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Resumen

Esta investigacion trata sobre la optimizacion de problemas dinamicos (PDO) a
través de técnicas computacionales heuristicas, especificamente técnicas
basadas en Optimizacién con Enjambre de Particulas (PSO) multi-enjambre.
Varios fenémenos de la vida real pueden ser tratados como PDOs (ej. el sistema
de seméforos de una ciudad, la variacion de las ventas en un periodo o el
control automético de un proceso industrial). Estos problemas se caracterizan
por presentar funciones objetivos que varian con el tiempo, por lo que las
técnicas para optimizarlos deben tratar de adaptarse a los cambios, en vez de
re-optimizar constantemente. Una variante bastante eficaz en los ultimos afios
ha sido PSO multi-enjambre. Sin embargo, la mayoria de las investigaciones que
aplican PSO multi-enjambre a PDO son empiricas. En ellas se analiza el
comportamiento de uno o varios algoritmos frente a determinadas instancias de
un PDO artificial. Muy pocos trabajos analizan la robustez de estos algoritmos
frente a contextos diferentes, por lo que se dificulta la seleccion y posterior
aplicacion de un algoritmo de este tipo en problemas reales. En ese sentido, la
presente investigacion pretende solucionar esta problematica a partir de una
guia de aplicacion sustentada en un amplio estudio experimental que compara y
analiza estadisticamente los principales exponentes de PSO multi-enjambre

frente a diferentes PDO.



Abstract

This investigation is about the optimization of dynamic problems (PDO) through
computational heuristics based on Particle Swarm Optimization (PSO),
specifically multi-swarm variants. Several real life phenomena can be treated as
PDOs (e.g. semaphore systems in a city, the sales variation in one period,
automatic control of an industrial process, etc.). This kind of problems contains
objective functions that vary with time, for that reason the optimization techniques
used to solve them should try to adapting to the changes, instead of constantly
re-optimizing. A quite effective variant in the last years has been multi-swarm
PSO. However, the investigations about PSO multi-swarm applied to PDO are
mostly empiric. In those works the algorithm behavior is analyzed with specific
instances of an artificial PDO. Very few works analyze the robustness of these
algorithms in front of different contexts, that's why the selection and later
application of an algorithm in real problems becomes difficult. In that sense, the
present investigation seeks to solve this problem with an application guide
supported on a wide experimental study that statistically compares and analyzes

the principal exponents of multi-swarm PSO in front of different PDO.
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INTRODUCCION

Introduccion

Varios son los fendmenos que en la vida real se pueden analizar a través de un
modelo matematico: el crecimiento de la poblacion mundial, la seleccion de la
mejor ruta en una ciudad, el comportamiento de las ventas en un periodo, etc.
Una cantidad considerable de estos fendmenos, a través de los modelos
apropiados, se convierten en problemas matematicos que tienen como propésito
encontrar el conjunto de condiciones adecuadas que proporcione los mejores
resultados en una situacién determinada, por ejemplo, la ganancia méxima, el
costo minimo, la satisfaccion de los usuarios, entre otros. Tales problemas se
conocen como problemas de optimizacion y durante décadas han sido
ampliamente tratados con resultados muy favorables, dando lugar al surgimiento
de nuevas ramas dentro de las matematicas como la Investigacion de

Operaciones.

La mayor parte de los trabajos relacionados con la solucién de problemas de
optimizacion tratan problemas estacionarios, es decir, aquellos cuyas variables,
relaciones y objetivos permanecen invariables en el tiempo, lo cual no siempre
es asi, ya que los procesos que se representan a través de estos modelos
matematicos (ej. sociales, economicos, industriales) son de naturaleza
cambiante. Aunque pudiera tenerse informacion deterministica sobre cuéles
seran los valores posibles de aquellos elementos del modelo que cambiaran
(coeficientes, dimensiones, relaciones, etc.), puede darse el caso de que no, y
exista cierta incertidumbre relacionada con los mismos. Evidentemente, esto
ultimo aumenta la complejidad del problema objeto de analisis, el cual puede
estar afectado ya por su alta dimensionalidad, funciones objetivo con
expresiones complicadas, etc. Obsérvese que la dificultad principal radica ahora

en la propia estructura del modelo, la cual no es siempre la misma durante el
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tiempo. A estos problemas se les conoce como Problemas Dinamicos de
Optimizacion (PDO).

El interés sobre el estudio de los PDO se ha incrementado en las ultimas dos
décadas con la aparicibn de trabajos que emplean metaheuristicas como
técnicas de solucion, donde sobresale el uso de los Algoritmos Evolutivos: EAs™.
El auge de estas propuestas basadas en métodos heuristicos no se justifica solo
por la naturaleza dinAmica del ambiente, sino por la complejidad inherente a los
problemas de optimizacion. Se ha podido comprobar que los principales
problemas de optimizacion pertenecen a la clase de complejidad computacional
denominada NP, en la que se incluyen aquellos problemas para los que no se

conoce un algoritmo polinomial de resolucion.

Aunque lo ideal seria que para cada problema NP se pudiera encontrar una
solucion oOptima mediante algoritmos exactos que requieran solamente una
cantidad moderada de recursos, desafortunadamente, estos problemas no
admiten este tipo de enfoque, haciendo necesario el desarrollo de técnicas que
obtengan soluciones lo “suficientemente buenas” con un gasto de recursos
computacionales (por lo general tiempo) dentro del rango definido por el usuario
o decisor. Estas técnicas se conocen usualmente como heuristicas. El empleo
exitoso en los ultimos afios de procedimientos heuristicos no solo ha contribuido
al desarrollo cientifico de este campo de investigacion, sino que ha despertado
interés en como aprovechar lo mejor de cada técnica de manera que se pueda
aplicar a otros problemas enmarcados en contextos diferentes. Surgen asi las
denominadas metaheuristicas Fred Glover en 1986 [1], que pueden ser definidas
informalmente como “estrategias inteligentes para diseflar o mejorar

procedimientos heuristicos muy generales con un alto rendimiento” [2].

! Siglas en inglés de Evolutionary Algorithms.
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Una metaheuristica muy popular en los ultimos afios ha sido la Optimizacién con
Enjambres de Particulas (PSO)2 La cual es una técnica de optimizacién
bioinspirada que en el contexto de los PDO ha sido ampliamente utilizada,
ejemplo de ello lo constituyen los trabajos[3-6]. El interés en el empleo de esta
metaheuristica se debe principalmente a las ventajas que brinda PSO: facil
implementacién y un balance apropiado en dos aspectos importantes en toda
metaheuristica: la explotacion (intensificacién de la busqueda) y la exploracion
(diversificacion de las soluciones). Sin embargo, se ha podido observar que en
ambientes dindmicos las propuestas basadas en PSO requieren ciertas
modificaciones debido a la naturaleza variable del entorno, por lo general se han
incluido operadores que favorecen la diversidad del conjunto de soluciones

actual, o que evitan una convergencia innecesaria en un determinado momento.

Una variante de PSO que ha tenido bastante seguimiento en los ultimos afios es
la denominada multi-enjambre (multi-swarm). Basicamente, este enfoque se
sustenta en la existencia de varios enjambres que favorecen la diversidad en el
algoritmo y por consiguiente, el seguimiento de los 6ptimos en aquellos PDO

multimodales.

La mayoria de los trabajos que aplican PSO en ambientes dinamicos son
empiricos, en especial aquellos basados en el enfoque multi-enjambre. En estos
trabajos se presenta habitualmente uno o varios algoritmos que intentan resolver
determinadas instancias de un tipo determinado de PDO (ej. el problema test
Movimiento de Picos). En muy pocos trabajos se analiza la robustez de las
propuestas frente a contextos con caracteristicas diferentes al de los problemas
para las que originalmente fueron creadas. Principalmente por esta forma
aislada en que aparecen las propuestas y lo especifico de sus estudios, es que

no se cuenta en la actualidad con algun trabajo que sistematice y caracterice el

? Siglas en inglés de Particle Swarm Optimization.
3



INTRODUCCION

comportamiento de estos algoritmos frente a diferentes situaciones. Ademas,
con esta insuficiencia se dificulta la seleccion y posterior aplicacion de un
algoritmo de este tipo en problemas reales como: el ajuste automético de
parametros en algun proceso industrial, la mejor planificacién de un horario en
un determinado periodo, etc. Aunque lo ideal seria tener una caracterizacion de
todas las variantes de PSO existentes, por razones evidentes de tiempo, esta
investigacion se centrard solo en aquellas basadas en el enfoque multi-

enjambre.

La problemética descrita con anterioridad conlleva a plantearse como problema
de investigacion la siguiente interrogante: ¢Como facilitar el proceso de
seleccion y aplicacion de los algoritmos PSO Multi-enjambre existentes en

ambientes dinamicos?

El problema anteriormente definido se enmarca en el objeto de estudio: La
optimizacion de problemas dinamicos aplicando metaheuristicas basadas en
PSO.

Para resolver este problema se plantea el siguiente objetivo: Elaboracion de
una guia de aplicacion que sistematice las caracteristicas y aplicaciones de los
principales exponentes de la optimizacion con enjambre de particulas frente a

diferentes problemas dinamicos de optimizacion.

Este objetivo delimita el campo de accion: Experimentacion de metaheuristicas

basadas en PSO empleadas en la optimizacion de problemas dindmicos.

Para guiar la investigacion de este trabajo se enuncia la siguiente hipotesis:
Una guia de aplicacion soportada en un estudio experimental que compare y
realice los analisis estadisticos apropiados de los principales exponentes de
PSO multi-enjambre frente a diferentes problemas dinamicos de optimizacion,

favorecera el proceso de seleccion y aplicacion de dichos exponentes.
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La investigacion transcurrira a través de las siguientes tareas:

1. Elaboracion de los fundamentos tedricos relacionados con la optimizacion
de problemas dinamicos.

2. Descripcion de los principales exponentes de PSO multi-enjambre para
ambientes dindmicos.

3. Implementacién de los exponentes seleccionados.
Desarrollo de experimentos que permitan la comparacién vy
caracterizacion del comportamiento de los algoritmos seleccionados.
Disefio de una guia de aplicacion.
Valoracion de sostenibilidad de los resultados de esta investigacion.

Para cumplimentar estas tareas se han empleado métodos de investigacion

cientifica tedricos y empiricos.
Entre los métodos tedricos empleados se encuentran:

Andlisis y sintesis: Se utilizo en la elaboracién de los fundamentos teoricos, en
el procesamiento de la informacion y para arribar a las conclusiones de la

investigacion.

Histérico y légico: Usado para el estudio y comprension de la optimizacion de

problemas dinamicos mediante metaheuristicas basadas en PSO.

Método hipotético-deductivo: Empleado para la elaboraciéon de la hipétesis de

este trabajo, la cual sera examinada y demostrada por la investigacion realizada.
Los métodos empiricos que se usaron son:

Revision de documentos: Este método fue de suma importancia en la
comprensién de los algoritmos basados en PSO multi-enjambre y su aplicaciéon
en PDOs.
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Experimento: A través de este meétodo, se seleccionaron las variables vy
aspectos a tener en cuenta para medir el comportamiento de los algoritmos, lo
cual permitié disefiar los experimentos necesarios para llegar a conclusiones

evaluativas respecto a la efectividad de cada una de estas técnicas.

Estadistico-matematico: Este método se emple6 con el proposito de analizar
las muestras obtenidas a través de un analisis de ANOVA simple. Ademas de
permitir el procesamiento de los datos y establecer valores de estimacion que

determinen diferencias en el resultado de las muestras.

Finalmente, este trabajo esta organizado de la forma siguiente: en el Capitulo 1:
Optimizacion en ambientes dinamicos, se abordan conceptos y definiciones que
sirven de fundamentos teoricos a esta investigacion. Un propadsito similar tiene el
Capitulo 2: Técnicas PSO multi-enjambre, que parte de aspectos generales
sobre PSO estandar y hace énfasis en la variante multi-enjambre aplicada a
problemas dinamicos. Por su parte, el Capitulo 3: Estudio experimental, detalla
la experimentacion desarrollada. El Capitulo 4: Guia de aplicacion, describe la
guia de aplicacion obtenida, asi como la valoracion de sostenibilidad de este
resultado. Mas adelante, la seccion Conclusiones esta dedicada a las principales
conclusiones derivadas de esta investigacion, y los trabajos futuros se proponen

en la seccion Recomendaciones.



