TESTE Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO  ITERACIONES 
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FIGURA 52: TESTE Y ANÁLISIS DE RESULTADOS VIARIANDO PARÁMETROS 

PSOSX(PE) 

PSOSX(PE) 
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Las figuras 51 y 52 muestran el mismo comportamiento de las figuras 37 y 39, 

para lo cual, las respuestas no cambiaron a pesar de las variaciones aplicadas a 

las iteraciones y parámetros de inicio, para la función Teste. 

Luego de aplicar las pruebas planteadas, se pudo observar diferentes 

comportamientos concluyentes, que permiten mejorar aun más el comportamiento 

de cada hibrido.  Como es el caso de los parámetros iníciales , los cuales 

son vitales para correcta operación de los métodos.  Gracias a la experiencia y los 

resultados de las pruebas, se escogieron los valores  para los 

cuales los algoritmos mostraron cierta afinidad y exactitud.  

Si se habla ahora de la calidad de las respuestas finales, cabe resaltar que el 

PSOSX(S) mostró una gran diferencia, en comparación con el PSOSX(PE).  En el 

PSOSX(S) se puede alcanzar una exactitud mayor en el óptimo de la función 

utilizada, usando menos procesos, pues solo hay que utilizar una etapa de PSO 

básico y una de Simplex, a diferencia del PSOSX(PE), que tiene que ejecutar una 

etapa de PSO básico, una de Simplex para ajustar , y luego volver a operar 

el PSO básico de nuevo. Lo que se traduce en menor tiempo de cómputo y menos 

recursos utilizados por el sistema. El nivel de dificultad de cada función hace una 

diferencia apreciable en el tiempo de computo y cantidad de iteraciones 

necesarias para alcanzar la calidad deseada en el respuesta, además que no 

puede haber un único algoritmo que sirva en todos los casos a evaluar, por eso 

vale la pena constatar la respuesta encontrada con los híbridos, incluso 

empleando el PSOCG.  
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5. CONCLUSIONES 

 

Los resultados obtenidos de las pruebas realizadas con la herramienta 

implementada, revelan que los algoritmos propuestos mejoran el funcionamiento 

del PSO básico, generando soluciones con una calidad admisible. 

La distribución inicial de las partículas es un factor que tiene gran influencia en el 

tiempo de cómputo en Matlab, sobre todo cuando hay más de 3 dimensiones en 

estudio.  Luego de muchas pruebas se concluyó que era más eficiente ubicar las 

partículas a lo largo de cada eje, lo cual dio como resultado un menor tiempo de 

cálculo, en vez de utilizar el tradicional orden en forma de matriz. 

El número de iteraciones cumple un papel importante a la hora de buscar exactitud 

en la respuesta y de esta forma se concluye que a medida que crecen las 

iteraciones, se obtiene mayor precisión, pero también mayor tiempo de computo; 

hay que tener muy en cuenta que para ambas arquitecturas, la duración de cada 

iteración es diferente debido a la cantidad de procesos necesarios en cada una. 

 

Partiendo de las pruebas realizadas, se pudo observar que los parámetros 

iníciales ( ), influyen notablemente en el proceso de búsqueda del óptimo 

de la función; como en cualquier método numérico, pero también se aclaró que 

existen mejores parámetros para cada hibrido por separado, es decir, aunque al 

utilizar cualquier parámetro dentro de los rangos establecidos funcione, hay 

mejores valores para cada hibrido y para cada problema. 

 

El método Simplex depende directamente de las iteraciones del PSO, debido a 

que el fminsearch necesita puntos de partida cercanos a la respuesta; por 
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consiguiente, si las partículas no se acercan lo suficiente al óptimo, el método 

simplex no converge, sea para el PSOSX(S) como para el PSOSX(PE). 

Según los experimentos realizados, se pudo observar que el PSOSX(S) puede 

encontrar más rápidamente respuestas con mejor exactitud que el PSOSX(PE), 

siempre y cuando se realicen las iteraciones necesarias para que  el simplex 

converja eficientemente. 

 

El aumento excesivo del número de partículas por cada dimensión, trae como 

consecuencia el aumento de tiempo de cálculo de las posiciones iníciales; 

haciendo ineficiente al programa, es decir, se gasta más tiempo ubicando las 

partículas en el espacio definido, que realizando los respectivos análisis.  Esto 

puede ocurrir debido a que la posibilidad de encontrar la respuesta rápidamente 

mejora si hay más partículas en el espacio y se necesitarían menos iteraciones. La 

idea es no abusar de este parámetro. 

