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guedar atrapado en ninguna de ellas.

Dos de las arquitecturas del PSO son, el PSOSX (PE) Particle swarm
optimization simplex parametric evolution y el PSOSX (S) Particle swarm
optimization simplex sequential, que se estudiaron en este trabajo.

Objetivo General del Proyecto:

Desarrollar una herramienta comparativa en Matlab, que muestre las ventajas y
desventajas de usar el algoritmo de optimizacion PSOSX (PE) o el PSOSX (S).

Objetivo Especifico Propuesto Resultado Obtenido

Se desarrollo el algoritmo PSO y luego se
implemento el Simplex, para obtener como
resultado las arquitecturas del hibrido
PSOSX (PE) y del PSOSX (S)
individualmente.

Desarrollar los hibridos PSOSX
(PE) y el PSOSX (9).

. . Por medio de Matlab se ha desarrollado
Realizar un programa utilizando

Matlab implementando los hibridos | "2 herramienta  aul y  practica

PSOSX (PE) y el PSOSX (S). implementando los hibridos PSOSX (PE) y
el PSOSX (S) (Ver Capitulo 3 del presente
documento).

El analisis realizado en el trabajo muestra

: . caracteristicas  pertenecientes a los
generados para cinco funciones| ) , ,
utilizadas en la literatura | NfPridos  aplicados a las cinco funciones
especia”zada en la evaluacién de definidas preViamente (Ver CapitU|O 4 del
algoritmos de optimizacion. presente documento).

Validar la eficiencia de los hibridos

Actividades de Difusion Programadas:

Futura publicacion de un articulo en la Revista UIS Ingenierias donde se resalten
los resultados y conclusiones obtenidas en este trabajo de grado.

Impactos del Proyecto:

La informacion del trabajo de grado fue analizada y presentada de una manera
didactica, esto con el objetivo de incentivar la investigacion del PSO vy la
implementacion de éste en diversas areas.
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RESUMEN

TiTULO

COMPARACION DEL DESEMPENO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACION PSOSX (PE)
FRENTE AL PSOSX (S)*.

AUTORES

Jaime Andrés Osma Ruiz
Ménica Julieth Villarreal Ardila**
PALABRAS CLAVES

Metaheuristicas, 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 mayoria de los problemas en el mundo real, tienen mas de un objetivo a realizar, gracias a
esto se ha observado la necesidad de crear algoritmos mateméticos y computacionales con el fin
de resolver dichos problemas. Aunque al momento de buscar una solucién a un problema con mas
de un objetivo a realizar, existen algunos inconvenientes, por la complejidad de los mismos. El
objetivo de los algoritmos de optimizacidn, es solucionar dichos problemas, buscando reducir el
tiempo y aumentando la exactitud, en los célculos de las respuestas de modelos mateméticos
complejos.

En el desarrollo del presente trabajo de grado, se estudiaron y analizaron las arquitecturas
PSOX(PE) y PSOX(S); basados en el PSO standard y el método de Nelder Mead. ElI PSO vy el
Nelder Mead son algoritmos eficientes por separado, aunque con ciertos inconvenientes como
velocidad y convergencia. En la elaboracion 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 solucion éptima.

Para validar las arquitecturas realizadas, se verificaron cinco funciones utilizadas en la literatura
especializada, en la evaluacién de algoritmos de optimizacion; calculando sus respectivos tiempos
de cémputo, exactitud, desviacion estandar, media y su convergencia.

* Trabajo de Investigacién.
** Facultad de Ingenierias Fisicomecdanicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electrénica y de
Telecomunicaciones. Director: Ph. D Rodrigo Correa. Codirector: Ph. D Oscar Begambre.
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SUMMARY

TITLE

PERFORMANCE COMPARISON OF OPTIMIZATION ALGORITHM PSOSX (EP) FRONT PSOSX
(S)*

AUTHORS

Ménica Julieth Villarreal Ardila**
Jaime Andrés Osma Ruiz**
KEYWORDS

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

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.
** Fisics-mecanics Engineering Faculty. School of Electrical Engineering, Electronics and Telecommunications. Director:
Ph. D Rodrigo Correa. Codirector: Ph. D Oscar Begambre.
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INTRODUCCION

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
heuristicas, se han convertido en una herramienta imprescindible para solucionar
modelos complejos. El objetivo de las heuristicas es detectar los 6ptimos locales,
de tal manera que al momento de buscar la solucion, éstas no se queden

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

Dentro de las técnicas heuristicas, existen las que se basan en la busqueda local.
Estas parten de una solucion inicial y de una forma iterativa tratan de remplazarla
por otra solucion de su vecindario con mejor calidad, para luego continuar la
busqueda. Las heuristicas que se basan en la basqueda 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 conclusion, una heuristica es una estrategia usada para mejorar la eficiencia
de un sistema determinado. Dentro de las técnicas heuristicas, se pueden
encontrar las metaheuristicas, que son una familia de algoritmos aproximados de

propdsito general (3).

Las metaheuristicas son utilizadas para resolver problemas computacionales, en
donde los resultados obtenidos con las técnicas heuristicas, no son satisfactorios.
El objetivo de la metaheuristicas, es proporcionar una mejora local o estrategias
de alto nivel. Estas técnicas crean algoritmos aproximados, para evitar los 6ptimos
locales, analizando el espacio de busqueda y de esta forma encontrar la solucién
optima (4). Al igual que las heuristicas, existen multiples clasificaciones de las
metaheuristicas. Dentro del grupo de las metaheuristicas, se hallan las basadas

en poblaciones (en las que el proceso considera multiples puntos de basqueda en
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el espacio). Ejemplos de esta clasificacion son los algoritmos Genéticos, el Scatter
Search?y el PSO.

El PSO, es una metaheuristica implementada para la resolucién de problemas de
optimizacion. Esta basado, en la forma como algunos individuos intercambian
informacion, que luego utilizan para dirigirse hacia el alimento (5). Debido a que el
PSO resultd ser una respuesta a la dificultad de encontrar las soluciones a
problemas complejos, este trabajo en la modalidad de investigacién, describe
detalladamente la comparacion de dos de sus posibles arquitecturas. Antes de
explicar las arquitecturas, cabe aclarar que un Unico algoritmo evolutivo, no
funciona para todos los problemas y no existe uno de propdsito 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 observacion 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 parametros iniciales dados (C;, C; ¥ w)tiene como

objetivo buscar iterativamente puntos cercanos a la respuesta 6ptima, para luego
mediante la aplicaciéon del método Simplex, obtener la solucion. La segunda
arquitectura denominada PSOSX(PE) al igual que la anterior, se lleva acabo
ejecutando iterativamente como primera instancia el PSO; éste inicializa los
pardmetros para obtener una respuesta; en seguida el método Simplex, se
encarga de optimizar los parametros dados inicialmente al PSO, para luego
ejecutar nuevamente el PSO con estos nuevos ajustes y encontrar la respuesta

optima.

El presente documento, comprende cuatro capitulos que describen los
conocimientos y procedimientos necesarios, para el desarrollo del trabajo de

grado. El primer capitulo, muestra los conceptos basicos del PSO, su origen y el

También conocido como Busqueda Dispersa, es un procedimiento metaheuristico 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 disefio
e implementacion. En el capitulo cuarto, con un andlisis cuantitativo se muestra
los resultados de las simulaciones realizadas con la herramienta, validdndola con
cinco de las funciones utilizadas en la literatura especializada en la evaluacion de
algoritmos de optimizacion. Finalmente, se presentan las conclusiones,

recomendaciones, bibliografia y anexos.
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1. ANTECEDENTES DEL PSO

Una de las grandes limitaciones en un problema de optimizacién, se genera
cuando no se conoce ningun procedimiento “exacto” para obtener una solucion; 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 busqueda directa o metaheuristicas, con el con el propésito de

brindar una solucién satisfactoria a determinados problemas.

A pesar de que las busquedas metaheuristicas no garantizan un éptimo global,
son muy eficientes para encontrar buenas respuestas, debido a que su finalidad es
buscar soluciones cercanas al valor optimo, esto dependiendo si el nimero de
iteraciones son las necesarias, 0 si el punto de partida es el indicado. Las
metaheuristicas son técnicas que se componen de diversas formas de solucion,
procedimientos de mejoras locales y estrategias de alto nivel, esto con el fin de
crear un proceso capaz de emigrar de Optimos locales y realizar un analisis

robusto en el espacio de busqueda.