OPTIMIZACION EN AMBIENTES DINAMICOS

CAPITULO 1.
Optimizacion en ambientes
dinamicos

En este capitulo se presentan los fundamentos teoricos relacionado con los
Problemas Dinamicos de Optimizacion (PDO). Una definicion formal de los
problemas de optimizacion y conceptos basicos que lo caracterizan haciendo
enfasis en las caracteristicas de los problemas dinamicos y los tipos de PDO
existentes. Por otro lado se relacionan los problemas test para tratar los PDO,
especificamente el del movimiento de picos (MPB) y se abordan también las
principales medidas de desempefio que evaltan el rendimiento de los algoritmos

en ambientes dinamicos.
1.1 Optimizacién

A groso modo, optimizar es encontrar la mejor solucion (entre varias) para un
problema en especifico[5]. A diario se optimiza, tdbmese como ejemplos: el
proceder de una compafiia que se propone conocer el personal y medios
necesarios que le permitan optimizar el uso y distribucién de sus recursos
disponibles, para obtener un maximo de ganancias y un costo minimo de

inversion. Otro ejemplo seria lograr la asignacion idonea de una tripulacion de
7
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aerolineas para reducir los vuelos ociosos de sus miembros. Como un tercer y
ultimo ejemplo, encontrar la mejor combinacion de componentes para producir
un material mas resistente, o en el area de la investigacion farmacéutica para
demostrar la superioridad de una droga con respecto a otra, en dependencia de

Sus composiciones quimicas.

Existen varios tipos de problemas de optimizacién atendiendo a diversos
aspectos (dimensiones):

Cantidad de objetivos: De un solo objetivo o multi-objetivo (mas de un

objetivo).

Cantidad de optimos globales: Unimodales (un solo optimo global) o multi-

modales (mas de un 6ptimo global).

Variabilidad en el tiempo: Estacionarios (permanecen invariables en el tiempo)

o Dinamicos (permanecen invariables en determinados intervalos de tiempo).

Estas dimensiones se pueden considerar ortogonales, es decir, todo problema
tiene una combinacion de estas caracteristicas. Ejemplo, estacionario,
multimodal, mono-objetivo. Sin embargo, a menos que se establezca lo
contrario, en este trabajo se trataran solo problemas dinamicos y de un solo

objetivo, sin importar la cantidad de 6ptimos globales.
1.1.1 Problemas estacionarios

Como se mostraba anteriormente, si el modelo de un problema de optimizacion,
en especial su funcién objetivo, permanece invariable en el tiempo, entonces se
estd en presencia de un problema de optimizacion estacionario o estatico. Estos

problemas pueden definirse matematicamente como sigue:

Definicion 1. Problema de optimizacién estacionario. Sea el espacio de

basqueda cerrado 2, una funcion de aptitud f:2 — R, y la relacion de
8
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comparacién " =" € {<,>}. El objetivo es determinar el conjunto del 6ptimo

global X € 2 definido como:
X={x"€e|f(x*) =f(x),VxeEN}m

Note que encontrar una solucion exacta para este problema es una meta que
puede tornarse en extremo dificil, (ej. si 2 c R™). Por lo que habitualmente, en
problemas reales, se trata de buscar una solucién candidata x' con f(x') tan
cerca como sea posible a f(x*). Un ejemplo sencillo para ilustrar la definicion

anterior es el siguiente problema:

Ejemplo 1 (Problema con funcion esfera)[6] Encontrar en el espacio de
busqueda Q = [—100.00,100.00] x [—100.00,100.00] c R> el conjunto X =
x*e|f(x") <f(x),Vx €N}, sif(x) =xf+xiyx=(x1x3).

Evidentemente, se trata de un problema de minimizacion donde ">"="<"y
el conjunto X esta formado por un solo elemento x* = (0.00,0.00). Ademas, es
unimodal por existir solamente un 6ptimo local y un éptimo global (en este caso

el mismo).
1.1.2 Problemas dinamicos

Puede decirse entonces que los PDO constituyen una generalizacion de los
problemas de optimizacién en los que las variables relevantes del problema, la
funcién obijetivo, la correspondiente instancia del problema, las restricciones, los
datos y/o las estructuras del problema pueden cambiar en el tiempo[6] y

formalmente se pueden formular asi:

Definicion 2. Problema dinamico de optimizacion. Sea el espacio de
busqueda cerrado £, una funcion de aptitud f®:2 — R (t € N,), y la relacion
de comparaciéon " =" € {<,>}. El objetivo es determinar el conjunto del éptimo
global X® € 0, en cada instante de tiempo t, definido como:

9
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XO={x*€e|fO)>fOK),vxeN} m

Obsérvese que esta definicion difiere de la anterior (problema estacionario), en
gue ahora se tiene en cuenta el factor tiempo. De hecho, esta variable es la que
mas influye en un PDO, debido a que en un determinado instante t > 0 puede
que f® # fE=D con la consecuente variacion de la posicion y valor de las
soluciones 6ptimas. Es posible entonces conjeturar que un PDO puede ser
construido a partir de un problema estacionario incluyendo a la dimensién

tiempo. La siguiente seccién analiza esta suposicion.
1.2 ¢Qué variaen un PDO?

Un problema de optimizacion dinamica requiere encontrar una solucion de
calidad aceptable, posiblemente cercana al Optimo pero en un ambiente que
cambia continuamente en el tiempo, ya sea de forma continua o discreta. Estos
cambios califican a los PDO como un problema no estacionario que busca seguir
la evolucion de las regiones con importancia durante el tiempo, ademas de
asumir que los cambios en el entorno pueden significar variaciones en la funcién
objetivo, en la instancia del problema o en las restricciones que debe cumplir la
solucion [7]. Notese entonces como la presencia del factor tiempo, caracteristica
especial de los PDO, provoca determinadas variaciones en los mismos, ya sea
una sucesion de transformaciones en las coordenadas y localizacion del 6ptimo,
asi como cambios en el ancho y altura de los 6ptimos. A continuacién se
describen las posibles variaciones de un PDO que se pueden representar
visualmente (al menos para tres dimensiones) en el problema del movimiento de

picos que se tratara en la seccion 1.3.1.
1.2.1 Posicion

Uno de los parametros sensibles a cambios en un PDO es la localizacion del

optimo, la cual esta relacionada con las soluciones de las instancias previas,

10
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caracteristica que las técnicas de optimizacién pudieran aprovechar para realizar
una busqueda mas eficiente. Entiéndase por variacion de la posicién, cuando un
optimo global, transcurrido cierto valor de tiempo, se desplaza de lugar.
Obsérvese en la Figura 1-1 como en una determinada instancia del problema
para t >0 x® = x(¢-1 Este desplazamiento de la localizacion del 6ptimo tiene
mucha relacion con el grado de severidad con que ocurre el cambio, aspecto a

analizar mas adelante por su influencia en este tipo de problema.

Figura 1-1 Variacién de la localizacion del 6ptimo en el tiempo (posicidn)[8]

1.2.2 Valor

Otro de los aspectos que varian como consecuencia de los cambios que se
suceden en un PDO es el valor de la funcion de aptitud. Este valor para
ambientes estaticos es el mismo para cada 6ptimo en la nueva generacion, sin
embargo para ambientes dinamicos la funcién objetivo puede modificar su valor
de aptitud en cada intervalo de tiempo. Comunmente a este valor se le conoce
como altura del 6ptimo. Por ejemplo, véase en la Figura 1-2, como varia la altura

de los 6ptimos para un instante posterior de tiempo.

11
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coordinate
transformation

fitness rescaling

Figura 1-2 Variacion del valor del 6ptimo (altura)[6]

1.2.3 Formade los éptimos

De la misma manera que los cambios que acontecen en un PDO provocan
variaciones en la posicion de los optimos y en el valor de la funcion, también
tiende a modificar la forma de los optimos. Digase forma a la anchura del pico,

gue como se observa en la Figura 1-3 puede variar en dependencia del cambio.

stretching

Figura 1-3 Variacién en laforma de los 6ptimos (ancho)[6]

Los elementos explicados anteriormente no aparecen de forma aislada en un
PDO. De hecho, es usual que estos se combinen como se muestra en la Figura
1-4. Precisamente, estas variaciones en la posicién, altura, y anchura han
servido de inspiracién en la simulacion de PDO como se vera en la proxima

seccion.

12
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Figura 1-4 Integrando la variacién de los 3 componentes

1.3 Problemas tipo dinamicos

Un problema tipo (PT) es en general, un problema artificial que sirve para
estudiar el comportamiento de un algoritmo. En ese sentido, la importancia que
reviste un PT se soporta en dos aspectos fundamentales: 1) a través de la
simulacién evitan las consecuencias negativas que pueden ocurrir en problemas
reales y 2) favorecen la comparacion de propuestas en la comunidad cientifica

relacionada con este campo.

Hasta ahora el niumero de PT en ambientes dinamicos es relativamente
pequefio, aunque existen trabajos que proponen generadores de PT como[9,
10]. Sin embargo, entre los mas conocidos se encuentran el Problema de la
Mochila Variable en el Tiempo [11, 12], el de la Parabola Movil [13], Bit-matching
Dinamico [14, 15], el de la Planificacion Dinamica de Tareas [16], el generador

DF1 introducido por Morrison y De Jong [17].

Quizés el PT mas utilizado académicamente sea el popular Movimientos de
Picos propuesto por Branke [18], el cual sera analizado con mas detalle en la

seccion siguiente.
1.3.1 Movimiento de Picos

El Movimiento de Picos (MPB) [18, 19] ha resultado de gran interés en la

comunidad cientifica por ser un PT bastante flexible, y que tiene en cuenta los
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elementos del la solucién 6ptima que pueden variar con el tiempo: posicion,
valor, etc. Asimismo, es posible establecer la frecuencia en que ocurrirdn los
cambios, tomando como unidad de tiempo una evaluacién en la funciéon de

aptitud.

Este PT define una funcion de aptitud que cambia con el tiempo y posee un
namero predeterminado de picos (varios Optimos). A su vez, cada pico
constituye un 6ptimo global que tiene una determinada altura (valor de la

funcion), ancho y posicién, que son variables en el tiempo.

La funcion bésica de prueba de este problema tiene 5 dimensiones, la cual usa

parametros de valores reales y se representa a través de la siguiente formula:

H; ®)

f(x®) = max 2
i=1,..5 14+ VVl-(t) 25?:1 (xj - Xi(jt))

Donde H;®, w;® X, son la altura, ancho y posicién del pico i,

respectivamente.
De modo mas formal un cambio puede ser descrito de la siguiente forma:
o € N(0,1)
Hl.(t) = Hl.(t_l) + severidad_altura * o
Wi(t) = Wi(t_l) + severidad_ancho * o

() _ g | =
X7 =X"+v
El vector de cambio ¥; calificado como una combinacién lineal de un vector

aleatorio 7 y el vector de cambio anterior ﬁi(t‘l) permiten normalizar el

desplazamiento s como se muestra en la siguiente ecuacion.

14
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—>.(t) — S
b |-+ as

La manera de modelar la dinAmica de este problema consiste en variar cada Ae

evaluaciones a H;"¥, w;Py x,© segtin una variable gausiana aleatoria [20]. De
esta manera el parametro s permite controlar la severidad del cambio o
determinar cuanto ha sido desplazada la funcién de aptitud de su posicién actual
producto al dinamismo presente. Por su parte, Ae determina la frecuencia de
cambio, es decir, indica con que periodicidad ocurren los cambios o cuantas

generaciones permanecen estéticas entre los cambios [21].

Si se quiere hacer mas compleja la funcion, se puede incrementar el nimero de

dimensiones, el numero de picos o introducir una funcidon base mas compleja.

La facilidad con que cuenta este PT para ajustar y modificar parametros como el
namero de picos, las dimensiones, la frecuencia de cambio, la severidad de
cambio, etc., le confieren una importancia especial para comparar estrategias de
solucion y resultados, asi como simular problemas del mundo real con el objetivo

de obtener las mejores soluciones.

En la Figura 1-5 se muestra una instancia del MPB, especificamente con dos
dimensiones y diez picos. Actualmente este PT cuenta con 3 escenarios, que

poseen configuraciones diferentes en los parametros.
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Figura 1-5. Movimiento de picos con un espacio de busqueda de 2 dimensiones y 10
picos.

1.4 Medidas de rendimiento

En la optimizacion de problemas dinamicos medir el desempefio de los
algoritmos resulta mas complejo que en los estaticos, debido principalmente a la
variabilidad que presenta la funcion de aptitud. En sentido general, las medidas
de rendimiento permiten estudiar a los algoritmos frente a los problemas que son
aplicados, incluso, pueden asistir al propio algoritmo durante su ejecucion en el
ajuste de parametros y en la toma de decisiones relacionada con determinadas

reglas implementadas por este.

Existen dos posibles clasificaciones de las medidas de rendimiento en los
algoritmos poblacionales (ej. EAs) [22]. La primera esta relacionada con la

informacion utilizada y se distinguen dos clases:

= Medidas basadas en la aptitud (orientadas al estudio global del algoritmo)
= Medidas genotipicas o fenotipicas (orientadas a los individuos de las

poblaciones: soluciones candidatas)

Una segunda clasificacion tiene en cuenta el conocimiento previo disponible

utilizado en la medicion:

= La solucién oOptima es conocida (usualmente solo en los casos de
problemas tipos).
= Se conoce solo el valor de la solucion optima.