 

El PSOCG, muestra una diferencia considerable respecto al PSO en la búsqueda 

de la respuesta, ya que en éste convergen rápidamente la mayoría de las 

partículas, aunque el valor de la respuesta final no sea muy diferente de la 

entregada por el PSO básico. Cabe aclarar que esta prueba no estaba dentro de 

los alcances del proyecto, pero se realizó ya que su implementación permite 

observar diferentes comportamientos del PSO. 

Mediante el planteamiento de la nueva arquitectura PSOSX de evolución 

paramétrica, se concluyó que es una herramienta efectiva y aplicable a proyectos 

de ingeniería. 

El PSOSX(PE) tiene una gran ventaja sobre el PSOSX(S), en el sentido que si se 

introducen parámetros iníciales inapropiados, el simplex puede corregir ese error y 

así aumentar la eficiencia del PSO básico, evitando que diverja. Por supuesto que 

esto trae consecuencias como respuestas ineficientes, o tiempos de cómputo más 

prolongados. 
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Aunque teóricamente las dos arquitecturas funcionan en todos los problemas, hay 

casos para los cuales hay que tener en cuenta otros factores para su uso.  1. 

Problemas donde la respuesta no es un punto, si no un área, para lo cual una 

búsqueda puntual no es efectiva.  2. Funciones discontinuas compuestas las 

cuales están definidas por regiones.  3. Casos donde el problema tiene más de un 

máximo o mínimo con el mismo valor y el usuario debe elegir la respuesta más 

conveniente. Para todos estos problemas en mención, el usuario debe integrar 

condiciones extra de operación para encontrar una respuesta satisfactoria. 

En base a las múltiples pruebas realizadas se concluyó que el criterio de parada 

más indicado para la herramienta fue la comparación entre los global best 

consecutivos, en donde la tolerancia entre ellos debe ser menor del 10%. Esto 

debido a que la respuesta no se ve afectada considerablemente. Aunque existen 

otros criterios que se descartaron, como el número de iteraciones el cual 

malgastaba tiempo, o como asignar una velocidad final, que no sirve de nada si no 

se tiene una idea de la respuesta objetivo, entre otros.  

Con la implementación del trabajo de grado se contribuyó resolviendo dos 

problemas comunes en la búsqueda de soluciones a problemas complejos, 

situaciones en que se necesitan respuestas inmediatas con  tolerancias de errores 

admisibles o en casos donde ―el tiempo no es un factor primordial‖, como en los 

proyectos civiles donde la respuesta no tiene que ser inmediata, pero la exactitud 

es una prioridad, o en aéreas donde se pueden sacrificar algunos segundos con 

tal de encontrar mayor exactitud en la respuesta. 
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6. RECOMENDACIONES 

 

Implementar nuevos híbridos de múltiples etapas, con el fin de comparar la 

eficiencia obtenida con diferentes condiciones de operación y de esta manera 

buscar nuevas alternativas de trabajo ante problemas complejos. 

 

Aplicar los híbridos imprentados en problemas reales de ingeniería. 

 

Para casos generales, se recomienda emplear alrededor de 10 partículas por 

dimensión para no malgastar tiempo de cómputo ubicando posiciones 

innecesariamente. 

 

Se recomienda reducir la función a su mínima expresión, para no introducir más 

vectores de estado sin necesidad, lo que traduce un mayor tiempo de cálculo y 

recursos empleados del sistema. 

 

Aunque Matlab es una herramienta muy eficiente y practica, está ligada 

directamente a los recursos dispuestos por Windows. Se recomienda hacer 

nuevas pruebas en Matlab sobre Linux para comparar tiempos de cálculo. 

 

Comprobar siempre la veracidad de la respuesta con otros métodos, para tener 

cuenta el teorema del ―No free launch‖; no puede haber un método único que 

funcione para todas las funciones. 
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8. ANEXO I 

 TUTORIAL 

La herramienta consta de: 

 Una interfaz (figura 53), que le permite al usuario escoger la función con 

que desea trabajar.  

 

 Un simulador que muestra los resultados obtenidos por el PSO (figura 55). 

 

 Un simulador que muestra los resultados obtenidos por el PSOCG (figura 

64). 

 

 Un simulador donde se compara las dos arquitecturas planteadas (figura 

66). 

 

 Una interfaz, utilizada para encontrar la desviación, el error y la media 

(figura 69).  

 

 

FIGURA 53: VENTANA DE INICIO 
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Para comenzar con el programa, se debe dar clic en la opción ―Venter‖, ―Booth‖, 

―B2‖, ―Rosenbrock‖ o ―Teste 1‖ (figura 54), si se desea trabajar con funciones de 

dos dimensiones, de lo contrario presionar Otra.  

 

FIGURA 54: FUNCIÓN A GRAFICAR 

La ventaja de trabajar con dos dimensiones, es los resultados de los análisis se 

pueden observar gráficamente, lo que no ocurre con una función multidimensional. 