Dentro de las metaheuristicas se encuentra el PSO, que es una técnica aleatoria,
poblacional, sin memoria, y basada en trayectorias. El PSO evita la convergencia
a optimos locales, especialmente en espacios de busqueda complejos. En este
capitulo, se describiran algunos conceptos relacionados con el PSO, tales como
su origen, su definicién y algunas aplicaciones, esto con el fin de familiarizar al

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

1.10RIGEN DEL PSO

El PSO, por sus siglas en ingles Particle Swarm Optimization, fue creado por
Russell C. Eberhart ®y James Kennedy*, quienes lo publicaron en el “Proc. 1995
IEEE Intl. Conf. on Neural Networks, pp. 1942-1948, IEEE Press”.

* Profesor de Ingenieria Eléctrica y Computacién de Purdue University Indianapolis (IUPUI).
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FIGURA 1: BANDADA DE AVES

Originalmente el PSO fue creado para la simulacion del movimiento de individuos
observado en bandadas de péjaros, enjambres de insectos y cardumen de peces.
En este tipo de asociaciones existe un lider que condiciona el desplazamiento del
grupo; ademas, cada individuo se guia basandose en su propia experiencia previa

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

1.2 DEFINICION DEL PSO

El PSO aplica conceptos de interaccion social a la resolucion de problemas de
optimizacion; cuando el espacio de busqueda es demasiado grande, este método
puede llegar a ser una buena alternativa, en la solucion 6ptima a un problema. El
PSO es una técnica metaheuristica, que se basa en cémo algunas especies,
comparten informacion entre los miembros de un grupo y la utilizan para dirigirse a

donde se encuentra el alimento buscado (8).

El algoritmo PSO, estd compuesto por un grupo de individuos llamados
“particulas”, que se mueven por un espacio determinado, estas particulas tienen
individualmente un vector posicion, un vector de velocidad y un Fitness, que indica
la calidad de una solucién dada. Durante el proceso las particulas son inicializadas
y luego se determina cuan buena es la posicion de cada individuo, teniendo en

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

* Psicologo de investigacion, en la Oficina de Estadisticas del Trabajo en Washington, DC.
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A continuacion, en la tabla # 1 se encuentran algunos términos, empleados en el

algoritmo PSO y que se utilizaron en este trabajo.

TERMINO SIGNIFICADO

Particula | Individuo del enjambre.

Posicion | Coordenadas de una particula en un espacio N-dimensional
X; gue representa una solucién para el problema.

Enjambre | Todo el grupo de agentes, individuos o particulas.

V; Velocidad de la particula.

Fitness | NUmero que muestra la calidad de una solucién dada.

Mejor posicion de la particula, obtenida individualmente a lo

Pbasr
largo del proceso.

Gpast Es la mejor localizacion en todo el enjambre de particulas.
Vinas Velocidad maxima permitida en una direccion dada.

n Tamafio de la poblacion.
iter Contador de las iteraciones.

w Inercia de la particula

C,yC, Representan ponderaciones de la parte cognitiva y social,

respectivamente.
TaBLA 1: TERMINOS PSO

1.3 APLICACIONES DEL PSO

El estudio del PSO ha venido incrementando con el pasar de los afios. En algunos
paises como China, USA, México, Argentina, Peru, entre otros; el éxito del PSO
en problemas de optimizacion, ha demostrado el gran potencial de este algoritmo.
Hoy en dia existe una gran variedad de aplicaciones del PSO, en este trabajo se

muestra algunas de ellas.
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1.3.1 DISENO Y MECANIZADO DE TOLERANCIAS

Un ejemplo del uso del PSO, es el disefio y optimizacion de la tolerancia del
mecanizado en ingenieria; ésta aplicacion es muy Util debido a que afecta tanto la
calidad, como el costo del ciclo general de un producto. La realizacién de un
disefio habitualmente se divide en dos fases: la primera es el disefio del producto
o tolerancias de disefio, en donde se deben distribuir sus dimensiones y la
segunda es el proceso de disefio o tolerancias de fabricacion, en donde se refina
el producto para satisfacer la exigencia del plan de trabajo.

No obstante, en el disefio y mecanizando de tolerancias basadas en la
experiencia, no se puede garantizar la tolerancia 6ptima, debido a que estas
requieren de un costo elevado de produccidn. Para solucionar este inconveniente,
el PSO se encarga de seleccionar las adecuadas secuencias de las tolerancias,
de manera que la disminucion de costos en la fabricacion del producto, seria su
funcidn objetivo. Generalmente, la realizacién de productos mecanicos 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 fabricacién total del producto es la
suma del valor individual de cada proceso.

El costo de fabricaciéon del mecanizado de tolerancias y el costo total de un
producto se representan en la ecuacion [1] y [2] respectivamente.

C;(6;) = age ¥ %) +a, i=1,--,n [1]

m:
C= E?=1E_,':L1 Cij [2]

donde Ci}.[r.’:"ij} y &;; son el costo de manufactura y la tolerancia de fabricacion

asociado a las dimensiones ij, respectivamente. Las constantes ag, a;,a;, a; son

parametros de control, m; es el nimero de operaciones y n es el niumero de

dimensiones.
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Aprovechando las ventajas del PSO, éste se utiliza en el disefio y mecanizado de
tolerancias. Primero se emplea una variable PF (Factibilidad de las particulas)
para registrar si la particula no ha cumplido con las condiciones de limitacion,
segun la informacién de éste, las particulas obtienen su clasificacion (si son un

P,... O Un G,..) limitando la situacion actual la variable CF (Particula Factible),

para luego seleccionar la velocidad. Después de actualizar las mejores posiciones
obtenidas, el algoritmo toma la estrategia estatica con el fin de garantizar la
igualdad. Como dato importante, es necesario resaltar que el algoritmo PSO no

garantiza soluciones Optimas en la poblacion inicial, sino una vez obtenidas P,,... y

G,..:, S€ Uutilizan en la siguiente iteracion (10).
1.3.2 RECONSTRUCCION DE IMAGENES DE MICROONDAS

Dentro de las muchas aplicaciones se encuentra el pPSO (microparticle swarm
optimizer), este algoritmo es derivado del PSO. ElI uPSO al igual que el PSO, esta
conformado por vectores multidimensionales, que guardan sus mejores
posiciones. ElI pPSO utiliza un pequefio grupo de particulas, las cuales son las
encargadas de reiniciar el proceso cuando la poblacion haya convergido, esto es,
cuando la poblacion obtiene una desviacion estandar inferior al umbral definido
previamente y a colocado la solucién en la lista negra (posiciones en las cuales a

las particulas se les impide volver nuevamente).

Las particulas y soluciones pertenecientes a dicha lista, son de igual polaridad y
se repelen entre ellas, que segun la ley de Coulomb, la fuerza de repulsién entre
dos cargas puntuales es inversamente proporcional a la distancia que las separa.

Para garantizar la convergencia del uPSO, se utilizan las ecuaciones [3] y [4]:
Vbsst(t + lj =w*® Vbsst(tj + Cl‘q(Pbssr(tj - szst[:tj) + CZB[Gbsst(rj _szsr[:tj) +

Ryose (1) [3]
V(¢ +1) = w1, () = X,(8) + Gpane(t) + p(D(1—2D) +R,(5)  [4]
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donde V,... es la velocidad de la mejor particula, V; es la velocidad del resto de
particulas, w es la inercia de la particula, €, y C, son constantes, 4,y D
variables aleatorias entre (0,1), p(t) es un factor de escala y R, (t)es el rechazo

total de la lista negra.

El uPSO ha sido utilizado para la reconstruccion de imagenes de microondas; en
especial se aplica en la reconstruccion de las propiedades dieléctricas normales y
tejidos malignos de mama, en donde se utilizé MultiView® para reducir los costos

computacionales. En esta aplicacion el objetivo principal es reconstruir =,y o que

son los valores de los tejidos, utilizando una funcién de distribucion gaussiana
para generar 100 muestras de tejido mamario normal y tejidos malignos, en los
cuales las muestras tienen una deviacion y una media diferente. Después de
realizar una serie de simulaciones, la ubicacion de los tejidos malignos son

identificados facilmente (11).

1.3.3 OTRAS APLICACIONES

El algoritmo de optimizacion del disefio de maquinas de iman permanente sin
escobillas, entra a ser parte de este grupo. El objetivo del algoritmo es, que la
maquina multipolar de imanes permanentes (PM) maximice el rendimiento del
motor, optimizando el arco y la longitud de las direcciones de magnetizacion de los
segmentos de la maquina PM. La funcion objetivo del PSO es potenciar al
maximo la fase del flujo de un determinado volumen de la maquina PM, para luego
comparar el célculo con los resultados de la magnetizacion uniforme, radial y la
obtenida por el Halbach®. La metodologia también se puede emplear en la

determinacién de un volumen minimo para una carga magnética (12).