= No se tiene ningln conocimiento global.

En [22, 23] existe un excelente estudio de estas medidas que el lector interesado
puede consultar para mas detalles sobre el tema. Sin embargo, en este trabajo
solo se considerara como medida de rendimiento el error fuera de linea, la cual

sera tratada en la siguiente seccion.
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1.4.1 Medidas fuera de linea

De manera general, las medidas fuera de linea (off-line measures) dan una idea
del comportamiento global del algoritmo, pues representan promedios a la larga
de determinados criterios (ej. valor 6ptimo, error, etc.) tomando como base las
generaciones. A diferencia de las medidas en linea (on-line measures) que
toman en cuenta todas las evaluaciones de la funcion de aptitud, las fuera de

linea utilizan al mejor individuo de cada generacion.

Para problemas estacionarios, en 1975 De Jong [6] define como rendimiento

fuera de linea la siguiente expresion:
G
_1 0
perfosfiine = Il f (Xpese
i=1

Donde G representa el nimero de generaciones del algoritmo y f(xl(,?st) la
aptitud del mejor individuo de la poblacién (mejor soluciéon encontrada por el
algoritmo en la generacion i). Una variante de esta medida que representa el

error de la mejor solucion con respecto al 6ptimo global es la siguiente:

G
1 .
erroTsffline = EZ(f(xglobal) - f(xl(ale)st )
i=1

Donde f(x40ba1) €S la aptitud del Optimo global. Note que a diferencia de
perforrine, €Sta Ultima medida requiere que se conozca de antemano el valor

del 6ptimo global.

A pesar de que estas medidas resultan bastante apropiadas en ambientes
estacionarios, no lo es asi para el caso de los PDOs, sobre todo porque f varia

con el tiempo, y las soluciones 6ptimas en generaciones anteriores pueden no
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serlas en las siguientes. Es por eso que Branke[21, 24] redefine estas medidas

como:

t
1 .
perfoffline = ?Z f(l>(xbest)
i=1

t

1 , .
erTrOToffline = ?Z (f(l)(xglobal) - f(l)(xbest))

i=1

Estas variantes representan mejor la dindmica del problema. Obsérvese que
ahora el promedio contempla a cada instante de tiempo t (evaluacion de la
funcion de aptitud), y al mejor individuo de la poblacion en dicho instante.

Analogamente a la definicion 2, aqui (t € Ny).
1.5 Conclusiones

De los temas tratados en este capitulo se puede concluir que los problemas
dinamicos de optimizacion difieren de los estacionarios principalmente por la
presencia de la dimension tiempo, la cual influye en los elementos del modelo.
Ademas, el papel que juegan los problemas tipo en el estudio de los algoritmos
de optimizacion dinamica es de suma importancia. Similarmente, las medidas de
rendimiento son vitales para el analisis de estas técnicas, especialmente las que
realizan una estimacion fuera de linea. El siguiente capitulo prosigue con los
fundamentos teoricos de esta investigacion, esta vez con la exposicion de las

técnicas de optimizacion basadas en PSO Multi-enjambre.
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CAPITULO 2.
Técnicas PSO multi-enjambre

Este capitulo estad dedicado al establecimiento de los aspectos fundamentales
de las metaheuristicas, prestando una especial atencion a la optimizacién con
enjambre de particulas. En ese sentido, se analizan las principales dificultades
de PSO frente a los ambientes dinamicos, y las principales propuestas de
solucion encontradas en la literatura consultada. Un especial énfasis se le brinda
al enfoque PSO multi-enjambre. Finalmente se expone el popular teorema No

Free Lunch.
2.1 Metaheuristicas

En los dltimos afios numerosos procedimientos heuristicos han sido disefiados
para resolver los mas variados problemas de optimizacion. Digase heuristico a
la tarea de resolver de un modo inteligente problemas reales utilizando el
conocimiento disponible [25], o a la manera de aportar soluciones (0 acercarse a
ellas) usando una cantidad de recursos (generalmente tiempo) razonable, con el
propdsito de encontrar una solucién optima segun algun criterio de comparaciéon

entre ellas, y que ademas satisfaga las condiciones de factibilidad.
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Aunqgue los mecanismos heuristicos son procedimientos sencillos, adaptables y
robustos que se pueden aplicar a un conjunto amplio de problemas, las técnicas
heuristicas tradicionales no son lo suficientemente efectivas para tratar
problemas complejos de tipo no estacionarios debido a la carencia de diferentes
estrategias que puedan enfrentarse a los cambios producidos en el entorno,
como la variabilidad de los 6ptimos globales. Esto ultimo complejiza el problema
gue se desea resolver, el cual ya pudiera estar complejizado debido a la
presencia de un espacio de busqueda con una alta dimensionalidad, asi como

funciones con expresiones dificiles de evaluar.

Como alternativa a la polémica descrita anteriormente y para solventar la
carencia de mecanismos que les permitan escapar de los 6ptimos locales se
introducen algoritmos de alto nivel conocidos como metaheuristicas [1]o
heuristicas modernas [26, 27], las cuales se consideran como un conjunto de
meétodos computacionales aproximados que se basan en criterios heuristicos
para encontrar soluciones de alta calidad en un intervalo de tiempo mucho

menaor.

El término metaheuristica hace referencia a un procedimiento genérico de alto
nivel que guia heuristicas para explorar eficientemente el espacio de soluciones,
combinando de forma inteligente diferentes conceptos para explorar y explotar el
espacio de busqueda [28], lo cual justifica el uso de las metaheuristicas
poblacionales en los PDO, ya que las mismas al mantener simultaneamente un

conjunto de soluciones favorecen la diversidad.

A estas metaheuristicas empleadas anteriormente en problemas estacionarios
(ej. algoritmos genéticos), se le han realizado ciertas modificaciones para lograr
la adaptacion continua, flexibilidad y robustez necesarias en ambientes
dinamicos [29], ejemplo de ella es la novedosa y prometedora metaheuristica
poblacional conocida como optimizacién con enjambre de particulas, que por su

importancia en esta investigacion se detalla en la seccion que continda.
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2.2 Algoritmo PSO

Encontrar una estrategia capaz de adaptarse continuamente a los cambios en
los PDO que no solo permita optimar la solucién, sino seguir a los 6ptimos en el
tiempo constituye una tarea dificil que sugiere el uso de técnicas
computacionales basadas SOFT COMPUTING (LOgica difusa, Algoritmos

Evolutivos, otros.)

En ese sentido, los algoritmos bio-inspirados resultan bastante apropiados
debido a que son sistemas que evolucionan constantemente en el tiempo [30].
Dentro de esta gran familia de algoritmos, existe una subclase denominada
Inteligencia de Enjambres (SI°). En Sl los algoritmos se apoyan en un conjunto
de técnicas basadas en el estudio del comportamiento colectivo en sistemas
auto-organizados y descentralizados (distribuidos) [30]. El principio de operacion

gue rige a las técnicas basadas en Sl es el siguiente:

La inteligencia de enjambre es una propiedad que poseen ciertos sistemas
biologicos compuestos por agentes sencillos (hormigas, peces, pajaros,
etcétera) en los que el comportamiento colectivo viene descrito por la interaccion
local entre agentes, de tal forma que se obtiene un funcionamiento global

coherente [31].

Desde un enfoque algoritmico, un enjambre esta compuesto por agentes que
establecen relaciones de cooperacidén para conseguir un objetivo determinado.
Cada agente utiliza un conjunto de reglas sencillas (locales) de forma
relativamente independiente a los demas (salvo la cooperacién entre agentes
préximos), en la cual no existe necesariamente un lider que determine la

estrategia a seguir.

® Siglas en inglés de Swarm Intelligence.
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En estas condiciones, surge una inteligencia colectiva del conjunto de agentes,
dando lugar a fendmenos de auto-organizacion, los cuales constituyen una de
las aplicaciones mas comunes de la Inteligencia Artificial (IA) por la busqueda de
la solucion optima en problemas de alta complejidad, tanto en espacios
continuos como discretos[30].

Dentro de SlI, se encuentran tres paradigmas o metaheuristicas principales, a
saber:

Colonias de Hormigas (ACO%)[32].
Optimizacion con Enjambre de Particulas (PSO).
Busqueda por Difusién Estocastica (SDS®).

Aunque estas metaheuristicas poseen puntos en comun con la gran familia de
los Algoritmos Evolutivos (ej. Se basan en poblaciones que evolucionan con el
tiempo) es posible notar que ninguna implementa algun operador evolutivo como
la mutacion o seleccion. Sin embargo, existe también la tendencia a incluirlos
dentro de los EA, sobre a todo a PSO, asumiendo como operador evolutivo a la

expresion de velocidad de las particulas.

PSO fue propuesto por primera vez en 1995 por James Kennedy y Russel
Eberhat [33], y se inspira en la sociabilidad de los individuos que componen un
sistema biologico [34]. Por ejemplo bandadas de pajaros o cardumenes de
peces que exploran un determinado espacio en busca de comida y que poseen
un comportamiento influenciado por la experiencia individual y la del lider del

enjambre [35].

* Siglas en inglés de Ant Colony Optimization
® Siglas en inglés de Stochastic Diffusion Search
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PSO se caracteriza por la facil implementacion y el uso de la evolucion de las
relaciones sociales como modelo computacional, donde cada particula
representa una solucidon candidata al problema, la cual cambia su estado al volar
a través del espacio de busqueda hasta que se ha encontrado un estado
relativamente estable [30].

Cada particula i es posicionada en el espacio de busqueda (2, de manera que
sus coordenadas, representadas por el vector x;, son los valores que toman las
variables de decision del problema. En cada iteracién, PSO actualiza las
posiciones x; a través de la velocidad de cada particula v;. Por ejemplo, sea
Q € R™, entonces x; = [xi Xip. Xin|, Y vi = [V Viz, Vin], CON i € Ny, i = 0,1, ..., p,

donde p + 1 es el tamafio de la poblacién (cantidad de particulas).

En cada iteracion, las particulas actualizan su velocidad mediante la siguiente

formula.

(t+1) _ (t)

K nlrl(pbe“i - xi(t)) + flzrz(gbest — xi(t)) (1)

®) (t+1)

Donde v; " y v; son vectores que representan la velocidad anterior y actual

de la particula respectivamente. Ademas xl.(t) representa la posicion actual de la
particula, pbest su mejor posicion hasta el momento y gbest la mejor posicion de

todo el enjambre.

El coeficiente w € [0.0,1.0] es un peso inercial, formulado por Shi y Eberhart
1998 [36], utilizado para controlar el impacto de las velocidades previas en la
velocidad actual. Un peso inercial mayor facilita la exploracién global para
buscar nuevas areas, mientras que un peso inercial menor tiende a facilitar
exploracion local para refinar el area de busqueda actual. Una correcta seleccién
del peso inercial puede proveer un balance entre las habilidades de busqueda
local y global, por lo tanto requiere menores iteraciones para encontrar el punto
optimo.
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Por otro lado, n;y n, son constantes de aceleracién, mientras r; y r, son

vectores de nimeros aleatorios en el intervalo [0.0, 1.0].

Por ultimo la posicion de la particula es actualizada de la siguiente forma usando
Unicamente su velocidad.

MG xi(t) 4 D )

L L

En todos estos casos se almacena también el valor de la funcion objetivo de
adaptacion (fitness). El algoritmo PSO estandar queda resumido como se
muestra en la Figura 2-1.

FOR EACH particle i
Randomly initialize v; x; = pbest;
Evaluate f (pbest;)
gbest = argmax f (pbest;)
REPEAT
FOR EACH particle i
Update particle position x; according to eqs...
Evaluate f(x;)
//Update personal best
IF f(x;) = f(pbest;) THEN
pbest; = x;
// Update global best
IF f(x;) > f(gbest;) THEN
gbest; = argmax f(pbest;)
UNTIL termination criterion reached

Figura 2-1. Algoritmo PSO estandar...
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2.2.1 Factor de constriccién

A pesar de que PSO ha demostrado cierta robustez en la mayoria de los
problemas en los que se ha aplicado, se ha podido demostrar que su
convergencia no siempre ocurre. Varios trabajos se han propuesto para
solucionar esta dificultad, entre ellos, quizas el mas sobresaliente es el factor de
constriccion presentado por Clerc [37]. El cual ayuda de manera significativa en
la obtencion de mejores tasas de convergencia a través de la inclusién de un
coeficiente en la ecuacién de la velocidad. Por ejemplo, considérese la siguiente

expresion de la velocidad, donde y seria el factor de constriccién:

(t+1)

vl

=x (vl.(t) + clrl(pbestl- - xl.(t)) + czrz(gbest — xi(t))) (3)

Segun el analisis simplificado de este modelo realizado por Clerc, el factor de

constriccion vienen dado por:

2
F e — g — o7 - 49| )

Donde: ¢ =c¢; + ¢y, 9 >4,c; = ¢, = 2.05.

