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Implementacion de algoritmos Swarm
con Fines Didacticos

Resumen

Con este proyecto hemos querido proporcionar un conjunto de recursos tutiles
para la imparticién de un curso de Swarm Intelligence enfocado a la Particle Swarm
Optimization (PSO). Estos recursos constan de una aplicacion en NetLogo para poder
experimentar, ejecutar y visualizar los diferentes modelos de la PSO, un review de la
Swarm Intelligence profundizando en la PSO y una ontologia de PSO que incluye los
recursos bibliograficos necesarios para la investigacion y la escritura de articulos.
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Irakasteko Helburuarekin Egindako
Swarm Algoritmoen Inplementazioa

Laburpena

Proiektu honekin Particle Swarm Optimization-ean(PSO) zentraturiko Swam In-
telligence inguruko master mailako ikastaro bat emateko probetxugarri diren zenbait
baliabide eskaini nahi izan ditugu. Aipatutako baliabideak onako hauek dira: alde ba-
tetik, NetLogo-n programatutako aplikazio bat, PSO-ko modelo desberdinak bistaratu
eta hauekin zenbait esperimentu egin ahal izateko; beste aldetik, Swarm Intelligen-
ce inguruko review bat eta, azkenik, gai honi buruz ikertu eta artikuluak idazteko
beharrezkoak diren baliabide bibliografikoak dituen PSO-ko ontologia bat.

Giltza-Hitzak

bilaketa problemak; partikula-multzoen optimizazioa; pso ereduak; swarm adime-
na; txoriak






Implementation of Swarm Algorithms
with a Teaching Purpose

Abstract

With this project we have liked to provide some useful resources for giving a master
level course of Swarm Intelligence, focused on Particle Swarm Optimization(PSO).
This resources are: a NetLogo aplication for making experiments, executions and
visualize the different models of PSO, a review about Swarm Intelligence, also focused
on PSO and an ontology of PSO, which includes the necessary bibliographic resources
for the investigation and the writing of articles of this topic.

Keywords

birds; particle swarm optimization; pso models; search problems; swarm intelli-
gence
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Capitulo 1

Introduccion

Este documento presenta la Memoria del Proyecto de Fin de Carrera de Ingenieria
Informatica. A saber, Implementacion de Algoritmos de Inteligencia Swarm con Fines
Didacticos. Retine por tanto, la informacion necesaria para comprender en su totalidad
dicho proyecto. La estructura del presente documento se acoge a la norma espanola

UNE 157801.






Capitulo 2

Objeto

En este proyecto de fin de carrera se recopilan los recursos necesarios para apoyar
la imparticiéon de un curso de Swarm Intelligence al nivel de master, siendo necesario
para este proposito:

= Elaborar un “review” o revision bibliogréafica del estado del arte de la llamada
Swarm Intelligence (SI) centrado en Particle Swarm Optimization (PSO). Se
pretende hacer un resumen de lo que es Swarm Intelligence, Ant Colony System
y PSO, profundizando en éste tltimo.

» Elaborar recursos informaticos para facilitar la escritura de articulos.

e Recursos bibliograficos: Se dispone de una amplia bibliografia sobre PSO en
diversas librerias digitales a las que esta suscrita la UPV/EHU, como son
IEEE Xplore, Scopus, Science Direct y CiteULike. Hay, en primer lugar,
que constatar la importancia cientifica que tiene este tema consultando
diversas medidas bibliométricas. Por tanto, se pretende proporcionar una
recopilaciéon bibliografica de las publicaciones mas relevantes que resulten
utiles como punto de partida en la investigacion y aprendizaje del tema
que nos ocupa. La informacién ttil para las personas que trabajan en PSO
se puede catalogar en:

o La relativa al modelo béasico de PSO. En este caso los pocos articulos
de los autores de quienes parte las primeras publicaciones (el psicolo-
go social James Kennedy y el ingeniero Russell C. Eberhart, ambos
norteamericanos, asi como el libro “Particle Swarm Optimization” en
el que divulgan su modelo junto con .Yuhui H. Shi.) se centran en los
siguientes temas:

o Parametros: obtener valores para un mejor rendimiento del siste-
ma.

o Simplificaciones: estudiar el modelo dindmico que resulta de fijar
parametros o binarizar el sistema.

o Las variantes del modelo que surgen a medida que se avanza en los
aspectos teodricos. En esta segunda categoria se recopilan:

7



2. OBJETO

¢ Ampliaciones: como la llamada differential PSO.

o Hibridaciones: que no contemplamos aqui, pero nos centraremos
en las mas referenciadas.

e Ecuaciones de los modelos en LaTex: A la hora de comparar los diferen-
tes articulos una de las dificultades que surgen es la identificacion de los
cambios que se hacen en el modelo original de PSO, si es que los hay.