5 ’ .
Representa un control que actiia como contenedor de un grupo de controles View.
6 . ./ .
Clase de magnetizacidn discreta del rotor
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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, producira una variacion en la temperatura; de esta forma, la entrada
se convertiria en una secuencia de variables aleatorias y éstas pueden cambiar
abruptamente. Por esta razén, es que se emplea el algoritmo PSO, buscando el
mejor RFC (Recurrent Fuzzy Controller) para garantizar el éptimo desempefio de
la planta. Para este caso, cada RFC corresponde a una particula del PSO (13).

Otra aplicacion es la orientacién general y solucién 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 segmentacion de
imagenes (14); la construccion de juegos (16); el disefio de un UPFC (Unified
Power Flow Controller) con el fin de mejorar la estabilidad transitoria de un sistema
eléctrico (16); la ingenieria geotécnica, pues el PSO se utiliza para reconocer
algunos parametros de las rocas en las construcciones de los tuneles y de esta
forma evitar accidentes (18); el disefio de estructuras en general (19); el
diagnastico y prediccion de fallas en los motores de avion (20); la optimizacion del
disefio de dispositivos electromagnéticos optimizando los parametros 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.
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2. HIBRIDOS Y ARQUITECTURAS
2.1 PSO

El PSO parte de una poblacion al azar para iniciar un proceso de busqueda, donde
cada individuo es una particula, que representa un candidato a la solucién del
problema de optimizacion. La particula se mueve a través de un espacio de
busqueda multidimensional, ajustando su posicibn de acuerdo a su propia
experiencia y la de otras particulas en su vecindario. Es decir, una particula hace

uso de la mejor posicion encontrada por si misma (P,...) Y de la mejor posicion de
su vecindario (G,...), para dirigirse hacia la solucion 6ptima (23). A continuacion se

muestra el procedimiento necesario para el buen funcionamiento del algoritmo
PSO:

2.1.1 INICIALIZACION DEL PSO

Se ajusta el contador de iteracion (iter = 0) y el tamafio de la poblacién. Luego,

se genera n particulas y una velocidad inicial, aleatoriamente. Cada particula en la
poblacién inicial se evalla usando la funcion objetivo. Para cada particula, se

establece la mejor posicién individual y la mejor global.

2.1.2 ACTUALIZACION DEL CONTADOR.

Se actualiza el contador de iteracion.

2.1.3 ACTUALIZACION DE LA VELOCIDAD.

El algoritmo mantiene una poblacion de n particulas cuyas posiciones,

X(t) con t=12,..7m, inician con valores aleatorios (24). Las posiciones se

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

ecuacion:
X (t+1) =x,(t) + V() [5]
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La velocidad v, de cada particula i, se actualiza como se observa en la ecuacion

[6]:
Vit +1) = w (Vi(8) + CA(Pyere(8) = (D) + C,B(Gpoee (1) — X,(1))) [6]

donde A y B son numeros aleatorios distribuidos uniformemente entre [0,1] y w es
la inercia de la particula. C; y C, son constantes positivas que representan

ponderaciones de la parte cognitiva y social, respectivamente, e influencian cada
particula en direccion a las posiciones P,... Y G,... . En el presente trabajo, se

utilizd como parametros iniciales €; =2, €, =2yw =1,
2.1.4 ACTUALIZACION DE LA POSICION.

Segun la velocidad, cada particula cambia su posicion como lo muestra la

ecuacion [7].
X(+1)=x(t) + A=V (¢t + 1) [7]
2.1.5 LA MEJOR POSICION INDIVIDUAL

Se actualiza la mejor posicién de cada particula. Si la posicion X,(t + 1) es mejor
que P, .. (t), entonces P, ..(t+1)=X(t+1), de lo contario

Pbssr(t—l_ 1] = Pbasr(t:]'
2.1.6 LA MEJOR POSICION GLOBAL

Se actualiza la mejor posicion grupal. Si la posicion X;(t+1) es mejor
que Gy, (1), entonces Gpoop(t +1) = X.(t+ 1), de lo contario

Gbasr(t + 1] = Gbasr(t]-
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.

INICIO
WC,n

lter=0

Iter=iter+1
Evaluar el Fitness

Fitness < Phest

Z=Fitness

NO S|
Fitness < Ghets
Temp=Fitness
Vi (t-+ 1) = w(V(0) + CA(Poes () Xi(8)) + CB(Goea V) - X,(0) )

X,t+1)=X(@®)+At+V;(t+1)

NO Fitness < Umbral Sl FIN

Iter =iteraciones

FIGURA 2: ALGORITMO PSO
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2.2 SIMPLEX

El método Simplex o Nelder Mead’, es un algoritmo iterativo, que se basa en
fundamentos geométricos; éste secuencialmente se va aproximando al 6ptimo del
problema a partir de la estimacién 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 evalla la funcién objetivo y se
escoge que parametros ajustan mejor. Para el caso de dos dimensiones, se forma
un triangulo equilatero y se hace el mismo procedimiento evaluando la funcién
objetivo en cada veértice. La labor del Simplex es mejorar el vértice anterior,
generando una variedad de triAngulos para encontrar las coordenadas de la
solucién optima (26). El procedimiento es repetido sucesivamente, descartandose

la peor respuesta. A continuacion se describen los pasos a seguir:
2.2.1Para empezar se realiza un triangulo equilatero BGWmostrado en la figura
3, en los cuales el vértice B = (x,,3,) es el mejor, G = (x,,¥,) €s buenoy
W = (x,,v,) es el peor.
Bv(}
W

FIGURA 3: PUNTO DE PARTIDA

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

(3‘31:3‘32:] (}’1:}’2]
2 2

1 . .
M—E[B+G}—

Es un método numérico realizado en 1965 por Nelder Mead, utilizado para minimizar una funcién objetiva en un
espacio multidimensional.
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BvG
w

FIGURA 4: PUNTO MEDIO

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

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

R=if+(i—W)=2d—W

w

FIGURA 5: PUNTO DE PRUEBA

2.2.4 Verificar el valor de la funcién en R, si es menor que el valor de la
funcién en W, se debe ampliar el segmento de la linea My R hasta el

punto E, como lo muestra la figura 6.

E=R+(R—if)=2R— i

FIGURA 6: ETAPA DE EXTENSION

2.2.5 Verificar el valor de la funcién en R, si es igual al valor de la funcién en
W, se debe probar los puntos C, y C, de los segmentos de las lineas
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WMy MR respectivamente, para luego escoger el punto C, éste es el

gue tienen menor valor de la funcién.

FIGURA 7: ETAPA DE CONTRACCION

2.2.6 Verificar el valor de la funcion en €, si no es menor al valor de la funcion

en W, el triangulo BGW se sustituye por BMS, donde Ses el punto medio

de lalinea BW. Ver figura 8.

FIGURA 8: CAMBIOS DE VERTICES

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

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

del método Simplex es dirigirse siempre, hacia la region de la respuesta optima.
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INICIO

BGW

&
0] .”l
o ml

NO_r(F) < F(w)> St

NO F(®) < F(W) >

— W=E
C,,C;
W=R
NO_ £ (c)) < F(W) ~ >
NO ) - F(7 Sl
F(c,) < F(w) w=c1
‘2’:;‘,‘ W= c2
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FIGURA 9: ALGORITMO SIMPLEX
2.3 PSOCG

Desde hace unos afos, se ha buscado tener una fundamentacion matematica del
PSO tan profunda como su implementacion. Basados en la experiencia y en
trabajos realizados recientemente acerca del tema, han llevado a que se busque
un factor de contraccion en la ecuacion de velocidad del PSO, con el fin de
garantizar la convergencia del método. Maurice Clerc en 1999 mostré una gran
propuesta para dar solucion a este problema. La solucién involucra algunos
parametros del mismo algoritmo. Este factor es conocido como K, el cual es

funcién de C; ¥ C; como se muestra en las ecuaciones [8] y [9].

Vig =K =*[v,g+ ¢, *rand = (p;g — x;5) + ¢, * rand * [pgd —x;4)] [8]
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2

K . donde @ = C, + C,, @ =4 [9]

2—0 o 40

Si se evalla el valor de ¢ (al rededor de 4), se puede observar que K es 0.729.