Cuando PSO incluye este factor de constriccion usualmente se le denomina
PSO Candnico o Estandar [38-40]. El cual fue explicado en la seccidn anterior,

de manera que en la expresion (1), 1, =n, = 14960y w =~ 0.7298.
2.3 PSO en ambientes dinamicos

La aplicaciéon de PSO a los problemas dinamicos ha sido explorada por varios
autores,[41],[42],[43],[44],[45],[46],[47],[48],[49] ,[50]. En la mayoria de estos
trabajos se ha tomado como base al PSO clasico, al cual se le han hecho
adaptaciones principalmente debido a dos dificultades en estos ambientes:
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Memoria desactualizada (outdated memory)
Pérdida de diversidad (diversity loss)

A continuacién se analizan estas dos dificultades.
2.3.1 Memoria desactualizada

La memoria desactualizada ocurre a causa de cambios en el ambiente (cuando
la ubicacién y/o valor del 6ptimo cambian). Tanto gbest (memoria global) como
pbest (memoria local) dejan de ser validas después de ocurrido un cambio. Esto
puede traer consecuencias negativas para la convergencia de PSO, ya que el
movimiento de cada particula depende en gran medida de estas memorias, y Si

estan desactualizadas, se convierten en falsos atractores.

El problema de la memoria desactualizada se resuelve tipicamente asumiendo
gue el algoritmo sabe de antemano cuando ocurriran los cambios en el
ambiente, o simplemente es capaz de detectarlos. En cualquier caso, el
algoritmo debe tratar de responder de forma apropiada. Un método de averiguar
si ha ocurrido un cambio es una re-evaluacion del pbest de una o mas particulas
[43],[46]. Una variante simple y efectiva seria la actualizacion de la memoria de
todas las particulas tomando como base el valor y posicién actual de una
particula, garantizando que el gbest sea igual al valor del maximo argumento de
la funcion evaluada en el (pbest). Una posible desventaja es que la funcion no
haya cambiado en la posicidén seleccionada, sino que el cambio haya ocurrido en
otra parte. Segun estudios esto puede solucionarse re-evaluando la funcion para
todos los pbest, a expensas de incrementar al doble el nuimero total de

evaluaciones por corridas [39].
2.3.2 Peérdida de diversidad

De las dos dificultades que presenta PSO en ambientes dinamicos, la pérdida de
diversidad es la mas importante, la cual surge cuando un enjambre esta
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convergiendo hacia un optimo, es decir, tiene una aproximacion considerable y
ocurre un cambio. Este efecto repercute en el tiempo que necesita el enjambre
(que ha convergido parcialmente) para lograr la diversificacion suficiente que

permita la localizacion del nuevo 6ptimo.

Evidentemente, este fendmeno afecta considerablemente el rendimiento del
algoritmo si el cambio ha desplazado al 6ptimo hacia una posicion que esta
fuera del alcance de las particulas. Este alcance viene dado por la velocidad de
cada particula, recuérdese que estas, debido al factor de constriccion, describen
movimientos desacelerados (velocidades cada vez mas pequefias), entonces si
el enjambre tiene a sus particulas muy cercanas al 6ptimo (poca diversidad) y
ocurre un cambio, las bajas velocidades impediran el movimiento hacia el nuevo

optimo.

En ese caso, el enjambre tiende a oscilar hacia un falso atractor a lo largo de
una linea perpendicular al verdadero 6ptimo y se le conoce a este fenOmeno
como colapso lineal [51], efecto que es ilustrado en la Figura 2-2. En esta, se
muestra a través de una secuencia de imagenes el comportamiento cuando los

cambios del 6ptimo son mas grandes que la diversidad del enjambre.

e é’.g e ?fb.;,-“ir"

Figura 2-2. Secuencia del comportamiento del fenbmeno colapso lineal [39].
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Para contrarrestar esta dificultad, en la literatura se han propuesto varias
soluciones interesantes. Por ejemplo, en [52] se utiliza una especie de didmetro
para el enjambre: |S|, el cual representa su diversidad. En este trabajo, |S| es
definida como la distancia méxima entre dos particulas analizando cada

dimension x;;. Con esta medida, es posible tomar decisiones en tiempo de

ejecucién como se vera mas adelante.

Los enfoques existentes para compensar la pérdida de diversidad pueden

agruparse en tres categorias, como se explica a continuacion.

Diversidad después del cambio. En esta categoria se propone introducir
diversidad después que el problema haya cambiado, ejemplo de ello es la Re-
diversificacion sugerida por Hu y Eberhart [46], que proponen varios métodos

gue involucran la re-inicializacion parcial y completa del enjambre.

Una desventaja de este enfoque es que esta re-inicializacion implica la pérdida
de informacion recopilada hasta ese momento, ademas se hace dificil

determinar qué cantidad de la poblacion a re-inicializar es la mas apropiada.

Diversidad durante la ejecucion. Esta segunda categoria procura mantener la
diversidad no importa si ha ocurrido o0 no un cambio. Para PSO, esto puede
lograrse manteniendo durante todo el tiempo un mecanismo de tipo repulsivo o
utilizando informacion de la vecindad. En ese sentido, Blackwell y Bentley
[53],[54] introdujeron la variante CPSO, donde algunas particulas que giran en
torno al nucleo de particulas neutrales (particulas de PSO estandar) se repelen

mutuamente.

La idea aqui es que los sub-enjambres cargados mantengan la diversidad de la
poblacién, por lo menos dentro de la extension del espacio de las Orbitas
cargadas, para que el cambio en la funcién sea rapidamente detectado, y el
enjambre puede adaptarse apropiadamente. Mientras, el nlcleo puede continuar

explorando la poblacién en detalle hasta encontrar al 6ptimo. CPSO se ha
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aplicado a varios problemas test unimodales y multimodales con valores de
frecuencia de cambio alta y una severidad variante [41], mostrando un buen

trabajo del auto-rendimiento del PSO convencional [47].

Otros autores han simplificado la idea y han reemplazado las particulas
cargadas por particulas quantums, que basicamente se mueven aleatoriamente
alrededor de la mejor posicién global del enjambre[29]. La Figura 2-4 que

muestra este esquema.
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Figura 2-3. Analogia del &tomo[39].

Enfoque PSO multi-enjambre. Los trabajos incluidos en esta categoria
aprovechan la idea de contar con multiples poblaciones (enjambres) con el
objetivo de lograr una mejor exploracion en problemas multimodales. Esta
categoria es abordada con mas detalle en la seccidn que continda por ser un

objetivo fundamental en este trabajo.
2.4 PSO Multi-Enjambre

Con el propoésito de diversificar la busqueda del optimo global para evitar
convergencias prematuras o quedar atrapados en Optimos locales, muchos
investigadores han considerado el uso de las técnicas multi -poblaciones como
una de las estrategias mas exitosas para reforzar la diversidad de EAs frente a

PDOs.
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Esta idea de la multi-poblacién es particularmente util en los ambientes multi-
modales con muchos optimos. El objetivo aqui es permitir a cada poblacion la
convergencia hacia un pico prometedor. De manera que si un pico secundario se
convierte en el 6ptimo global como resultado del cambio, una poblacién esté

cerca de él para detectarlo.

La aplicacion de estas técnicas multi-enjambre desarrolla la habilidad de los
algoritmos a adaptarse a un ambiente dinamico, aun cuando acurran muchos
cambios, permitiéndoles lograr la diversidad necesaria de su poblacién para

explorar eficientemente el espacio de busqueda.
2.4.1 Trabajos relacionados

Por ejemplo, el algoritmo (SOS)1 Self Organizing Scouts es un explorador auto-
organizado presentado por Branke en [55], basado en una multi-poblacion de EA
gue mostré excelentes resultados en aplicaciones a varios problemas test
dinamicos como el MPB. Parrot y Li [56] crearon una variante de PSO (SPSO),
gué dinamicamente ajusta el niamero y el tamafo de los enjambres a través de

una lista ordenada de particulas.

Recientemente, un algoritmo multi-enjambre bastante rapido (FMSO) fue
propuesto por Changhe Li y Shengxiang Yang en [57]. FMSO utiliza la
informacion intercambiada entre los enjambres para mantener la diversidad
durante la ejecucidén. Un enjambre padre mantiene la exploracion del espacio
total de busqueda usando un operador de busqueda global basado en el
esquema de un trabajo anterior: FEP®[58]. Simultaneamente varios enjambres
hijos son creados dinamicamente alrededor de las mejores soluciones

encontradas por el enjambre padre.

® Siglas en inglés de Fast Evolutionary Programming.
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Por su parte, Blackwell y Branke [59] establecen una version de PSO multi-
enjambre con el objetivo de mantener una multitud de enjambres en diferentes
picos. Cada enjambre posee una estructura similar a la de un atomo: en el
nucleo se encuentran particulas de PSO estandar, mientras que fuera de este se
incluyen o particulas cargadas o de tipo quantum. Ademdas un principio de

exclusion permite que solamente un enjambre pueda rodear Gnicamente un pico.
2.4.2 Enfoque de Blackwell - Branke

Esta variante mostrada en pseudocddigo en el Anexo 1, esta basada en trabajos

anteriores realizados por los autores,[51],[60],[55].

Note que el algoritmo implementa como estrategia para la deteccion de cambios
la evaluacion de los gbest de cada enjambre. Ademas, lo que estos autores
denominan principio de exclusion posibilita que cuando un enjambre se acerque
a un pico que ya esta siendo explorado por otro, el peor de ambos es
reinicializado en el espacio de busqueda. Por su parte, la prueba de anti-
convergencia es realizada con el objetivo mantener la exploracién en problemas
donde existan mas picos que enjambres, ya que con esta, se reinicia al peor

enjambre de todos cuya diversidad sea inferior a un cierto umbral.

También es importante notar que mientras el ndcleo (formado por particulas
neutrales que contienen a gbest) converge hacia el 6ptimo, alrededor de este se
mueven otras de tipo quantum o cargadas. Particularmente, las quantum lo
hacen a una distancia o radio prefijado, que depende de la severidad del

cambio.

De las dos variantes propuestas por este enfoque: mCPSO y mQSO, basadas
en particulas cargadas y quantum respectivamente, en este trabajo solo se
utilizara la segunda, ya que la primera posee una complejidad computacional de
orden 0(n?) debido a las mlltiples comparaciones que se realizan al simular la

repulsion entre particulas.
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2.5 Teorema “No Free Lunch”

Uno de los desarrollos tedricos mas interesantes en el campo de la optimizacion
lo constituye el denominado Teorema “No Free Lunch” (NFL) que fue propuesto
por Wolpert and Macready[61],[62]. Este teorema establece que el rendimiento
de todos los algoritmos de optimizacion (busqueda) amortizado sobre el conjunto
de todas las funciones objetivos posibles es equivalente.

Una de las implicaciones de este teorema es que ningun algoritmo puede ser
disefiado de forma tal que sea mejor que una enumeracion lineal del espacio de
busqueda o incluso superior a una busqueda puramente aleatoria, es decir, a la

larga todos los algoritmos tienen el mismo rendimiento como promedio.

Aunque parezca que no existen algoritmos mejores que otros, nétese que esta
equivalencia solo es valida para todas las funciones objetivos, sin embargo,
nada se ha dicho sobre qué sucede en un subconjunto de estas funciones, como
es el caso de las funciones con descripciones compactas (una estructura

determinada).

En este trabajo se asumira que en los problemas test seleccionados, al ser un
subconjunto de todas las funciones objetivos, es posible identificar diferencias

significativas entre los algoritmos propuestos.

2.6 Conclusiones

Con el desarrollo de este capitulo se justifica el uso de la metaheuristica PSO
para encontrar soluciones 6ptimas en problemas de alta complejidad como los
PDO. Se evidencia el éxito del enfoque PSO multi-enjambre para fortalecer la
diversidad de la poblacion, la cual se deteriora en la adaptacién de PSO a
problemas dinAmicos. Ademas se relacionan varias propuestas, que basadas en
este enfoque resuelven el problema de la diversidad (ej. mQSO). Estos trabajos

son analizados a través de un estudio experimental en el siguiente capitulo.
32



EXPERIMENTACION

CAPITULO 3.
Estudio experimental

En este capitulo se desarrolla el estudio experimental de las propuestas PSO
multi-enjambre seleccionadas, de las cuales se describen brevemente sus
parametros y principales funcionalidades. Se especifican también las técnicas
estadisticas y herramientas utilizadas tanto en el analisis de los resultados como
en la ejecucion de los algoritmos respectivamente. Por ultimo se presenta el
estudio experimental sustentado en los diferentes aspectos que permitieron la
evaluacion del rendimiento de los algoritmos, asi como la configuracion del

escenario del problema tipo seleccionado para probar estas variantes.
3.1 Algoritmos implementados

El proceso de experimentacion que corresponde a esta investigacion exigio la
implementacion de las propuestas PSO-multi-enjambre seleccionadas a partir de
la informacién encontrada en la bibliografia existente. Sin embargo, no fue
posible la implementacién de todas las variantes encontradas por no contarse

con la informacion necesaria y suficiente para su correcta implementacion. Esto
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dificulta la obtencién de resultados comparables a los que muestra la bibliografia
donde fueron propuestos estos algoritmos.