» Ontologia Protegé Frames: Para simplificar el trabajo de comprension lectora
y escritura de articulos cientificos, se implementa una ontologia en la que se
relacionan los modelos recogidos en el Review con las ecuaciones, algoritmos y
bibliografia. Dicha ontologia se exporta a formato html permitiendo la navega-
cion por clases e instancias siguiendo las relaciones de la ontologia.

= Implementacion en NetLogo: A la hora de escribir articulos sobre PSO se suelen
utilizar recursos de programacion recogidos en paginas de benchmark. Estas pa-
ginas ofrecen el software ya utilizado por los autores. A saber: Matlab, Python,
ete.

Pensamos que NetLogo (lenguaje para la programacion de sistemas multiagente)
es el lenguaje més adecuado, tanto para ensenar como para la experimentacion
cientifica en el caso de la PSO. En este trabajo se ha querido profundizar en los
aspectos avanzados de Netlogo usando extensiones que permitan trabajar con
comodidad. En nuestro caso se implementan algunas de las variantes recogidas
en la ontologia de forma que baste con elegir el modelo correspondiente para
que los controles que usa la aplicacion queden modificados, funcionalidad que
ofrece la extesion Goo de Netlogo.



Capitulo 3

Antecedentes

Si iniciamos una busqueda de documentos en Scopus sobre PSO obtenemos mas
de 23000 resultados, como se muestra en la Figura 3.1. Algunos de estos documentos
han sido citados en numerosos articulos, siendo un conference paper de Kennedy y
Eberhart titulado “Particle Swarm Optimization” el mas destacado con més de 12000
citaciones, tal como se muestra en la Figura 3.2. Desde los primeros documentos pre-
sentados en 1995 este algoritmo a suscitado cierto interés entre investigadores que, a lo
largo de los anios han ido publicando numerosos experimentos en torno a este algorit-
mo tratando de comprender mejor su comportamiento e ncluso proporcionando desde
pequenas variaciones hasta una gran variedad de hibridaciones que ofrecen mejores
resultados que muchos de los algoritmos ya conocidos. En la Figura 3.3 podemos ver
que, a partir de 2003 se produce un aumento significativo del nimero de documentos
publicados, alcanzando en 2012 la cifra mas alta con mas de 4000 articulos.

SclenceDirect | Scopus |

W -

Search | Sources | Analytics | Alerts | Mylist | Seftings

Quick Search ("search )

Yourquery: TITLE-ABS-KEY(particle swarm optimization OR pso)
I@Ar‘aryzeresuns | A Edit | g Save | W Setalert| ) Setfeed | g4\
View secondary documents | Gotoresults: 5882 Web | 17 Patent \

«| | | Document results: 23,387 |

Figura 3.1: Nimero de articulos sobre PSO. Fuente: Scopus-SciVerse



3. ANTECEDENTES

Document title [Author(s) [Daie  [soaurce ttle Cited b
[ Particle swarm optimization Kennedy, James, Eberhart, Russel| 1995 IEEE International Conference on 12147
1 Neural Networks - Conference
Proceedings 4 , pp. 1942-1948
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[0 Newoptimizer using particle swarm theory Eberhart, Russell, Kennedy, James 1995 Proceedings ofthe International 3131
2 Symposium on Micro Machine and
Human Science , pp. 3943
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[0  The particle swarm-explosion, stability, and convergence in a multidimensional complex Clerc, M., Kennedy, J 2002 IEEE Transactions on Evolutionary 2816
space Computation 6 (1) , pp. 58-73
3
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[0 Modified particle swarm optimizer Shi, Yuhui, Eberhart, Russell 1998 Proceedings ofthe IEEE Conference 2792
4 on Evolutionary Computation, ICEC |
pp. 69-73
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[ Particle swarm and Eberhart, R.C., Shi, Y. 2001 Proceedings of the IEEE Conference 1138
5 on Evolutionary Computation, ICEC 1 ,
pp. 81-86
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[0 Discrete binary version of the particle swarm algorithm Kennedy, James, Eberhart, Russell C 1897 Proceedings of the IEEE International 1119
6 Conference on Systems, Man and
Cybernetics 5, pp. 4104-4108
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[0 Sel-organizing hierarchical particle swarm optimizer with ti ying L A SK, 2004 IEEE Transactions on Evolutionary 891
7 coefficients Watson, H.C. Computation 8 (3) , pp. 240-255
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[0 Comparing inertia weights and constriction factors in particle swarm optimization Eberhart, R.C., Shi, Y. 2000 Proceedings of the IEEE Conference 853
B on Evolutionary Computation, ICEC 1,
pp. 84-88
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[0 Particle swarm optimization in electromagnetics Robinson, J., Rahmat-Samii, Y. 2004 IEEE Transactions on Antennas and 816
g Propagation 52 (2) , pp. 397407
View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents
[0 Handling multiple objectives with particle swarm optimization Coello Coello, C A., Pulido, G.T,, 2004 IEEE Transactions on Evolutionary 776
10 Lechuga, M.S. Computation 8 (3) , pp. 256-279

View at publisher | r‘v Show abstract | Related documents

3.1.