Este valor acompafia a la ecuacion de velocidad en cada término y afecta toda la
funcion. Pruebas posteriores realizadas por Maurice Clerc, mostraron que esta
nueva ecuacién hace que las particulas se acerquen mas facilmente 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 parametros del PSO, es la introduccion
del algoritmo Nelder—Mead (simplex) al funcionamiento del PSO. Con esto, se
busc6 que la convergencia del PSO, fuera independiente de las constantes
heuristicas, aumentar su estabilidad y confiabilidad. Como resultado, se llegé a
reducir considerablemente el nimero de iteraciones del PSO y a reducir el costo
computacional del algoritmo. Para el presente trabajo de grado, se implementaron
dos tipos de hibridos 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 mas exacta
posible para que se pueda aplicar el simplex eficientemente, pues esa es la
falencia que mas se presenta en el Nelder—-Mead; si los puntos iniciales no son
apropiados, el método no converge. El PSOSX(S), se basa en la operacion inicial
del PSO basico.

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

emplear un gran namero de iteraciones del PSO y disminuye la posibilidad de que
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el simplex diverja; conjunto que da como resultado un hibrido mas confiable y
rapido a la hora de aplicarlo en problemas complejos.

PSO
SIMPLEX
PSO
SIMPLEX

PSO

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 region donde encontrar
la respuesta al problema. A continuacién, se aplica el método simplex a la
ecuacion de velocidad del PSO, para ajustar los parametros iniciales C y W. Esto
hace que se optimice el PSO para seguir buscando la respuesta, pero con los

parametros 6ptimos de busqueda.

Como consecuencia del PSOSX(PE), se reduce la posibilidad de que PSO diverja
por pardmetros iniciales errados o mal escogidos y aumenta la velocidad de
convergencia del método PSO basico, aunque es posible que no sea tan rapido
como el PSOSX(S), es mas eficiente que el PSO béasico. En la figura 11 se
observa una breve descripcion del PSOSX(PE).
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SIMPLEX
N, W, C1, C2
PSO
SIMPLEX
N, W, C1, C2
PSO

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 parametros del PSO
(Cr.Cryw).
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3. DESARROLLO DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL

En este capitulo, se presenta una descripcion detallada de los pasos realizados,
para la construccion de la herramienta computacional. El desarrollo se hizo,

teniendo en cuenta el cumplimiento de los objetivos planteados.
3.1 DISENO

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 GHzy 1 MB
de cache, con capacidad de operacion 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 ATl Radeon Express 1250 de
1GB, entre otras cosas. Estas especificaciones se pueden constatar en la figura
12.

Elementa
Fahricante Arer
Hombre del producto TravelMate 4520
Sisterma operativo microsofE Windows Yista™ Liltimate
Procesadar AMD Turionitrm) 64 =2 Mobile. ..
Memaoria del sistema 3 GH
Unidad de disco duro 1 Hitachi HTS54251 695400 ATA Device,...
Unidad de CO/DYVD 1 TLEWPYR QEBODEFS SCSI CdRom. ..
Unidad de CO/DYVD 2 HL-OT-5ST DVDRAM GSA-T20M ATA. .
Yideo ATI Radeon #1200 Series
Mermaoria de graficos. . 1GE
Audio Realtek High Definition Audia
Tarjeta LAM inaldmbrica 1 Adaptadaor de red Broadeom 802114
LN AB4992201 00011 DDY955A04FBT ICA4EFA
Mirmero de serie LHTLOOZ02981 BOGEESBR2000

o 000000000001

FIGURA 12: ESPECIFICACIONES DEL EQUIPO UTILIZADO
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Como primera instancia se realizo la l6gica necesaria para la elaboracion del
coédigo en Matlab del PSO, para esto se parti6 de la ubicacion inicial de las

particulas en el espacio de operacion de la funcion (figura 13).

%% Posgicion Inicial del Enjambre
incio = 1;
for i =1 : d

for 3 =1 : d

viincio, 1, i) = 1i:
viincio, 1, i) = 3j:
incio = ineio + 1
end
end
wi:, 4, 1) = 1000;
wiz, 2, 1 = 0;

FIGURA 13: POSICION INICIAL DEL ENJAMBRE

Estas posiciones fueron posibles creando n vectores que ubican “d” cantidad de
particulas a lo largo de los ejes de cada dimensidon, 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 calculos.

A continuacion se define el lazo de iteraciones y namero de particulas a las
cuales se les actualizara su posicién cada vez que se haga una iteracion (figura
14).

for iter = 1 : iteraciones
for i = 1 : n_particulas

for 3 =1 : d
vii, 1, 3y = wvii, 1, j) + wii, 2, 31/1.3;
x(3) = wii, 1, 3):

end

eval = SFUNCICN A UTILIZAR | x=x(1),7=xi(2)...]
if eval < wvii, 4, 1]

for k=1 @ d

vii, 3, k) = wvii, 1, k):
end
wii, 4, 11 = ewal:
end
end
[tewmp, ghest] = miniv(:, 4, 1)):

FIGURA 14: ACTUALIZACION DE LA POSICION
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Se definen las variables X(i) a utilizar (X(1),X(2)..),para poder escribir la

ecuacion con la que se desea trabajar. Luego de introducir la funcién (eval),
Matlab ya ha evaluado internamente las variables definidas en dicha ecuacion, por
consiguiente, se procede a comparar si el valor actual de eval es menor a 1000,
como se habia establecido inicialmente. Si eval es menor que 1000, entonces se

procede a definir la variable X,(t + 1), ademas se precisa también cual sera el
vector G,... temporal, para que luego se introduzcan todos los datos a la ecuacién

de velocidad.

%% Wector Posicion {(velocidad)
for i = 1 : n_particulas
for 3 =1 :4d

vii, 2, 3) = rand*w*v (i, 2, Jj) + cab*rand*(vi(i, 3, 3) - vii, 1, 3)) + cab*rand*(vigbest, 3, 31 - vi{i, 1, 31):

end
end
for i =1 : d

rta x{i)=vighest, 3, 1i):
end

end

FIGURA 15: ACTUALIZACION DE LA VELOCIDAD

El lazo observado en la figura 15, muestra como se evalla la ecuacién de

velocidad del PSO en cada variable X(i) y se guarda el mejor global. En el

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

necesarias para alcanzar la respuesta deseada.

Cabe aclarar que se escogié un solo valor de C llamado C_, =€, = C,, por el

simple hecho que estos dos parametros estan siendo acompafados de la funcién
random (rand), la cual, aunque se aplique dos veces en la misma ecuacion,
genera 2 valores diferentes en cada termino. Por consiguiente se consideré que
no era necesario incluir 2 valores de C, si igual se iban a ver afectados por el

parametro rand.

Como segunda instancia, se busco implementar el algoritmo simplex, pero se llego

a la conclusion que la funcién “fminsearch” de Matlab, es la implementacion del
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meétodo Nelder Mead, por consiguiente no valia la pena hacer un nuevo algoritmo,
si ya existia uno implementado y aprobado por matworks.

El fminsearch tiene la ventaja de ser muy rapido, pero la gran desventaja que para
una funcion con n dimensiones y n cantidad de puntos de partida, los puntos
deben ser cercanos a la respuesta final para que Nelder Mead converja.

%% Aplicando Helder-Mead {Simplex)

fun = B(x)x(1)~Z-10%cos (2*pi*x (1)) +10+x (2] ~2—10%cosS(2*pi*x (2))+10+

[%,Lwal]l] = fminsearchifun, [rta =x]]):

too

disp (' RESFUESTA X (i) RESPECTIVAMENTE (P20SX(31)')

Fespuesta = =
L = toc;

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 disefio basico del hibrido PSOSX(S)
(Ver figura 16).

Para la implementacién del PSOSX(PE), se disefié una primera etapa, en donde el
PSO se ejecuta, utilizando el mismo disefio empleado anteriormente, pero con la
diferencia que ahora no se aplica fminsearch a la funcion a optimizar, si no a la
ecuacion de la velocidad del PSO basico; esto con el fin de optimizar los valores
w v Cab (Ver figura 17).

%% Aplicando Welder-Mead (Simplex)
fun = @(x)rand*=x (1) %v(i, 2, d) + x(2)%rand*(vii, 3, d) - v(i, 1, d1)] + %x(2)*rand¥[vighesc, 3, d) - vii, 1, dj): 5 oM(i]
[%,fval] = fminsearch(fun, [rta x]):

disp (' MJUSTANTD PARAMETROS CON JIMPLEX')

wH = x(1) sNuevo valor de W
cakbl = x(2) ENuevo walor de Csb

FIGURA 17: NEALDER — MEAD Y PSOSX(PE)
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A continuacion se ejecuta nuevamente la etapa del PSO, utilizando los nuevo
valores de w y Cab para encontrar la respuesta final de la funcion. Con esto

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

hibridos es multidimensional y completamente funcional.