Los algoritmos escogidos se muestran jerarquicamente en la figura 3.1 para una
mejor comprension de la evolucion y surgimiento de las variantes multi-enjambre
de PSO.

Como primer eslabon de esta jerarquia de clases se implementd el algoritmo
mPSO. Este algoritmo no existe de manera explicita en alguna bibliografia, pero
fue implementado con el objetivo de realizar una jerarquia apropiada entre las
variantes. mPSO incluye la mayoria de los parametros y funcionalidades que
caracteriza al enfoque Blackwell-Branke, explicado en el capitulo anterior. Esta
propuesta tiene asociados los siguientes parametros, que heredaran las demas

clases:

= Ndmero de particulas: cantidad de particulas asociadas a un enjambre.

= Nudmero de enjambres: cantidad de enjambres que tiene la poblacion.

* Radio de exclusion (7,,): distancia entre los enjambres que optan por
un mismo optimo.

= Radio de convergencia(7,,,,,): limite inferior de la distancia maxima entre

las particulas de un enjambre.

A modo de resumen las funcionalidades que se observan en la figura 3.1, una

vez inicializado el algoritmo iteran a través de un ciclo principal de 5 fases:

= Prueba para la convergencia

= Prueba para la exclusion

= Prueba para el cambio de la funcién
= Actualizacién de la particula

= Actualizacion del atractor

34



EXPERIMENTACION

Ademas de las funcionalidades heredadas de mPSO, el algoritmo mQSO [59]
incluye el uso de particulas quantum e introduce un nuevo pardmetro r.,,q4.- ES
por eso que se implementd la clase QParticle, la cual hereda de la clase
Particle como se muestra en el Anexo 5. Cada QParticle actualiza su posicion

segun la siguiente expresion:

fni € Bn (Tcloud) ©))

Es decir, toma una posicién aleatoria dentro de la hiperesfera B,, que tiene un

radio T¢joud-

Por otro lado, las variantes mPSO-CPT y mQSO-CPT constituyen adaptaciones
de mPSO y mQSO respectivamente. Ambas incluyen un operador denominado
CPT’, el cual se encarga de controlar las trayectorias de las particulas con un
deterioro en la busqueda de nuevas soluciones [63]. El seudocodigo de este

algoritmo se puede ver en el Anexo 2.

’ Control Particle Trajectories
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mPSO

#swarms : Vector<Swarm=>
#numSwarms : int
#numParticles ; int
~antiConv : boolean = false
#rExcl ; double = 30
#rConv : double =40

+mPSO(numSwarms ; Integer, cantParticles ; In.,,

+init() : void
QParticle #evaluate Particle(p : algorithms.pso.Particle) : v...
~_rCloud ; double +Run() : void
~moveAsNeutral : boolean = false #TestAntiConvergence() : void
+QParticle(id : int, s : algorithms.pso.... #hasConverged(s : algorithms.pso.Swarm) : boo.,
+Move() ; void #TestExclusion() : void

#TestChange() : void
#InitSwarm(s : algorithms.pso.Swarm) : void

mQso
#numQParticles : int
#_rCloud : double = 1.0

+mQSO(cantSwarms : Integer, cantParticl...
#InitSwarm(s : algorithms.pso.Swarm) : void
+Run() : void

T

mPSOCPT

~_maxFailures : int

+mPSOCPT (cantSwarms : Integer, cantParti...
+evaluateParticle(p : algorithms .pso.Particle) ...
-RelnitParticle(p : algorithms.pso.Particle) : v...
+Run() : void

mQSOCPT

~_maxFailures : int

+Run() : void

+evaluateParticle(p : algorithms.pso.Particle) : void
+MoveAsQPart(p : algorithms.pso.Particle) : void
~RelnitParticle(p : algorithms.pso.Particle) : void

+mQSOCPT(cantSwarms : Integer, cantParticles : Integer, nu...

Figura 3-1Diagrama de clases

La dinamica de los modelos multi-enjambres presentados es regida por tres

parametros Texcl, Teony Y @ O Teioud » 10S cuales se derivan de los principios
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mencionados en la seccidén 2.3, exclusién, anticonvergencia y la inclusion de

particulas quantum para preservar la diversidad del algoritmo.
3.2 Técnicas estadisticas y herramientas utilizadas.

Para clasificar, calcular, y analizar los datos obtenidos en los experimentos de
manera sistematica, se utilizaron un conjunto de procedimientos conocidos como
pruebas estadisticas. Particularmente se utilizaron pruebas paramétricas, las
cuales asumen una distribucién normal en los datos, caracteristica presente en

las simulaciones llevadas a cabo en los experimentos.
3.2.1 Herramientas empleadas para la implementacion y analisis

Las implementaciones de los algoritmos multi-enjambre se realizé utilizando la
tecnologia Java, de la compafia Sun Microsystem [64], por ser un lenguaje de
desarrollo de propoésito general valido para realizar todo tipo de aplicaciones
profesionales y una de sus principales caracteristicas es que es utilizado para el
desarrollo de una gran cantidad de proyectos, muchos de ellos open source, lo
cual lo convierte en un lenguaje muy amplio y con una cantidad de librerias que
permite realizar las operaciones mas disimiles. Para usar esta tecnologia se

empleo el IDE NetBeans en su version 6.0[65].

Para asistir la implementacion y obtencion de resultados de los algoritmos frente
a los PDO seleccionados, se utilizo la aplicacion DynOptLab[66]. Este software
brinda la posibilidad de automatizar los experimentos a través de la extension de

un framework y una interfaz visual bastante sencilla, ver Anexo 3.

A los resultados obtenidos por DynOptLab se les realizaron las pruebas
estadisticas correspondientes con la ayuda del paguete SPSS en su version
15.0 (Anexo 4).

37



EXPERIMENTACION

3.3 Aspectos generales de los experimentos

Cada algoritmo mencionado en la seccion anterior se prob6 para diferentes
instancias del movimiento de picos (MPB), debido a su particularidad de ser un
problema altamente parametrizable, el cual no sélo permite configurar sus
parametros, sino que el poder experimentar con un subconjunto de problemas
(es decir, diferentes instancias del mismo) permite simular problemas del mundo

real y encontrar diferencias significativas entre el rendimiento de los algoritmos.

Los parametros estandares establecidos en el problema se resumen en la Tabla
3-1, los cuales pertenecen al escenario 2 para facilitar la comparacion con los

resultados obtenidos en otros trabajos.

Parametros Configuracion
Picos (p) 10
Dimensiones (d) 5

Altura de los picos (Hi) €[30.0, 70.0]
Ancho de los picos (Wi) €1, 12]
Evaluaciones entre cambios (Ae) | 5000
Severidad de los cambios (s) 1.0
Coeficiente de correlacion (A) 0.0

Tabla 3-1. Parametros escenario 2 Movimiento de Picos (MPB).

Los experimentos se organizaron por cada problema tipo, con énfasis en los

siguientes aspectos:

Efecto de variar la configuracion multi-enjambre.
Efecto de variar la severidad de cambio (s).
Efecto de variar el nimero de picos (p).

Efecto de variar la frecuencia de cambio (Ae).
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Por cada algoritmo se realizaron 50 corridas con semillas aleatorias diferentes
tanto para éste como para el problema tipo correspondiente. Ademas se
seleccion6 como medida para evaluar la eficiencia de cada algoritmo el error

fuera de linea (error offline), explicado en la seccion 1.2.

En cuanto a la condicién de terminacién para cada experimento, se asume que
el nimero de cambio es igual a 100, (lo que indica que el numero de
evaluaciones es igual a la frecuencia de cambio por el nimero de cambio). Por
ejemplo, si Ae= 5000 entonces habrian 500 000 evaluaciones de la funcion

objetivo.

La metodologia seguida en los experimentos desarrollados es la que se muestra

en la figura siguiente.

ANOVA

Dif. o ——
No Si

PRUEBA HOM.VAR

s[ T e

Tamhane Bonferroni

Figura 3-2Metodologia para el anélisis estadistico

Como se muestra en el esquema anterior, primeramente se realizara un analisis
de varianza (ANOVA) simple para detectar diferencias en el grupo de manera
general. En caso de que existan estas diferencias, se aplicara una prueba de
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homogeneidad de varianza que permita seleccionar la prueba post hoc
correspondiente: Bonferroni para varianzas iguales y Tamhane para varianzas

diferentes.
Para establecer la comparacion se consideraron cuatro niveles de significacion:

1. significativo, un resultado de significacion menor que 0.05 y mayor que
0.01

2. altamente significativa, una significacién menor que 0.01
medianamente significativo, un resultado menor que 0.1 y mayor que 0.05

4. no significativo, un resultado mayor que 0.1
3.4 Experimentos

A continuacion se describiran los experimentos desarrollados, con énfasis en los

resultados obtenidos.
3.4.1 Efecto de variar la configuracién multi-enjambre.

El primer experimento analiza el efecto que tiene variar la configuracion
poblacional en el rendimiento de los algoritmos. De esta manera, quedara
establecida la configuracion mas idonea que servira de base en el resto de los

experimentos.

Téngase en cuenta que estas configuraciones tienen la forma M(N + N7), donde
M es la cantidad de enjambres, N cantidad de particulas neutrales (PSO clasico),
y N9 cantidad de particulas quantum. Para los algoritmos que no tengan
enjambres atomicos esta configuracion significara M enjambres con N +

N7 particulas neutrales.

El tamafio total de la poblacion N,,, (numero total de particulas) fue fijado para

100 particulas, de las cuales se pueden probar diferentes configuraciones. Asi
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mismo el nimero de enjambres M esta en el rango de [1,100], sin embargo
nétese como al usar un enjambre se pierde el concepto de multipoblacion,
debido a que una sola particula no puede intercambiar informacion a través de la
actualizacion del (gbest), por lo que las configuraciones a probar varian de
2 — 50 enjambres. Particularmente para la configuracion 14(4 + 3) se utilizaron

solamente 98 particulas.

La Tabla 3-2 muestra la media del error fuera de linea y la desviacidn estandar
de los algoritmos propuestos, para las 11 configuraciones probadas.

Poblacién mPSO mQSO | mPSO-CPT | mQSO-CPT
2(25+25) | 7,32(1,66) | 7,19(2,04) | 7,02(1,59) | 6,33(2,06)
3(17+16) | 5,89(1,81) |5,21(1,24) | 5,41(1,30 | 4,27(1,40)
4(13+12) | 4,77(1,29) | 4,15(1,09) | 4,27(0,88) | 3,25(1,05)
5(10+10) | 4,47(1,50) | 3,36(0,97) | 3,74(0,91) | 2,60(0,69)
10(10+0) | 4,41(1,50) | 4,10(1,50) | 2,98(0,63) | 2,82(0,63)
10(0+10) | 4,41(1,50) |2,69(0,37) | 2,98(0,63) | 2,68(0,36)

10(5+5) | 4,41(1,50) | 2,35(0,97) | 2,98(0,91) | 1,84(0,69)
14(4+3) | 5,02(1,81) | 2,57(0,48) | 3,30(0,68) | 2,27(0,42)
20(3+2) | 6,73(1,76) | 3,04(0,47) | 4,30(0,79) | 2,74(0,39)
25(2+2) | 9,50(2,32) | 3,36(0,50) | 5,82(0,98) | 3,15 (0,46)
50(1+1) | 16,88(3,60) | 4,91(0,73) | 15,27(2,69) | 4,75 (0,64)

Tabla 3-2. 11 Configuraciones posibles de la poblacién.

A continuacion se describe el comportamiento para algunas configuraciones que
no reflejaron los mejores resultados, pero son necesarias para establecer las
comparaciones. Para ello se tomé como referencia los valores mostrados

anteriormente en la tabla 3-3.

La aplicacion de un analisis de varianza (ANOVA) a los valores obtenidos en la
ejecucion de los algoritmos para la configuracion M = 50(1 + 1) arroj6 que
existen diferencias altamente significativas (p = 0.00) entre las medias del
grupo, por lo que se utilizé una prueba de homogeneidad de varianzas que

mostré diferencias altamente significativas (p < 0.01). Se considerd entonces
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aplicar un test de Tamhane para varianzas diferentes que indicé que no existen
diferencias entre mPSO y mPSO-CPT, asi como entre mQSO y mQSO-CPT. No
obstante si existe una diferencia grande entre estos pares .Ademas se aprecia
un valor del error bajo (4.88) para las variantes que usan quantum mientras que
las que utilizan solamente particulas neutrales presentan el error fuera de linea
muy alto (16.07).