Figura 3.2: Articulos mas citados

PSO en pocas palabras

La PSO! fue inicialmente propuesto por Kennedy y Eberhart en 1995. Otros
investigadores destacables son: Angeline, Peter J.; Carlisle, Anthony J.; En-
gelbrecht, Andries P.; Fukuyama, Yoshikazu; Hu, Xiaohui; Mohan, Chilukuri;
Parsopoulos, Konstantinos; Shi, Yuhui; Sinclair, Mark C.; van den Bergh, Frans
y Xie, Xiaofeng.

Es un algoritmo de optimizacion estocastico que tiene sus raices en la Inteligen-
cia Artificial y la psicologia social, asi como la ingenieria y la informética.

Es un ejemplo de la Swarm Intelligence.

Resulta 1til en la resolucion de diferentes tipos de problemas : con espacio de
bisqueda continuo, discreto o mixto, con varios minimos locales, con restriccio-
nes, problemas multiobjetivo y de optimizaciéon dinamica.

La PSO original no es un optimizador local y por tanto, no hay garantia de que
la solucién encontrada sea un minimo local.

Soporta diferentes topologias.

'El

estado del arte de la PSO se halla en el anexo III de esta documentacion
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3.1 PSO en pocas palabras

Your query: TITLE-ABS-KEY(particle swarm optimization OR pso)

Analyze results | sack o resuns

Date range ‘ 1995 - | to| 2013 - | { Analyze I Document results 23,387
Year | Sourcetitle | Authorname | Affiliation name | Country | Documenttype | Subjectarea
Years This chart shows the total number of documents for this query by Year.
5000
4000
4
5 3000
g
=3
=
=]
2
g 2000
&
1000
0
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Zoom Year fLtIttiivi ey
1995 2013
Year Documents
2013 823
2012 4600
201 4188
2010 4020
2009 3286
2008 2405
2007 1658
2006 1193
2005 636
2004 337
2003 63
2002 38
2001 18
2000 7
1999 3

Figura 3.3: Nimero de documentos clasificados por ano
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Capitulo 4

Descripcion de la situacion actual

El punto de partida del proyecto es el siguiente:

» Software:

No existe software que unifique los diferentes modelos de la PSO para
experimentar con ellos desde una misma interfaz.

Para la implementacion se requiere NetLogo v5.0 y la extension goo inclui-
da en él.

» Recursos humanos (alumna):

requiere un estudio de la PSO

requiere aprendizaje de programacion con Netlogo
requiere aprendizaje del uso de la herramienta protégé
requiere aprendizaje de conocimientos bésicos de LaTex

requiere aprendizaje de conocimientos bésicos html y css

13






Capitulo 5

Definiciones y Abreviaturas
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Nomenclatura

ACO Ant Colony Optimization

APSO Adaptive Particle Swarm Optimization

aPSO Acelerated PSO

DMS-PSO Dynamic Multi-Swarm Particle Swarm Optimizer
FAPSO Fuzzy Adaptive Particle Swarm Optimization

GA  Genetic Algorithm

ghest Global Best

HC  Hill Climbers

IA  Inteligencia Artificial

Ibest Local Best

LDIW Lineal Drecreasing Inertia Weight

pPSA Perturbed Particle Swarm Algorithm

PSO Particle Swarm Optimization

PSO Particle Swarm Optimization

PSO-DR Particle Swarm Optimization-Discrete Recombination
RANDIW Random Inertia Weight

SI Swarm Intelligence

SOC Self-Organized Criticality
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Capitulo 6

Alcance

Este documento define todo lo que esté incluido en el proyecto.

= Se define el siguiente alcance:

e 1- Proporcionar una tnica aplicaciéon que retina un amplio catélogo de los
modelos maés significativos de la PSO. (NetLogo con extensiones)

e 2- El software utilizado para la implementacion seréd NetLogo.

e 3- El proyecto se centraré en los autores mas relevantes de la PSO, a saber:
Kennedy y Eberhart.

e 4- Realizar un review sobre la rama del Swarm Intelligence centrado en la

PSO.

e 5- Proporcionar recursos para facilitar la lectura, comprension y escritura
de articulos de esta rama elaborando una ontologia en Protégé Frames que
relacione cada modelo de PSO con sus referencias bibtex y ecuaciones en
Latex.