3.2IMPLEMENTACION

La fase de implementacion, tiene como objetivo producir una solucion éptima. A
continuacién se presentan las funciones utilizadas en MATLAB para este
programa:

e Guide: utilizada para la elaboracion de la interfaz grafica.

e Fminsearch: Funcién que cumple la labor del Simplex (Nelder Mead).

e Tic-toc: utilizada para medir el tiempo que tarda cada arquitectura en
encontrar la respuesta.

e Otras: funciones utilizadas para realizar graficas tridimensionales, tales

como ezcontour, meshgrid y plot3.

El tutorial que muestra el manejo de la herramienta, se puede observar en el
ANEXO 1.
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4. VALIDACION DE LOS MODELOS DEL PSO

En este capitulo, como primera instancia se muestran las funciones escogidas con
Su respectiva representacion grafica. A continuacion, se observan los resultados
obtenidos por las diferentes arquitecturas. Las pruebas se realizaron para verificar

la calidad y desempefio de la cada hibrido.
4.1 FUNCIONES

Se eligieron seis funciones, en las que es conocido el valor de su funcién objetivo.
Inicialmente se trabajo con dos dimensiones, debido a que sus graficas se pueden
realizar. Posteriormente, se escogio una funcion de diez dimensiones, con el fin de

verificar la veracidad de la herramienta ante funciones multidimensionales.

4.1.1 FUNCION VENTER 2D

b - 1 - - - 1 -
z=x°— 100cos (x)* — 100 cos (ﬁx‘) + ¥ — 100cos (y)* — 100 cos (ﬁ}r‘)
+ 1400

FIGURA 18: VENTER 2D
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4.1.2 FUNCION BOOTH
z=(x;+2x,—7)* + (2x; + x, —5)*

>

FIGURA 19: BOOTH

4.1.3 FUNCION B2
z=x;+ 2x,% + 0.3cos(3mx;) — 0.4cos(4mx,) + 0.7

FIGURA 20: B2

4.1.4 FUNCION ROSENBROCK
z=100(yv—x%)*+ (1 —x)*

FIGURA 21: ROSENBROCK
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4.1.5 FUNCION TESTE 1
z=((y—2))* +(x—1)*+ 4

FIGURA 22: TESTE 1

4.1.6 FUNCION RASTRIGIN

10
z= inz — 10cos(2mx,) + 10

i=1

4.2 CALCULOS REALIZADOS

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de las pruebas y el andlisis

efectuado por los mismos.

4.2.1 PSO

Para cada figura a continuacion (figura 23 - 27), se observa la ejecuciéon del PSO

en cada funcion, teniendo en cuenta que se mantiene C,, =2yw=1 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.
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FIGURA 23: VENTER 2D Y PSO

En esta funcién especifica (Figura 23) se observa como las particulas prueban
maximos locales y globales demarcados en azul, pero se encuentra el maximo de

la funcion a pesar de las pruebas previas.

FIGURA 25: B2 Y PSO
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Se puede ver la dispersion de las particulas en el plano para cada funcion.

FIGURA 26: ROSENBROCK Y PSO

A pesar de haber realizado 35 iteraciones, algunas particulas tienen mejor
ubicacion que otras y esto es un riesgo que se ve minimizado por la cantidad de
particulas de prueba. Debido a esto, la respuesta final del PSO es el mejor global
de todas las iteraciones.

B = BT e
o
// //
4 - # 4 -
-~ =
A S /
- wx®
2 - ox 2
L Em ;,G = o ]
- 0 . W = 0
2 2
x -
- e
. -~ 4 /
= | P
e
~
6 / & e

FIGURA 27: TESTE 1Y PSO

En las figuras 23 a la 27 se puede observar como la comunidad o enjambre se
dispersa por el espacio de la funcién, probando cada nueva ubicacién en busca
del 6ptimo del problema. Incluso se puede ver como en cada funcion, las
particulas 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 ubicacion particular donde la funciéon tiene su

Optimo y el ver como éstas se agrupan, es sefial que el método converge.
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4.2.2 PSOCG
Para este caso, se aplicé una arquitectura levemente diferente llamada PSO de
convergencia garantizada. Donde se mantuvo el valor de €, =2yw =1 para
todas las funciones, solo se variaron el nUmero de iteraciones: 2 en las graficas de

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

FIGURA 29: BOOTH Y PSOCG

Con tan solo 2 iteraciones, ya se puede ver un patron de orden de las particulas y

una tendencia hacia una region especifica del plano.

FIGURA 30: B2Y PSOCG

50



Universidad
Industrial de
Santander

La convergencia del método es apreciable en la Figura 30, pues todas las
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particulas convergieron en un mismo punto.
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FIGURA 31: ROSENBROCK Y PSOCG

Al igual que en el PSO basico, la funcion Rosenbrock mostro que algunas
particulas que no alcanzaron la mejor ubicacion (Figura 31), lo que puede
determinar que la funcion tiene un grado de dificultad superior a las demas. La

diferencia es que para el caso de PSOCG el numero de particulas “perdidas” son
menores que en el PSO basico (Figura 26).
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FIGURA 32: TESTE 1Y PSOCG

Aunqgue inicialmente se puede captar el mismo tipo de dispersion de las particulas,
caracteristico del PSO basico, la respuesta, luego de 35 iteraciones muestra que
todos los individuos encontraron una ubicacion 6ptima dentro de la funcién (unos
mejores que otros). Esta es la ventaja que tiene el PSO de convergencia

garantizada sobre el PSO basico, lo cual garantiza que para cualquier funcién
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utiizada, se encontrard al menos una respuesta Optima. Esta importante

caracteristica la aporta el factor 0.729 agregado a la ecuacién 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 vario el nimero de iteraciones, dejando fijos w y Cab.
En este caso se escogi6 C,, =2yw=1 Luego, al igual que en el PSO y

PSOCG, se empled el mismo tipo de pruebas para los hibridos, comparando el
funcionamiento de dichas arquitecturas, trabajando con 2 y 35 iteraciones.
Obteniendo de esta forma los respectivos valores del error, desviacion standard,

media y su respectiva representacion grafica.

Para finalizar, se realizO una segunda prueba dejando inmévil el nimero de

iteraciones y variando w v Cab. Para este caso, se hicieron los mismos analisis de

resultados, que en la primera parte.

PSOSX (S) PSOSX (PE)
# ITERACIONES 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 J 0 0 1000 | U 19.1094 J 0 0 1000

TABLA 2: RESULTADOS DE VENTER VARIANDO ITERACIONES

Para el caso de la funcion 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 funcion.
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PSOSX (S) PSOSX (PE)

# ITERACIONES TIEMPO X Y z TIEMPO X Y y4
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 funciéon. Esto se debe a que el
optimo de esta funcion es facilmente diferenciable, ademas que no hay minimos o
maximos locales cerca al origen que interfieran en el proceso de busqueda,

porque la ubicacion inicial de las particulas es cercana al origen.

# PSOSX (S) PSOSX (PE)

ITER | TIEMPO X Y z TIEMPO X Y z

2 |(047176)| 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

3 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 || 3.0738¢-005 | 8.6749e-006 | 1.6061e-008 ||| 8.2529 0.0029464 0.0017079 0.0002223
20 43101 || 2.6926e-005 | -1.6651e-005 | 1.9696e-008 ||| 10.5483 0.0015645 0.00060974 | 4.7547e-005
25 53686 || -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 J| 2.4104e-005 | 1.6293e-005 [\1.7237¢-008/

Tabla 4: RESULTADOS DE B2 VARIANDO ITERACIONES

Para el caso particular de la funcion B2, en la tabla 4 se puede apreciar mas
facilmente la forma en como las iteraciones hacen la diferencia en la respuesta
final. Esto ocurre porque el grado de dificultad de esta funciébn es mucho mayor
gue las deméas. En la figura 20 se ve como hay una gran cantidad de maximos y

minimos locales, lo cual hace mas dificil la busqueda del 6ptimo.

La tabla 4 muestra que la calidad de la respuesta se incrementa a medida que las
iteraciones aumentan, aungue siendo poco rigurosos, después de 5 iteraciones, la

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

aunque tengan valores muy pequefios:

2.6633e% 45403e° ; 59567 %
—— & 744 veces; ———— = & 2.82T7e veces ——— = % 57603 veces
3.5778e~° 1.6061e~° 1.0341e~%

Como lo muestran los célculos anteriores de la comparacion de algunas
respuestas del PSOSX(S), es evidente que el nUmero de iteraciones es un factor

crucial en la calidad de la respuesta.

En el PSOSX(PE) se presenta el mismo fendmeno, como lo indican los calculos a

continuacion:

021345 0.0016996 1.0276e~7 _
— & 2524 veces; ———— & 7.645veces; ——— & 5962 veces
0.0084568 0.002223 1.7237e78

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

pequefios.