Especialmente la configuracién 50(1 + 1), estd constituida de enjambres muy
pequefios de tan solo 2 particulas cada uno, lo que provoca un rendimiento
bastante malo debido a la falta de diversidad dentro del enjambre. Resulta muy
interesante observar en la figura 3-2 como las variantes mQSO y mQSO-CPT
pueden alcanzar un valor mas bajo que el obtenido en M =2(25+25) yM =
3(17 + 16).

Para M = 2(25 + 25) ANOVA mostré que existen diferencias significativas en el
grupo (p =0.039), por lo que se aplico la prueba de Homogeneidad de
varianzas que arroj6 una diferencia medianamente significativa (p = 0.083)y
entonces se empled Bonferroni .Este test sélo mostré discrepancias entre mPSO

con un error superior al de mQSO-CPT.

A diferencia de la configuracion anterior ANOVA demostré que existen
diferencias altamente significativas (p = 0.00) en el grupo para M = 3(17 + 16).
Entonces la prueba de homogeneidad de varianzas aplicada no mostro
diferencias (p = 0.29).Por lo que se us6 Bonferroni que sélo presenté diferencias
entre mQSO-CPT con respecto a los demas algoritmos por tener el error mas
bajo (Anexo 6). De manera similar se analizo la configuracion para M = 4(13 +
12) hasta justificar el empleo de Bonferroni. Este analisis arrojo que las
diferencias en esta configuracion se aprecian en mQSO-CPT con respecto a las

demas variantes al presentar el error mas pequefio.
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Semejante a los andlisis anteriores también existen diferencias en el grupo con
la configuracion M = 5(10 + 10).En este caso se emple6 un test de Tamhane
debido a la existencia de diferencias altamente significativas en la prueba de
homogeneidad de varianzas (p = 0.00) , el cual sefial6 que mPSO con un error
elevado difiere de las demas propuestas, de la misma manera que lo hace

MQSO-CPT pero con el error mas bajo.

Entre las configuraciones con alrededor de 20 enjambres se escogio M = 25(2 +
2), que con un desempefio parecido a la de M = 50(1 + 1) presenta diferencias
altamente significativas en el grupo. Con esta poblacion nuevamente mQSO-
CPT difiere por tener un error minimo con respecto a los demas algoritmos,

mientras mMPSO conserva el error mas grande.

Por otro lado, en la Figura 3-3 puede apreciarse que las configuraciones con
mejores resultados son M =10(5+5),M =10(0+10),M =10(10+0)y

M = 14(4 + 3) por mostrar en todos los caso el error mas bajo.

El analisis ANOVA y la prueba de homogeneidad de varianzas a la combinacion
M = 10(0 + 10), constituida solamente por particulas quantum, infiri0 que
existen diferencias altamente significativas( p = 0.00) en el grupo y las varianzas
respectivamente. Esto permitié utilizar Tamhane y encontrar diferencias
significativas entre mPSO con un error superior a las demas variantes, mientras

gue las que incluyen el operador CPT y quantum tienen un error mas bajo.

La configuracion anterior tiene mejores resultados que M = 10(10+ 0),
compuestas solamente por particulas neutrales. Sin embargo el rendimiento es
superior si se utiliza una combinacion de M = 10(5 + 5).Esto se debe a que las
particulas quantum ayudan a seguir los cambios, pero solamente las neutrales
pueden converger y desarrollar rdpidamente una buena solucion, es decir el
equilibrio entre particulas neutrales y quantum preserva la diversidad y garantiza

la convergencia.
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Por eso se establece la distribucion de 10 enjambres M = 10(5+5) como la

Optima para usarse en los experimentos que se desarrollan a continuacion.

Configuracion Multi-Enjambre

18,00

16,00 ——2(25+25)

J/

\ -=-3(17+16)

14,00
\ - 4(13+12)

——5(10+10)

[y
(o]
g

Media Error fuera de linea

\ ©-10{0+10)
8,00 N
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“‘xi ——25(2+2)
2,00 —e
—-=-50{1+1)
0,00
mPs0 maso mPs0-CPT mas0-CPT

Algoritmos

Figura 3-3. Variacién del error fuera de linea para diferentes configuraciones de la
poblacién.
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3.4.2 Efecto de variar la severidad de cambio (s).

El objetivo de este estudio es observar como varia el error fuera de linea de
estas propuestas multi-enjambres a medida que aumenta el valor de la
severidad del cambio (s) del PDO .Para ello se establecié r.,,q =S , cOMO
valores de s {0.0,0.5,1.0,2.0,3.0,4.0,5.0} y se escogié como configuracion de la
poblacion M = 10(5+5), por lo explicado en el experimento anterior. Las
medias obtenidas se pueden ver en la Tabla 3-2, las cuales son la base del

siguiente analisis.

S mPSO mQSO mPSO-CPT mQSO-CPT
10(5+5) 10(5+5) 10(5+5) 10(5+5)
0.0 2.82(1.41) 1.05(0.43) 0.85(0.55) 0.43(0.31)
0.5 3.61(1.48) 2.02(0.44) 1.98(0.51) 1.62(0.36)
1.0 4.41(1.50) 2.35(0.44) 2.98(0.63) 1.84(0.40)
2.0 5.96(1.72) 2.85(0.48) 4.74(0.88) 2.38(0.44)
3.0 7.54(1.93) 3.40(0.60) 6.32(1.15) 2.87(0.48)
4.0 9.16(2.19) 3.89(0.72) 7.81(1.34) 3.39(0.51)
5.0 10.67(2.38) 4.34(0.68) 9.07(1.66) 3.96(0.68)

Tabla 3-3. Error fuera de linea para diferentes valores de S (severidad del cambio).

Para el analisis de las muestras se procedioé de la misma manera que el primer
experimento. En este caso el andlisis Anova y la prueba de homogeneidad de
varianzas arrojaron diferencias altamente significativas (p = 0.00) para todos los
valores de s.Por lo que se utilizé un test de Tamhane en las 7 combinaciones

establecidas.

Para valores como s =0 el error de los algoritmos alcanza los valores mas
bajos. Particularmente en este caso el error mas pequefio lo tienen los
algoritmos que incluyen el operador CPT, principalmente la variante mQSO-
CPT. Sin embargo el valor de mQSO para s =0 difiere muy poco de las
propuestas que incluyen CPT, mientras mPSO se mantiene al margen con un

error superior como se observa la figura 3-3.

45



EXPERIMENTACION

A medida que se incrementa el valor de s, el error aumenta para todos los
algoritmos propuestos. Pero lo mas interesante resulta que hasta s <1 no se
hallaban diferencias notables entre mQSO, mPSO-CPT y mQSO-CPT. Sin
embargo para s > 1, mPSO-CPT incrementa su error y establece diferencias
notables con mQSO y mQSO-CPT. El error en estas variantes que incluyen
particulas quantum se mantiene por debajo de las demas y muy similar entre
ellas. Aunque mPSO-CPT aumenté mucho el valor de su error y se acerca

bastante a mPSO, este Ultimo se mantiene con el error mas alto.

A modo de resumen podemos decir que para las variantes mQSO y mQSO-CPT
el error se mantuvo estable y con buenos resultados, mientras que mPSO-CPT

so6lo obtuvo efectos deseables para valores de severidad muy baja.

Severidad del Cambio
12,00

10,00

8,00 ——0.0

—a—05

\ \ 1,0
400 = /\\ jig
\\‘ 50

mPSO mQSsO mPSOCPT mQSOCPT

6,00

Error fuera de linea

0,00

Algoritmos

Figura 3-4. Comportamiento de la severidad del cambio

3.4.3 Efecto de variar el numero de 6ptimos (p).

Variar el numero de éptimos es un experimento que permite investigar cuanto

escala con el numero de picos las propuestas analizadas en este trabajo.
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También se toma en cuenta si la idea de la anti-convergencia es relevante

solamente cuando existen mas picos que enjambres.

El nimero de Optimos es variado entre 1 y 200 para la configuracion M =
10(5+5) y las pruebas se ejecutan activando el operador de la anti-

convergencia para p > 10.

Optimos mPSO mQSO mPSO-CPT mQSO-CPT
1 5.92(4.83) 3.39(0.92) 4.57(1.27) 2.87(0.79)
2 6.69(6.71) 2.82(0.78) 3.96(1.21) 2.37(0.65)
5 4.46(1.97) 2.38(0.54) 3.32(0.83) 2.00(0.37)
7 4.18(1.41) 2.25(0.51) 3.07(0.77) 1.81(0.37)
10 4.41(1.50) 2.35(0.44) 2.98(0.63) 1.84(0.40)

20 4.03(0.84) 2.89(0.45) 3.39(0.54) 2.42(0.38)
30 4.03(0.76) 3.14(0.60) 3.51(0.52) 2.56(4.44)
40 3.86(0.66) 3.21(0.39) 3.54(0.53) 2.66(0.35)
50 3.76(0.49) 3.33(0.46) 3.46(0.46) 2.60(0.33)
70 3.55(0.35) 2.49(0.16) 6.88(0.33) 2.58(0.17)
85 3.53(0.30) 2.63(0.16) 7.18(0.46) 2.59(0.15)
90 3.40(0.36) 2.35(0.15) 7.03(0.42) 2.37(0.12)
100 3.60(0.36) 2.63(0.20) 7.48(0.39) 2.68(0.15)
200 3.43(0.30) 2.54(0.15) 6.10(0.30) 2.43(0.12)

Tabla 3-4 Error fuera de linea para diferentes valores de p (cantidad de 6ptimos).

Anéalogo a los experimentos ya realizados, en este caso ANOVA también mostro
diferencias altamente significativas (p = 0.00) entre todos los algoritmos para las
combinaciones mencionadas. Por lo que se aplicé una prueba de homogeneidad
de varianzas que indico la misma significacién y por ello se empled el test de
Tamhane.

Para problemas de 1 a 5 Optimos el error fuera de linea alcanza valores
elevados para mPSO, mientras que mPSO-CPT, mQSO y mQSO-CPT
presentan un error mas bajo segun el orden que son mencionados.

Semejante al comportamiento anterior si el numero de O6ptimos queda

establecido entre 7 y 10 mPSO conserva el error por encima de las demas
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variantes. Estas combinaciones se pueden considerar las mas éptimas ya que
MPSO-CPT, mQSO y mQSO-CPT presentan el error mas bajo de todas las
combinaciones probadas, sobre todo mQSO-CPT con (1.81) y (1.84) en cada
combinacién respectivamente.

Por otro lado si se varia el nimero de Optimos en un rango [20 — 50] el
desempefio de cada algoritmo es muy similar por combinacion, aunque entre los
exponentes si existen diferencias. Obsérvese en la figura 3-5 como mQSO-CPT
con un error bastante aceptable es inferior a mQSO y mPSO-CPT, los cuales no
presentan mucha diferencia entre ellos, mientras mPSO continta con un error
elevado. Téngase en cuenta que para estas combinaciones y las que siguen se
establece el principio de la anticonvergencia.

Si las combinaciones establecidas son p = {70,8590,100y200}, resulta
interesante observar en la figura 3-5, aunque soOlo aparezcan las mas
representativas, como ocurren cambios en todos los exponentes. Notese como
en este caso mMPSO-CPT aumenta considerablemente el error fuera de linea
para obtener el valor mas alto durante el experimento (7.48). Sin embargo
mPSO y mQSO disminuyen el valor del error, éste ultimo incluso con un error
menor al de mQSO-CPT para p = {70,90 y 100}, el cual increment6 el valor de
su error después de haber permanecido como Optimo en las configuraciones

anteriores.
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Cantidad de Optimos
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Figura 3-5 Variacion de la cantidad de 6ptimos

3.4.4 Efecto de variar la frecuencia de cambio (Ae).

Este experimento permite analizar a través de las muestras obtenidas (error
fuera de linea), la velocidad de respuesta de los algoritmos a medida que
aumenta la frecuencia de cambio Ae. Los valores de Ae establecidos para el
experimento son: {500,1000,2000,5000,7000,10000},lo cual indica que los

optimos del problema cambiaran cuando hayan pasado Ae iteraciones.

Para cada combinacién de Ae se realizaron 50 ejecuciones y en cada una de
ellas se consideraron 100 cambios, por tanto el valor de iteraciones que
determina el criterio de parada es Ae x 100 .El promedio de los datos para cada

configuracion de Ae se muestra en la Tabla 3-2.