Al dar clic, se abre la ventana del simulador mostrado en la figura 55. 

 

FIGURA 55: SIMULADOR DEL PSO 

En esta ventana, se deben ingresar los valores como lo indica la figura 56. El # de 

iteraciones que se desean realizar (entre mas iteraciones se escojan más exacta 

es  la respuesta, pero la rapidez de la arquitectura disminuye),  el valor de la 

inercia  que  por experiencia, varía entre 0 y 1; y para finalizar, se debe ingresar 

el valor de , que habitualmente están en el rango de 1.5 a 2.5. En este 
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documento , esto debido a que generalmente  son iguales o 

muy cercanos.  

 

FIGURA 56: DATOS INICIALES DEL PSO 

Luego se prosigue a ejecutar el algoritmo PSO dando clic en el botón ―Calcular‖ 

que se muestra en la figura 57. 

 

FIGURA 57: ITERACION DEL PSO 

Los resultados del tiempo que demora el proceso y las coordenadas de la 

respuesta óptima;  son mostrados como indica la figura 58. 

 

FIGURA 58: RESULTADOS DEL PSO 

La gráfica mostrada a la izquierda del simulador PSO, es la función que se está 

optimizando y al lado derecho del mismo, se encuentra graficada la respuesta 

óptima, encontrada por el PSO.  

En la parte inferior de la figura 55, se encuentran tres opciones. La primera opción 

(figura 59), es empleada para trabajar con el algoritmo PSOCG. La segunda 

(figura 60), se utiliza para comparar el funcionamiento del PSOSX(S) y el PSOSX 

(PE).  
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La tercera (figura 61), es necesaria cuando se desea volver, a la ventana anterior.  

 

FIGURA 59: PSOCG 

 

FIGURA 60: ARQUITECTURAS DEL PSO 

 

FIGURA 61: RETROCEDER 

Si en vez de escoger una función de dos dimensiones se oprimió Otra (figura 62), 

aparece el simulador de la figura 63.  

 

FIGURA 62: MULTIDIMENSIONAL 

 

FIGURA 63: SIMULADOR PARA FUNCIONES MULTIDIMENCIONALES 
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Al igual que en los anteriores simuladores, el multidimensional le permite al 

usuario ingresar unos datos iníciales como se indica en la figura 64.  En este 

simulador se pide un dato extra y es el número de dimensiones con los cuales se 

desea trabajar, cabe aclarar que el software parte de unos datos predeterminados 

que pueden ser manipulados por el usuario. 

 

FIGURA 64: DATOS INICIALES DEL MULTIDIMENCIONAL 

Es importante destacar que para introducir la función a optimizar, basta con 

introducirla en el código de esta interfaz, modificando el archivo a6.m e 

introduciendo la función en los campos demarcados con: ―%FUNCION A 

UTILIZAR (cámbiela aquí x=x(1), y=x(2)...)‖, y la forma de introducirla es 

remplazando las variables X, Y, Z… por  Luego solo hay que seguir 

los pasos ya mencionados para la introducción de parámetros y ejecución del 

programa.  

Al presionar el botón ―PSOCG‖, se muestra el simulador indicado en la figura 65. 

En éste, se debe seguir los mismos pasos realizados en el simulador del PSO: 

ingresar los datos iníciales, escoger la función e iterar.  

 

FIGURA 65: SIMULADOR PSOCG 
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Al dar clic en ―Arquitecturas‖, se observa el simulador indicado en la figura 66. El 

funcionamiento de éste simulador es similar a los del PSO y el PSOCG. Al lado 

izquierdo y derecho, se observan los resultados obtenidos (tiempo y posición de la 

respuesta óptima) por el PSOSX(S) y el PSOSX(PE) respectivamente.  

 

FIGURA 66: SIMULADOR DE LAS ARQUITECTURAS 

Para conocer otros cálculos como la exactitud, la desviación estándar y la media 

de las dos arquitecturas planteadas, es necesario presionar ―Otros Análisis‖  como 

lo indica la figura 66. 

 

FIGURA 67: ANÁLISIS DEL PSOSX(S) Y PSOSX (PE) 

La interfaz mostrada en la figura 69, es utilizada como complemento para 

comparar datos obtenidos de la herramienta.  El usuario debe ingresar los 

resultados calculados previamente,  para luego presionar el botón ―calcular‖ 

mostrado en la figura 68. 

 

FIGURA 68: CALCULAR 
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FIGURA 69: PRUEBAS 

La figura 69, muestra el error absoluto de cada respuesta, con respecto al valor 

teórico óptimo de la función; la desviación standard y la media de las posibles 

respuestas. Además, gráficamente compara los resultados del desempeño de 

cada arquitectura, para las ecuaciones utilizadas. 