Comparando los resultados expuestos en la tabla 4, se puede concluir también
gue 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.
PSOSX (S) PSOSX (PE)
# ITERACIONES TIEMPO X Y z TIEMPO X Y Z
2 { 0.48321 ) 1 1 0 {12299 ) 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 43114 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 1 1 0 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 funcion Rosenbrock es
equivalente al de la funciébn Booth, para lo cual, el comportamiento del las

arquitecturas debe ser el mismo.

PSOSX (S) PSOSX (PE)

# ITERACIONES TIEMPO X Y z TIEMPO X Y yA
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 _J 1 1 4 |\__18.1663 / 1 1 4

Tabla 6: RESULTADOS DE TESTE VARIANDO ITERACIONES

Al igual que en la funcion Rosenbrock, la tabla 6 muestra un comportamiento
bastante parecido de los hibridos, 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

DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
00 00 00 00

TABLA 7: VENTER Y OTROS RESULTADOS

Como ya se habia comentado anteriormente y como era de esperarse en la
funcién Venter, el error absoluto de los hibridos es cero, porque en todos los

casos, se encontro la respuesta exacta al problema. Los resultados mostrados en
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la desviacion 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 célculos fueron aplicados al par de respuestas X'y
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Y entregadas por los hibridos.

Como se habia mencionado antes, los valores dobles de la media y la desviacion
standard son debidos a que se estan haciendo los calculos para las respuestas X

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

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
DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
00 13 00 13

TABLA 8: BOOTH Y OTROS RESULTADOS

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

PSOSX (S) PSOSX (PE)
# ITERACIONES ERROR # ITERACIONES ERROR

2 /061862 "\ 2 /010804 "\
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 - 35 2.9094e-005

56




UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
COMPARACION DEL DESEMPENO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACION PSOSX (PE) FRENTE AL PSOSX (S).

DESVIACION

MEDIA

DESVIACION

MEDIA

0.195571697e-005
6.1697e-005

0.0620346561e-005
2.6561e-005

0.015736 0.038055

-0.00090059 0.021162

TABLA O: B2 Y OTROS RESULTADOS

Para la funcion B2, los resultados son mas evidentes, por que como se ha
expuesto anteriormente, el grado de dificultad de esta funcion permite que las
respuestas varien 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 nimero de iteraciones para ambos
hibridos, pero es evidente que el error absoluto en el caso del PSOSX(PE) es
mayor hasta 25 iteraciones, de ahi en adelante los valores son similares a los del
PSOSX(S).

Los valores de desviacion standard y media de cada arquitectura muestran valores
cercanos a cero, debido a que el 6ptimo de la funcién se encuentra en el origen,
aunque al igual que en analisis 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
DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
00 11 00 11

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 éptimo de la funcion Rosembrock se encuentra

en el punto (1,1), de ahi 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
DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
00 11 00 11

TABLA 11: TESTE Y OTROS RESULTADOS

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

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

A

continuacion se precedid a realizar otras pruebas manteniendo el nimero de

iteraciones en 8 y variando los parametros w v Cab.

PSOSX (S) PSOSX (PE)

W Cab

TIEMPO X Y Z TIEMPO X Y Z
0.1 2 1866 \ 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 \ 18268 ) 0 0 1000 [\ 4.4442 ) 0 0 1000

PSOSX (S) PSOSX (PE)
DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
00 00 00 0

TaBLA 12: RESULTADOS DE VENTER VARIANDO PARAMETROS
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Para este tipo de prueba, la tabla 12 se mantuvo el valor de Cab = 2 y vari6 el
parametro w, pero la respueta se encontré igual de rapido que en pruebas

anteriores en la funcion Venter, aun asi, se puede observar una pequefia
variacién en los tiempo de célculo 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 mas para hallar el resultado. Los valores de media y

desviacion standard no variaron en lo absoluto.

W cab PSOSX (S) PSOSX (PE)
TIEMPO X Y z TIEMPO X Y yA
1 1.5 {1831 1 3 0 {45753 ) 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 \ 19003 J 1 3 0 \ 45143 1 3 0
PSOSX (S) PSOSX (PE)
DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
00 13 00 13

TABLA 13: RESULTADOS DE BOOTH VARIANDO PARAMETROS

En la tabla 13, muestra las pruebas realizadas cambiando los valores Cab,
mientras que w = 1 en todo momento. Al igual que en el analisis de la tabla 12, los

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

y Z, no cambiaron.

PSOSX (S) PSOSX (PE)

w b iEmpo X Y z TIEMPO X Y z

f0.1 1.5)| 1.7515 0.61858 -1.5466e-005 f 041293 \| 4.2912 -0.00383 0.00050971 |ff 0.00021882 )
0.2 1.6 1.7562 2.3198e-005 | -1.8325e-005 | 1.8985e-008 43631 | 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 43409 0.00063401 0.0069649 0.0016339
0.5 1.9 1.7825 5.2419e-005 | 2.3417e-005 | 5.7774e-008 43589 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 5.242¢-006 45201 -0.0092745 0.014328 0.0081081
0.9 2.3 1.8917 | -4.2655e-005 | -2.4653e-007 | 2.6063e-008 45518 -0.019995 -0.0088223 0.0083223
\_1 24)/| 18456 -2.945e-005 | -1.4009e-005 N_1.9014e-008/ | 4.4793 -0.0043664 -0.024189 [\ 0.01978 J
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PSOSX (S) PSOSX (PE)
DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
0.19561 0.00013418 0.061865 5.4869e-005 0.0080663 0.012486 -0.0021691 0.0026343
TABLA 14: RESULTADOS DE B2 VARIANDO PARAMETROS

Los datos plasmados en la tabla 14 muestran cédmo afecta el resultado de las
pruebas al variar ambos parametros (W y Cab). Aunque los valores de Z son muy
cercanos a cero, se puede ver que para algunos parametros, 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
cambié notablemente con respeto a los demas valores, al igual que cuando
W=0.8, Cab=2.2. Estos registros son +20 veces mas grandes que los demas, lo
gue 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 méas exacto (del orden de 107).

Estos resultados muestran que para cada arquitectura, los parametros de
partida, no deben ser necesariamente los mismos, pues gracias a €stos, cada

hibrido se hace mas eficiente buscando respuesta al problema. Esta “eficiencia”

se basa en el tiempo de computo.

PSOSX (S) PSOSX (PE)

w Cab TIEMPO X Y z TIEMPO X Y z
0.1 2. 17406 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 0 1 1 0

PSOSX (S) PSOSX (PE)
DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
00 11 00 11

Tabla 15: RESULTADOS DE ROSENBROCK VARIANDO PARAMETROS
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La tabla 15 revela que para este tipo de funcion, la variacion de los parametros no
muestra cambios en la respuesta, ademas, los tiempos de célculo varian muy

poco entre ellos, como para concluir algo adicional.

PSOSX (S) PSOSX (PE)
w Cab TIEMPO X Y z TIEMPO X Y z
0.2 2.5 1.7402 1 1 4 43761 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 43494 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)
DESVIACION MEDIA DESVIACION MEDIA
00 11 00 11

Tabla 16: RESULTADOS DE TESTE VARIANDO PARAMETROS

De la misma forma que en la tabla 15, la tabla 16 revela que para estos tipos de
funciones, la respuesta no tiene variacion alguna, variando los parametros

w v Cab.,

Segun los analisis 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 parametros w y Cab cambiaron. Lo que si es bastante evidente

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

parametros. Lo que conlleva a que los parametros w y Cab no son igualmente

optimos para ambos hibridos, esto demuestra que para cada arquitectura y

problema, los valores de wy Cab iniciales son determinantes a la hora de

encontrar una respuesta que cumpla los requerimientos necesarios.
FUNCION VENTER 2D

Para cada funcion, las gréficas mostradas en el lado izquierdo son los resultados
de evaluar cada funcion 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 dispersion inicial de las particulas aplicando en cada
hibridos, 2 iteraciones. Otra observacion importante a realizar, es que en el
PSOSX(PE), parece que existieran mas particulas que en el PSOSX(S). Aunque
en ambos casos se utilizaron el mismo numero de individuos, para el PSOSX(PE),
se dejo guardada la dltima posicion de éstos individuos con el fin de ver como se

acerca a la respuesta con nuevos parametros.