Evaluaciones(Ae) mPSO mPSO-CPT mQSO mQSO-CPT
500 20,05(5,79) | 10,82(1,82) | 8, 58(1,04) | 7,06(0,97)
1000 11,28(2,75) | 5,41(0,67) | 6,39(1,12) | 4,46(0,62)
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Evaluaciones(Ae) mPSO mPSO-CPT | mQSO mQSO-CPT
2000 6,95(2,19) | 3,71(0,58) | 4,35(0,83) | 3,1(0,51)
5000 4,41(1.50) | 2,35(0.63) | 2,98(0.44) | 1,84(0.40)
7000 3,92(1.40) | 2,03(0.58) | 2,67(0.47) | 1,46(0.33)
10000 7,32(1.66) | 1,59(0.55) | 2,41(0.38) | 1,14(0.28)

Tabla 3-5. Variacion de la frecuencia de cambio. (NUmero de evaluaciones).

Analogo a los experimentos anteriores se efectué un analisis ANOVA con
diferencias altamente significativas (p = 0.00) en el grupo (Anexo 7). Entonces
se aplicé la prueba de homogeneidad de varianzas que indic6 el uso de

Tamhane. Este andlisis se hizo extensivo a todas las combinaciones.

La aplicacion de Tamhane mostro las diferencias mas considerables para
Ae = 500 .Noétese en la Figura 3-6 como el valor del error fuera de linea es
diferente entre todos los algoritmos y mucho mas alto con respecto a las demas
configuraciones. Si se ordenaran las variantes por un descenso en su
rendimiento, quedaria de la siguiente manera: primero mPSO con el error mas
elevado de todas las combinaciones (20.05), le seguiria mPSO-CPT (10.82) y

por ultimo mQSO y mQSO-CPT con un margen de diferencia menor.

Para un periodo de cambio entre 1000 y 2000, los algoritmos tienen
comportamientos similares. En ambos casos mPSO y mQSO presentan el error
mas alto, sobre todo mPSO para Ae = 1000.Sin embargo las variantes que
incluyen el operador CPT comienzan a disminuir su error con muy poca

diferencia entre ellas.

Aunque Tamhane indico diferencias entre todas las variantes, resulta interesante
como para valores mayores de Ae, mQSO y mQSO-CPT presentan un error muy
semejante, ejemplo de ello es para Ae > 5000. Notese como para Ae = 5000 y
Ae = 7000 mPSO y mPSO-CPT alcanzan un error mas bajo, pese a que este
valor se mantenga inferior con respecto las variantes que incluyen particulas
guantum. Para Ae = 10000, mQSO, mPSO-CPT y mQSO-CPT revelan el error
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mas bajo del experimento, sin embargo mPSO presenta un error superior al que

obtuvo para Ae = 2000.

Frecuencia de cambio
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Figura 3-6. Variaciéon de la frecuencia de cambio

3.5 Conclusiones

Al finalizar este capitulo, es posible apreciar que las técnicas estadisticas y
herramientas utilizadas fueron bastante eficaces en la realizacion de los
experimentos planificados. Por su parte, los experimentos seleccionados
permitieron estudiar los aspectos mas importantes para un algoritmo de
optimizacion dinamica, a saber, configuracién poblacional, adaptacion frente a
diferentes severidades, frecuencias y cantidad de o6ptimos. A su vez, los
resultados obtenidos en este capitulo serviran de fundamentos para la obtencion

de una guia de aplicacibn, como se detallara a continuacion.
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CAPITULO 4.
Guia de aplicacion

En este capitulo se expone una guia de aplicacion basada en los experimentos
realizados anteriormente, situando al algoritmo mas apropiado para usar, segun
la necesidad del problema y restricciones del mismo. Estas propuestas estan
desglosadas segun los aspectos tratados en cada experimento. Ademas se

realiza la valoracion de sostenibilidad que corresponde a esta investigacion.
4.1 Guiade aplicacion

Atendiendo a los resultados obtenidos acerca del desempefio de los algoritmos y
las variadas problematicas que pudieran presentarse, asi como las restricciones
gue dieran origen a un determinado problema se propone esta guia de

aplicacion.
4.1.1 Severidad

Los resultados alcanzados muestran que para ambientes estaticoss = 0, los
algoritmos tienen un buen rendimiento, lo que indica que las técnicas
preservadoras de la diversidad no son desfavorables en contextos estaticos. Sin
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embargo, cuando s se incrementa, la habilidad de los algoritmos para encontrar
al nuevo 6ptimo después del cambio se degrada. Esto se debe a que la distancia
entre el 6ptimo viejo y el nuevo aumenta. Particularmente, este requerimiento
constituye una problematica a enfrentar en investigaciones posteriores, ya que
hasta ahora, los algoritmos prefijan pardmetros en dependencia de las
caracteristicas del problema, lo cual atenta contra su robustez. En este trabajo,
el parametro r.,,4 €S un ejemplo de esta situacion (los mejores resultados se

obtienen cuando 1.4 = S).

Basado en los experimentos anteriores, es posible observar entonces que tanto
mMQSO como mQSO-CPT presentan los mejores resultados. Esto se debe a que

ambos incluyen particulas quantum como estrategia para seguir a los 6ptimos.

En situaciones donde la diferencia que existe entre ambos algoritmos no sea un
problema y se busque rapidez en el proceso de optimizacién, se propone el uso

de mQSO, ya que posee una complejidad computacional menor.
4.1.2 Cantidad de 6ptimos

Basado en los experimentos ya realizados se puede apreciar que el nimero de
enjambres debe igualar el nimero de picos (M = P), ya que si se incrementa el
namero de enjambres mas alla de diez se reduce el rendimiento. Esto se debe a
gue los enjambres adicionales inevitablemente escalan alrededor de los picos

ocupados y solamente pueden ser reiniciados por exclusion.

Los valores obtenidos en la experimentacidn muestran un buen desempefio de
los algoritmos que utilizan quantum para ambientes donde s6lo hay modificacion

de 1 6ptimo.

Sin embargo cuando el nimero de éptimos se incrementa, dos aspectos del
problema cambian: el problema llega a ser mas dificil, debido a que cada vez se
dificulta seguir el movimiento de tantos O6ptimos. Por otro lado para las
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soluciones estandar el error se reduce, debido a que la funcion del MPB alcanza

el valor maximo para todos los 6ptimos.

Parece ser que el enfoque multi-enjambre realiza el mejor desempefio cuando el
namero de 6ptimo es igual o ligeramente mas pequefio que el niumero de
enjambres, con y sin la anti-convergencia. Esto coincide con la percepcion de

asociar un enjambre con cada 6ptimo

Cuando la modalidad del ambiente aumenta, la anti-convergencia ofrece una
ventaja en aumento significante. De ahi que mQSO exhiba un mejor rendimiento

cuando se incrementa el nimero de 6ptimos.

A modo de resumen podemos decir entonces que tanto mQSO y mQSO-CPT
ofrecen buenos resultados para situaciones donde haya un incremento del

namero de Optimos.
4.1.3 Frecuenciade cambio

Por los resultados alcanzados en los experimentos anteriores se puede afirmar
gue a medida que Ae aumenta, las posibilidades de encontrar el optimo son
mayores. Esto se debe a que existen mas evaluaciones disponibles, sin
embargo para valores pequefios Ae sucede lo contrario. Esto demuestra la
superioridad de la variante mPSO-CPT, ya que la misma aprovecha al maximo
las evaluaciones disponibles cuando se obtiene una ventana de tiempo mayor

donde el problema se comporta estacionario.

El desempefio de los algoritmos es mejor para los valores de Ae mas altos,
principalmente las variantes mQSO y mQSO-CPT. Sin embargo se puede

apreciar un comportamiento similar ara Ae = 5000 , en ambos casos.
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4.2 Valoracion de sostenibilidad.

En esta nueva era de la informacion la sociedad esta estrechamente relacionada
con el mundo de la informatica, debido a su contribucién para con la misma en la
extension de la cultura, la educacion de las personas y el incremento del nivel de
vida, ademas de proyectarse hacia la asimilacion de la informacién con una

forma muy amena.

Son estos los principios fundamentales que conlleven a que las investigaciones
gue se desarrollen en torno a la informética tengan su principal repercusion en lo

administrativo, socio-humanista, ambiental y tecnoldgico.

Sin estar exento de ello, el trabajo aqui presentado provoca un impacto que se
hace notar en cada una de estas dimensiones. Distintamente a otros trabajos
realizados, se hace constar que el desarrollo de esta investigacion no genera
ingresos directos, en la panoramica administrativa. El aporte econdmico se
desprende del evidente fin social, industrial y econémico de la Optimizacion con
Enjambre de Particulas en ambientes dinamicos. Optimizar es encontrar la(s)
mejor(es) alternativa(s) entre varias que brinde resultados Optimos. En ese
sentido, todo proceso que se optimice conlleva a un ahorro de recursos y
resultados superiores, lo cual deviene en logros para los proyectos que apliquen
técnicas de esta naturaleza. En consecuencia se puede afirmar que repercute
positivamente en la economia de las industrias y demas propdésitos sociales que

recurran al uso de la misma.

La guia que se obtiene como resultado de esta investigacion, es de gran utilidad
para el trabajo a desarrollar por futuras aplicaciones que necesiten de algunos
de estos algoritmos en problemas mas actuales como por ejemplo: el ajuste
automatico de parametros en algun proceso industrial, la mejor planificacion de
un horario en un determinado periodo, o en la tecnologia para predecir el

comportamiento de determinados factores. Igualmente contribuye a facilitar el
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trabajo experimental en el uso de los algoritmos multi-enjambres para la
resolucién de los PDO para los cuales no fueron creados originalmente, lo que
significa un ahorro de tiempo de investigacion y la cantidad de horas-maquina en
el desarrollo de una aplicacion, con lo cual se reducen los egresos por razones

de electricidad y apoya el proceso de seleccién de los algoritmos a utilizar.

Durante el trabajo de investigacion realizado no se incurrié en gastos
significativos: cuenta Unicamente el consumo eléctrico de la computadora
utilizada y la iluminacion requerida para ello. Puesto que la herramienta de
programacién empleada, NetBeans 6.5, se rige por los principios del software

libre.

En el aspecto socio-humanista el primer punto de referencia lo constituye su
contribucion a que estudiantes y profesores amplien sus conocimientos
referentes a como se comportan los principales exponentes de las técnicas PSO
multi-enjambre frente a diferentes PDO. De esta forma se favorece el proceso
docente de ensefianza-aprendizaje de la disciplina Matematica Aplicada e

Inteligencia Artificial.

La investigacion se puede considerar una referencia palpable para la
experimentacion y mejor seleccion de técnicas basadas en PSO multi-enjambre
en ambientes dindmicos. Por lo que esta observacion alcanzaria beneficios en la
optimizacion de respuestas y como consecuencia la obtencidon de mejores
resultados en una situacion determinada, por ejemplo, la ganancia maxima, el

costo minimo, la satisfaccion de los usuarios, entre otros.

Este trabajo establece una base para futuras investigaciones, debido al apoyo
de una guia practica que no solo relaciona el trabajo experimental y estadistico
de los principales exponentes de PSO multi-enjambre en ambientes dinamicos,

sino que insiste también en el aporte y adaptabilidad de estas técnicas a
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diversas problematicas que presenten dinamismo e incertidumbre en su

solucién.

Si se observa este trabajo desde el punto de vista ambiental, el documento que
se presenta estd redactado de un modo simple y claro en la medida de lo
permisible. Se detallan las actividades experimentales realizadas y las
conclusiones a que se llego. El tipo y tamafio de letra empleados son correctos.
Todo ello con el fin de propiciar un entendimiento facil, dinAmico y con un
minimo de riesgos de estrés psicoldgico, con lo que preserva la higiene mental
de quien lo consulte. No provoca dafios directos sobre el medio ambiente. Solo
ocasiona gastos minimos de energia eléctrica para ser leido o impreso, asi

como en la iluminacion necesaria para esta actividad.

En el medio tecnoldgico se incluye este estudio en un area de investigacion
actual y de interés de la comunidad cientifica internacional. Ademas se sefiala
gue las conclusiones derivadas del mismo no demandan aumento de
prestaciones del hardware ni el software que actualmente se usan para el
desarrollo de aplicaciones que empleen técnicas PSO multi-enjambre para la

resolucion de problemas dinamicos.

Para consultar el documento solo se necesita una computadora con una
herramienta para visualizar texto y cualquier tipo de impresora en el caso que se
desee leer en formato duro. De igual forma, se cuenta con los medios

necesarios para su publicacién en Internet y servicios de ftp, etc.