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 parametros iniciales en el PSOSX(PE). En este ultimo, se puede ver el
rastro de las particulas acercandose a la respuesta mas directamente que al

aplicar el PSO basico.
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FIGURA 35: VENTER Y OTROS ANALISIS

En la Figura 35 se puede observar graficas que compara las dos arquitecturas,
empleadas en la funcion Venter. En ésta figura se puede destacar la ubicacion de
las respuestas encontradas por cada hibrido, las cuales estan superpuestas todas
en el origen, fendbmeno explicado en analisis realizados anteriormente. La
distancia de la respuesta experimental y la tedrica, contra el numero 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 calculo.
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FIGURA 36: VENTER Y ANALISIS DE RESULTADOS VIARIANDO PARAMETROS

Para la figura 36, se comparan los resultados encontrados variando los
parametros iniciales W y Cab, en donde se puede ver que las respuestas no
varian mucho, en comparacion con las de la figura 30, excepto que para este caso
el valor de las iteraciones se establecio en 8, pero la distancia entre el valor tedrico

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

como se habia explicado en otros analisis.

FUNCION BOOTH
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FIGURA 37: BOOTH Y PSOSX CON 2 ITERACIONES

64



UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
COMPARACION DEL DESEMPENO DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACION PSOSX (PE) FRENTE AL PSOSX (S).

En la figura 37 como en la figura 33, se observa la dispersién de las particulas por

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

momentédneamente el curso del enjambre.
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FIGURA 38: BOOTH Y PSOSX CON 35 ITERACIONES

Gracias a que se aumentd el numero de iteraciones, en la figura 38 se puede

apreciar como las particulas se desplazan hacia la respuesta de la funcidon con

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

vital en ambas arquitecturas, para lograr asi la respuesta acertada.
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FIGURA 39: BOOTH Y ANALISIS DE RESULTADOS VIARIANDO ITERACIONES
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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 habia revisando

anteriormente con la funcién Booth.
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FIGURA 40: BOOTH Y ANALISIS DE RESULTADOS VIARIANDO PARAMETROS

Para el caso en que se variaron los parametros W y Cab con la funcion Booth,
solo se puede observar que la respuesta se mantiene a lo largo del tiempo de
céalculo, pero como se llegd a la respuesta exacta rapidamente, la distancia de

todas las pruebas no cambi6é y se mantuvo en cero

FUNCION B2

FIGURA 41: B2 Y PSOSX CON 2 ITERACIONES
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En el caso de B2, la figura 41 revela que nuevamente la dispersion de los sujetos

en el espacio de la respuesta.
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FIGURA 42: B2 Y PSOSX CON 35 ITERACIONES

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

optimo de la funcion.
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FIGURA 43: B2 Y ANALISIS DE RESULTADOS VIARIANDO ITERACIONES
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Como se habia estudiado anteriormente, la funcibn B2 muestra ciertos cambios
cuando se varian las iteraciones, cambios apreciables en la figura 43, que como
se veia en el andlisis de la tabla 4, las respuestas son muy cercanas a la
respuesta, pero sus variaciones son suficientemente grandes para ser apreciadas
en las gréficas. De esta manera se explican ciertos puntos separados de los

demas, que a pequefa escala se ven mas facilmente.
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FIGURA 44: B2 Y ANALISIS DE RESULTADOS VIARIANDO PARAMETROS

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 parametros iniciales. Las
ubicaciones de las respuestas ahora son mucho mas apreciables gracias al factor
de escala utilizado en la grafica, y vale destacar como en el PSOSX(PE) las
respuestas mantienen cierta dispersion, menos apreciable en el PSOSX(S). De la

misma forma, como las iteraciones se mantuvieron en 8, las distancias entre los
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valores teorico y experimental, se hicieron evidentes a esta escala de muestreo,

incluso comparandolas con el tiempo de célculo.

FUNCION ROSENBROCK

|

4 2 0 2
FIGURA 46: ROSENBROCK Y PSOSX CON 35 ITERACIONES

En las figuras 45 y 46 se muestra la operacion del PSOSX(S) y PSOSX(PE), tanto
con 2 iteraciones, como con 35. Para el ultimo caso, el PSOSX(PE) muestra
como después de ajustar los parametros Cab y W, las particulas se dirigieron mas

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

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

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

tipo de funcion utilizado, ocurre el mismo fendmeno antes explicado.
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FIGURA 48: ROSENBROCK Y ANALISIS DE RESULTADOS VIARIANDO PARAMETROS
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La figura 48 no muestra cambios apreciables cambiando pardmetros iniciales y
estableciendo las iteraciones en 8. En ambos hibridos la respuesta se halla casi
de inmediato.
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FIGURA 50: TESTE Y PSOSX CON 35 ITERACIONES

Al revisar la figura 50, se puede observar que las particulas que se encontraban
lejos del optimo (para PSOSX(PE)), se ajustaron rapidamente rumbo al optimo de

la funcién.
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FIGURA 51: TESTE Y ANALISIS DE RESULTADOS VIARIANDO ITERACIONES
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FIGURA 52: TESTE Y ANALISIS DE RESULTADOS VIARIANDO PARAMETROS
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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 parametros de inicio, para la funcién Teste.

Luego de aplicar las pruebas planteadas, se pudo observar diferentes
comportamientos concluyentes, que permiten mejorar aun mas el comportamiento

de cada hibrido. Como es el caso de los parametros iniciales €, ¥ w, los cuales

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

resultados de las pruebas, se escogieron los valores €, =2 yw =1, 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) mostré una gran diferencia, en comparacion con el PSOSX(PE). En el
PSOSX(S) se puede alcanzar una exactitud mayor en el 6ptimo de la funcion
utilizada, usando menos procesos, pues solo hay que utilizar una etapa de PSO
basico y una de Simplex, a diferencia del PSOSX(PE), que tiene que ejecutar una

etapa de PSO basico, una de Simplex para ajustar w ¥ C, y luego volver a operar

el PSO basico de nuevo. Lo que se traduce en menor tiempo de codmputo y menos
recursos utilizados por el sistema. El nivel de dificultad de cada funcion hace una
diferencia apreciable en el tiempo de computo y cantidad de iteraciones
necesarias para alcanzar la calidad deseada en el respuesta, ademas que no
puede haber un Unico algoritmo que sirva en todos los casos a evaluar, por eso
vale la pena constatar la respuesta encontrada con los hibridos, 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 basico, generando soluciones con una calidad admisible.

La distribucidn inicial de las particulas es un factor que tiene gran influencia en el
tiempo de computo en Matlab, sobre todo cuando hay mas de 3 dimensiones en
estudio. Luego de muchas pruebas se concluyd que era mas eficiente ubicar las
particulas a lo largo de cada eje, lo cual dio como resultado un menor tiempo de

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

El nimero 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 precision, pero también mayor tiempo de computo;
hay que tener muy en cuenta que para ambas arquitecturas, la duracion de cada

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

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

iniciales (w ¥ Cab), influyen notablemente en el proceso de busqueda del 6ptimo

de la funcion; como en cualquier método numérico, pero también se aclaré que
existen mejores parametros para cada hibrido por separado, es decir, aunque al
utilizar cualquier pardmetro 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

gue el fminsearch necesita puntos de partida cercanos a la respuesta; por
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consiguiente, si las particulas no se acercan lo suficiente al 6ptimo, el método

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

Segun los experimentos realizados, se pudo observar que el PSOSX(S) puede
encontrar mas rapidamente 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 nimero de particulas por cada dimension, trae como
consecuencia el aumento de tiempo de célculo de las posiciones iniciales;
haciendo ineficiente al programa, es decir, se gasta mas tiempo ubicando las
particulas en el espacio definido, que realizando los respectivos analisis. Esto
puede ocurrir debido a que la posibilidad de encontrar la respuesta rapidamente
mejora si hay mas particulas en el espacio y se necesitarian menos iteraciones. La

idea es no abusar de este parametro.

El PSOCG, muestra una diferencia considerable respecto al PSO en la busqueda
de la respuesta, ya que en éste convergen rapidamente la mayoria de las
particulas, aunque el valor de la respuesta final no sea muy diferente de la
entregada por el PSO basico. Cabe aclarar que esta prueba no estaba dentro de
los alcances del proyecto, pero se realizé ya que su implementacion permite
observar diferentes comportamientos del PSO.

Mediante el planteamiento de la nueva arquitectura PSOSX de evolucion
paramétrica, se concluydé que es una herramienta efectiva y aplicable a proyectos

de ingenieria.

El PSOSX(PE) tiene una gran ventaja sobre el PSOSX(S), en el sentido que si se
introducen parametros iniciales inapropiados, el simplex puede corregir ese error y
asi aumentar la eficiencia del PSO bésico, evitando que diverja. Por supuesto que
esto trae consecuencias como respuestas ineficientes, o tiempos de cOmputo mas

prolongados.
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Aunque tedricamente 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 area, para lo cual una
busqueda puntual no es efectiva. 2. Funciones discontinuas compuestas las
cuales estan definidas por regiones. 3. Casos donde el problema tiene mas de un
maximo o minimo con el mismo valor y el usuario debe elegir la respuesta mas
conveniente. Para todos estos problemas en mencion, el usuario debe integrar

condiciones extra de operacidn para encontrar una respuesta satisfactoria.

En base a las multiples pruebas realizadas se concluyé que el criterio de parada
mas indicado para la herramienta fue la comparacion 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 numero 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 implementacion del trabajo de grado se contribuyo resolviendo dos
problemas comunes en la busqueda 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 hibridos de mudltiples etapas, con el fin de comparar la
eficiencia obtenida con diferentes condiciones de operacién y de esta manera
buscar nuevas alternativas de trabajo ante problemas complejos.

Aplicar los hibridos imprentados en problemas reales de ingenieria.

Para casos generales, se recomienda emplear alrededor de 10 particulas por
dimension para no malgastar tiempo de coOmputo ubicando posiciones

innecesariamente.

Se recomienda reducir la funcidon a su minima expresiéon, para no introducir mas
vectores de estado sin necesidad, o que traduce un mayor tiempo de célculo y

recursos empleados del sistema.

Aunque Matlab es una herramienta muy eficiente y practica, esta ligada
directamente a los recursos dispuestos por Windows. Se recomienda hacer

nuevas pruebas en Matlab sobre Linux para comparar tiempos de calculo.
Comprobar siempre la veracidad de la respuesta con otros métodos, para tener

cuenta el teorema del “No free launch”; no puede haber un método Unico que

funcione para todas las funciones.
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8. ANEXO |

TUTORIAL

La herramienta consta de:

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

gue 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 desviacion, el error y la media
(figura 69).

B o SIE X

EI PSO es un proceso de optimizacion utilizado
para encontrar la solucién optima.

Si desea observar su comportamiento
por favor seleccione la grafica con la que
usted desea trabajar.

FIGURA 53: VENTANA DE INICIO
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Para comenzar con el programa, se debe dar clic en la opcion “Venter”, “Booth”,
“‘B2”, “Rosenbrock” o “Teste 1”7 (figura 54), si se desea trabajar con funciones de

dos dimensiones, de lo contrario presionar Otra.

4 YVenter 2D »

==

FIGURA 54: FUNCION A GRAFICAR

La ventaja de trabajar con dos dimensiones, es los resultados de los andlisis se
pueden observar graficamente, lo que no ocurre con una funcion multidimensional.
Al dar clic, se abre la ventana del simulador mostrado en la figura 55.

mn o =) )
Simulador PSO

2= 2-100c0s()"2-100c0s(1/30 £ )+y"2-100c0s(y12-100c0s(1/30 2 )+1400
1

0.8 0.8

06 06

04 04

02 02

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Por favor:
Resultados

Ingresar datos iniciales obtenidos

#lteraciones [ z Tiempo ’7
Inercia W [ Cordenada X ’7
Cab [z Cordenada ¥ ’7

z ,7

PSOCG Arquitecturas

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

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

el valor de C; v C;, que habitualmente estan en el rango de 1.5 a 2.5. En este
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documento C; = C, = C,,;, esto debido a que generalmente C; ¥ C; son iguales o

muy cercanos.

/';teraciones ?\
Inercia Wy 1
Cab 2

\ /

FIGURA 56: DATOS INICIALES DEL PSO

Luego se prosigue a ejecutar el algoritmo PSO dando clic en el botén “Calcular”

gue 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 optima; son mostrados como indica la figura 58.

Ampu
Cordenada X
Cordenada

N

FIGURA 58: RESULTADOS DEL PSO

1)

La gréafica mostrada a la izquierda del simulador PSO, es la funcién que se esta
optimizando y al lado derecho del mismo, se encuentra graficada la respuesta

Optima, encontrada por el PSO.

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

d PSOCG _!b

FIGURA 59: PSOCG

1« Arquitecturas =

FIGURA 60: ARQUITECTURAS DEL PSO

FIGURA 61: RETROCEDER

Si en vez de escoger una funcion de dos dimensiones se oprimio Otra (figura 62),
aparece el simulador de la figura 63.

FIGURA 62: MULTIDIMENSIONAL

- — —— o | (5

Por favor: #lteraciones [0
Inercia W/ 1 Calcular
Ingresar datos iniciales Cab E
#Dimensiones [—g
Resultados obtenidos
Tiempo [ |
PSOSX(S) Respuesta |
Optimo [
Tempe |
PSOSX(PE) Sespesi |
Optimo |
—_— —_—

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 iniciales como se indica en la figura 64. En este
simulador se pide un dato extra y es el nimero de dimensiones con los cuales se
desea trabajar, cabe aclarar que el software parte de unos datos predeterminados

gue pueden ser manipulados por el usuario.

/@ciones IT\

Inercia W 1 )

Cab =z

Qﬂensiones IT/
——

FIGURA 64: DATOS INICIALES DEL MULTIDIMENCIONAL

Es importante destacar que para introducir la funcion a optimizar, basta con
introducirla en el codigo de esta interfaz, modificando el archivo a6.m e
introduciendo la funcién en los campos demarcados con: “%FUNCION A
UTILIZAR (cambiela aqui x=x(1), y=x(2)...)", y la forma de introducirla es

remplazando las variables X, Y, Z... por X(1),X(2).... Luego solo hay que seguir

los pasos ya mencionados para la introduccion de parametros y ejecucion del

programa.

Al presionar el boton “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 iniciales, escoger la funcion e iterar.

B o] 51 ]
Simulador PSOCG

2= %2-100c0s(x)*2-100c05(1/30 x°2 )+y*2-100c0s(y)*2-100cas(1/30 y*2 )+1400

0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 02 0.4 0.6 08 1

Por favor: Resultados

Ingresar datos iniciales obtenidos

# lteraciones [ = —
Calcular -
Inercia W [

Cab =

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 posicion de la

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

B - o |51
Simulador PSOSX(S) Simulador PSOSX(PE)
T=HA2-1 00" 05 ()72 100 C 05(1/307%2) +y*2- 1007 c 0 8(y)*2-1 00 cos (1/307y"2) +1400;
1
Por favor:
08 0.8
Ingresar datos iniciales
#t lteraciones = 06 0.6
Inercia W 1
Calb —= 04 04
0z 02
‘ % 0z 04 06 08 i 0 02 01 [ 08 3
alcular Resultados Resultadas
obtenidos obtenidos
- Tiempa Tiempo [
Otros Analisis Codsnsda X [ CordonadaX |
Cordenada ¥ [ Cordenada ¥
z [ z [

FIGURA 66: SIMULADOR DE LAS ARQUITECTURAS

Para conocer otros calculos como la exactitud, la desviacion estandar y la media

de las dos arquitecturas planteadas, es necesario presionar “Otros Analisis” como

4 Otros Analisis b
B g™ |

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

lo indica la figura 66.

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 botén “calcular’

mostrado en la figura 68.

FIGURA 68: CALCULAR
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:
i
:

5 s o[

Simulador PSOSX(S) Simulador PSOSX(PE)

2 = w2007 cos ()2 100%co(1/30m02) +y2-1 00 cos (y)'2- 1007cos(1/307y"2)+1 400,

# feraciones Respuesta X Respuesta Tiempos Errares # Meraciones Respuesta X Respuesta v Tiempos Errares
2 [0 ) [ oa7eer [ [ 2 a [0 11674
[ s [0 [ o [ 103m [ [ = [ o [0 [ zs0ar [
[ [0 [ REED [ [s [ [0 [ aass [
[ w0 [ o [ o [ za7s [ [0 [ o [ o | ssas6 [
[ 13 [0 [ o [ so70s [ [ [ o [0 [ 7am [
Wi s [ o [ | assss [ [ s [ [ o [ Ba7as [
[ [0 [ | asse [ [ [ [0 [ nsosz [
[= [0 [ | s7e0s [ [ = [ [0 [ arm7 [
[ [ o [ EEe [ [= [0 [ o | 6ases [
[ = [ o [0 EED [ [ = [0 [ o [ 193874 [

Desviacion Mecia Ca | CU |al’ Desviacion Medis
r— —} r—

FIGURA 69: PRUEBAS

La figura 69, muestra el error absoluto de cada respuesta, con respecto al valor
tedrico optimo de la funcién; la desviacion standard y la media de las posibles
respuestas. Ademas, graficamente compara los resultados del desempefio de

cada arquitectura, para las ecuaciones utilizadas.
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