A partir del andlisis realizado en las cuatro dimensiones se puede afirmar que
este estudio es sostenible en cada una de ellas, manteniendo su vigencia,

aplicabilidad y continuidad en el futuro.
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4.3 Conclusiones

Al finalizar este capitulo se puede concluir la guia de aplicacion obtenida refleja
el desempefio de los algoritmos PSO multi-enjambre segln las principales
caracteristicas de los PDO. Ademas, la presente investigacion resulta sostenible

a raiz de la valoracion de sostenibilidad desarrollada.
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Conclusiones generales

Con el desarrollo del trabajo propuesto, dedicado a facilitar el proceso de

seleccion y aplicacion de los algoritmos PSO Multi-enjambre existentes en

ambientes dinamicos, se ha dado cumplimiento al objetivo de esta investigacion,

pues como resultado se obtuvo una guia de aplicacién fundamentada por un

estudio experimental que compara y analiza el desempefio de los algoritmos

multi-enjambres para diferentes PDO, quedando de esta forma demostrada la

hipotesis enunciada en este documento. A continuacion se relacionan las

principales conclusiones a las que se arribaron:

A través del estudio realizado se encontraron muy pocos trabajos que
faciliten el proceso de seleccion y aplicacion de los exponentes existentes
de PSO multi-enjambre para diferentes PDO, por lo que se propuso como
solucion la elaboracion de la guia desarrollada soportada en un estudio
experimental.

Las técnicas estadisticas y herramientas utilizadas fueron eficaces en la
experimentacion de los exponentes seleccionados, los cuales permitieron
estudiar los aspectos mas significativos de los algoritmos de optimizacion
dinamica: configuracion poblacional, adaptacion frente a diferentes
severidades, frecuencias y cantidad de 6ptimos.

Los resultados obtenidos muestran claramente los beneficios de este
trabajo: demostrar que existen diferencias altamente significativas entre el
rendimiento de los algoritmos seleccionados para diferentes PDO.

Los experimentos realizados infieren que existe un mejor rendimiento de
manera general en los algoritmos que utilizan quantum con el operador
CPT, que para la propuesta mPSO, constituida solamente por particulas

neutrales.
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= Las técnicas preservadoras de la diversidad no son desfavorables para

aquellas instancias del problema donde no ocurran cambios.
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Recomendaciones

Una vez concluida esta investigacion se proponen las siguientes

recomendaciones:

» Hacer extensivo el estudio de metaheuristicas PSO hacia otros tipos de
problemas dinamicos que consideren en su solucibn mas de un objetivo
(multi-objetivos).

» Utilizar como referencia este trabajo para la seleccion y empleo de
técnicas de optimizacion con enjambre de particulas en posibles

problemas reales.
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ANEXOS

Anexos

ANEXO 1. ALGORITMO MULTI-ENJAMBRE.

Update swarm attractor.
//Cancel randomization

init[n| := FALSE
FOR EACH particle i of swarm »
IF (init|n] = TRUE) THEN
randomize particle
ELSE

//Update Particle
Apply equations (3)-(9) depending
on particle type.
//Update Attractor
Evaluate [(.7. ).
IF f(r,;) > fiy,.;) THEN
fni 1= Tni.
IF f(Fui) > fljlny) THEN
g i= T
//Randomization complete
init[n| := FALSE
UNTIL number of function evaluations

performed > imnar




ANEXOS

Update swarm attractor.
//Cancel randomization

init[n] := FALSE
FOR EACH particle ¢ of swarm n
IF (init[n] = TRUE) THEN
randomize particle
ELSE

//Update Particle
Apply equations (3)-(9) depending
on particle type.
//Update Attractor
Evaluate [f(7..).
IF f(7.;) > f(p..;) THEN
Pri 2= i s
IF fi{w:) > fljin,) THEN
foyg 1= Tui
/ /Randomization complete
init[n] := FALSE
UNTIL number of function evaluations

performed > mar
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ANEXO 2. ALGORITMO MPSO-CPT.

1: for each particle p in swarm s do
2:  Randomly initialize p.v, p.x = p.Xpbest
3: parnum_failures =0
4:  Update s.Xghest
5: end for
6: while (!End) do
7:  Test for Exclusion
8:  Test for Convergence
9:  Test for Change
10:  for each particle p in swarm s do
11: if p.num_failures = max_failures then
12: Update p with expressions 4) y 5)
13: else
14: Update p with expressions 2) v 3)
15: Evaluate p.x
16: Update p.xXphest
17: p.rnum_failures = 0
18: end if
19; Update s.Xghest
20:  end for
21: end while
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ANEXO 3. SOFTWARE PARA LA EXPERIMENTACION DE PROBLEMAS
DINAMICOS DYNOPTLAB.

DynOptLab 1.0

File Help

Problems || Algorithms | Experiment | Results || Graphics

Settings

Prablems:

Create my own pairs

mpeaks500 —

mpeaks_vI_0

mpeaks 2000 Add pair mpeaks500 - mQSO-CPFT
Delete pair

Runs: Seed: Changes:

Sa\re results |D:‘|,‘|I | | Browse... I Start Stop

Output
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ANEXO 4. PAQUETE SPSS 15.0 (ANALISIS ANOVA)

d:deltaE sav [Conjunto_de_datosT] - Editor de datos SP55
Archivo  Edicidn  Yer Datos  Transformar  analizar  Graficos Utilidades  Ventana 2

Eda Il v mbh #FEEBLEE % @0

12 algoritmo 1 ‘isible: 3 de 3

algoritmao Brror perfarmance war war war war war
1 11 1408430 51,79694
2 1 1056607 o6 22099
3 1 1155081 55,17655
4 1 908167 o7 79256
5 1 1212712 5501324
= 1 8 42045 59 01538
7 1 8.,700z9 57 82622
8 11 1039448 56 51805
9 11 1057308 56 8835
10 1 & B3266 55 2270
11 1 8p1215 588737 | & Rendimiento fuera de D§E;die:t333 o
12 1) 16,26403 45 267 fror e oe fine.
13 1) 1059244 05 9471
14 1 1820915 47 3851
15 1 1045220 55 4G9
16 1 1226893 53,4407 [—]
: ! Factor: Ayuda
17 1 1461334 22 222 E &)a‘-\lgmitmus [algoritn
18 1] 1086243 56,1945
;g :II 13;?212 2;;?;; [ Cantraztes ] [ Post hoc... ] [Dpcione&... ]
21 1 923754 57 16755
22 1 1005685 56 42714
23 11 1010513 55,29520
24 1 094756 o6 71491 _
W
1 %\Eﬁsia de dat1|:|5 %igtuasgg \fariabl5|325'3 l gl | (2]]

SPSS El procesador estd preparado
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ANEXO 5. CLASES IMPLEMENTADAS

Particle

Swarm

+_x : doublef]

+_v . double]
+_fitness : double
-_id o int

+_pBest - double[]
+_pBestFitness : double
+c1 : double =1.4960
+c2 : double = 1.4960
+whlax ; double=1.0
+whin : double = 0.01
+w  double = 0.7298
# _swarm : Swarm

+_particles : Vector=Particle=

-_numDimensions : int

+_gBest : double[]

+_gBestFitness : double = Double MEGATIVE_IMNF INITY
+_gWorstFitness : double = Double PO SITIVE_INF INITY
+_minCooard : double[

+_maxCoord © double[]

+_vmax : doublef]

+_numSwarmF ails . int=0

+_numsSwarmRelnit : int =10

+_radius . double=10

+randinit : java.utiL.Random

swanm =

+_numFailures: int=0

+randCognition : java.util Random

+_numRelnit 2 int= 1
+wG - double= 0

+randSocial : java.util. Random
+randRelnit : java utilRandom

+Particle(id : int, s Swarm)
+Particle(p : Particle)

+_relnit : boolean = false
+seed:int=1

+Compare(p . Paricle, isAMaxProblem : boolean) :int
+CompareF tnessifit : double, isAMaxProblem : boolean) ...
+CompareAtractorsip : Particle, isAMaxProblem: boolea...
+CompareAtractorsFit(fit: double, isAMaxProblem: bool...
+IpdatePBest(isAMaxProblem : boolean) : void

+get_jid{ : int

+Distance(p : Particle) : double

+EuclideanDistance(pos] : double [, pos2 : double ) td...
+Move] :void

+Relnit]) : void

+get_swarm() . Swarm

+updateWa( - woid

+SwarminumDimen :int, minCoord ; double, maxCoord : double)
+SwarminumDimen : int, numParticle © int, minCoord : double, m...
+Swarmis ;. Swarm)

#createRandomMumbers( : void

il ax () - void

+UpdateGlobalBestp : Paricle, isAMaxProblem : boolean) @ void
+UpdateGlobalBestChalp : Particle, isAMaxProblem : boolean) @ ...
+resetMemory(isAMaxProblem : boolean) : void

+clearParticles) : void

+addParticle(p : Particle) : void

+removeParticle(partind :int) : Particle

+Compare(s : Swarm, isAMaxProblem : boolean) : int

#TestAntiConvergence() : void

#TestExclusion() : void
#TestChange) : void
#Init Swarmis : Swarm) : void

#hasConverged(s: Swarm) : hoolean

A +CompareF itness(fit2 : double, isAMaxProblem: boolean) :int
+Distance(s : Swarm) - double
mpso
mPS0
#swarms : Vector=Swarm=
#FnumSwarms : int
#FnumParticles : int
~antiConv : boolean = false
- #reExcl : double = 30
S & bIQPartmle #rConv : double = 40
~_rCloud : double — - = - — - - -
~moveAsNeLtral - boalean = false +.r'n.|:'CISO(n.udewa|ms. Integer, cartParticles : Integer, rExcl : Double, rConv : ...
— = Ce— = +init]) : voi
+QF'a|‘t|cIe(|d_ cint, 51 Swarm, rCloud : do... #evaluateParticle(p - Particle) © void
+Movel) - void +Run( - void

[

mPSOCPT
~_maxF ailures : int
+mPS0OCPT(cantSwarms : Integer, cantParticles : |...
+evaluateParticle(p : Particle) : void
-RelnitParticle(p : Particle) : void
+Run() : void

maso

#FnumGParticles : int

#_rCloud : double=1.0

+mES0(cantSwarms : Integer, cantParticles : Integer, num...
EInitSwarm(s : Swarm) : void

+Run() : void

mQSOCPT

~_maxF ailures

int

+Run() : void

-RelnitParticle(p

+mASOCPT(cantSwarms : Integer, cantParticles : Integer, num&Parts : Integer. .

+evaluateParticle(p : Particle) @ void
+MoveAsQPart(p : Particle) : void

- Particle) : void

\!
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ANEXO 6. CONFIGURACION MULTI-ENJAMBRE PARA 4(13+12)

Comparaciones multiples. Variable dependiente: Error fuera de linea

gjgoritmos ,(&Jl)goritmos (DI-ITJ?enCIa de medas Error tipico Sig.
Limite inferior Ll’mite:‘ !_imi'Fe
superior inferior

Bonferroni | mPSO mQSO ,6162608(*) ,2185784 ,032
mPSO-CPT | ,5016926 ,2185784 ,137

mQSO-CPT | 1,5143101(*) ,2185784 ,000

mQSO mPSO -,6162608(*) ,2185784 ,032
mPSO-CPT | -,1145683 ,2185784 1,000

mQSO-CPT | ,8980493(*) ,2185784 ,000

mPSO-CPT | mPSO -,5016926 ,2185784 ,137
mQSO ,1145683 ,2185784 1,000

mQSO-CPT | 1,0126175(*) ,2185784 ,000

mQSO-CPT | mPSO -1,5143101(*) ,2185784 ,000
mQSO -,8980493(*) ,2185784 ,000

mPSO-CPT | -1,0126175(*) ,2185784 ,000

* La diferencia de medias es significativa al nivel .05.
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ANEXOS

ANEXO 7.

DIFERENCIAS SIGNIFICATIVAS ENTRE LA MEDIA DE LOS
ALGORITMOS PARA Ae =10000.

Comparaciones multiples

Variable dependiente: Error fuera de linea

Tamhane
() J) Diferencia de Error Si Intervalo de confianza al
Algoritmos Algoritmos medias (I-J) tipico g 95%
L . Limite Limite Limite Limite
Limite inferior . . . . . .

superior inferior superior inferior

mPSO mQSO 5,7246288(*) | ,2411861 ,000 5,066082 6,383175
mPSO-CPT | 4,9058137(*) | ,2475790 ,000 4,232122 5,579505

mQSO-CPT | 6,1730089(*) | ,2383836 ,000 5,520991 6,825027
mQSO mPSO -5,7246288(*) | ,2411861 ,000 -6,383175 -5,066082
mPSO-CPT | -,8188151(*) ,0952313 ,000 -1,075159 -,562471

mQSO-CPT | ,4483801(*) ,0678260 ,000 ,265931 ,630829
mPSO-CPT mPSO -4,9058137(*) | ,2475790 ,000 -5,579505 -4,232122
mQSO ,8188151(*) ,0952313 ,000 562471 1,075159
mQSO-CPT | 1,2671951(*) | ,0878920 ,000 1,029549 1,504841
mQSO-CPT mPSO -6,1730089(*) | ,2383836 ,000 -6,825027 -5,520991
mQSO -,4483801(*) ,0678260 ,000 -,630829 -,265931
mPSO-CPT | -1,2671951(*) | ,0878920 ,000 -1,504841 -1,029549

* La diferencia de medias es significativa al nivel .05.
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