= Se defienen los siguientes entregables:

e Entregable niimero 1: review sobre el estado del arte de Swarm Intelligence.
o Este entregable vendra incluido como anexo en la documentaciéon del
proyecto.
o Ofrecerd un breve resumen de lo que es Swarm Intelligence y profun-
dizara en el tema de la Particle Swarm Optimization.
e Entregable numero 2: Ontologia de la PSO. Se proporciona de 2 maneras.

o Entregable 2.1: Ontologia en Protégé Frames v. 3.5 beta

¢ Se facilitaran los ficheros del proyecto que forma la Ontologia en
Protégé para poder ser ampliada a gusto del usuario.

¢ Se proporcionaran las ecuaciones en LaTex de todos y cada uno
de los modelos, asi como su bibliografia.

o Entregable 2.2: Ontologia en html
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6. ALCANCE

¢ Se proporcionara la Ontologia en html para una lectura comoda
desde el navegador web. Se le aplicaré el formato y estilo que el
alumno/a considere apropiado.

e Entregable niimero 3: Implementacion en NetLogo. Implementacion de al-
gunos de los modelos recogidos en el entregable nimero 1.

o Entregable 3.1: Ejecutable de la aplicacion.

o Entregable 3.2: Carpeta de trabajo que contiene todos los ficheros
necesarios para la implementacion de la aplicacion.

e Entregable numero 4: Manual del Usuario de la Aplicacion desarrollada en
NetLogo.

o Un documento en formato pdf que explique el manejo de la aplicacion.
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Capitulo 7

Estudio de alternativas y viabilidad

7.1. Codificaciéon en NetLogo

7.1.1. ;Qué es NetLogo?

NetLogo es un entorno de modelado programable para simular fenémenos natura-
les y sociales, que fue desarrollado por Uri Wilensky en 1999. Dicho entorno permite
a estudiantes y profesores abrir simulaciones para “jugar” con ellas, explorando su
comportamiento bajo diversas condiciones y ofrece la posibilidad de crear nuevos
modelos. Es por tanto una poderosa herramienta para la investigacion en diversos
campos. NetLogo se ejecuta en la méquina virtual de Java, por lo que funciona en las
principales plataformas (Mac, Windows, Linux, etc.). Ademas nos brinda la posibili-
dad de ejecutar los modelos como applets de Java en un navegador web.

7.1.2. Modelos swarm con agentes

Este tipo de programaciéon permite dar instrucciones a cientos o miles de "agentes"
que operan de manera independientemente. Esto hace que sea posible explorar la
relacion entre el comportamiento micro-nivel de los individuos y los patrones macro-
nivel que surgen de su interaccion. Si visualizamos cada individuo del enjambre como
un agente, la programacion del modelo se vuelve sencilla.

7.1.3. Paradigma multiagente

La PSO ofrece un lenguaje y una herramienta sencilla para codificar paradigmas
de sistemas multiagente. Posee numerosos ejemplos y modelos de codigo abierto que
facilitan la comprension y aprendizaje del lenguaje al mismo tiempo que fomentan la
reutilizacion de cédigo. Ademas de todos los recursos software descargables desde la
péagina principal! posee una extensa documentacion y tutoriales, asi como un manual?
detallado acerca del funcionamiento de la aplicacion y el lenguaje de programacion.

Thttp://ccl.northwestern.edu/netlogo/
2http://ccl.northwestern.edu/netlogo/docs /NetLogo %20User %20Manual.pdf
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7. ESTUDIO DE ALTERNATIVAS Y VIABILIDAD

7.2. Ontologia en Protégé

7.2.1. Necesidad de una Ontologia

Cuando realizamos una investigacion, por muy pequena que ésta sea, leemos, ana-
lizamos y contrastamos informacion de diversas fuentes. En busca de un conocimiento
mayor y mas preciso, emprendemos un camino donde saltamos de publicaciéon en pu-
blicacion y cuando uno mira atras ya no sabe donde puso el pie, ni como llego hasta
aquella valiosa informacion. Seguramente disponemos de toda esa informacion o, al
menos la mas relevante, en alguna carpeta ubicada en algin rincén de nuestro orde-
nador. Sin embargo, cuando llega el momento de escribir, citar, etc. ;dénde estan esas
fuentes? jdonde esas referencias?... jvaya! seguramente nos queda un tedioso trabajo
por delante buscando la “informacién sobre la informacién”. Aun siendo una pequeni-
sima investigacion la que nos ocupa, disponemos de bibliografia suficiente como para
precisar alguna forma de organizaciéon que nos facilite toda la informacién necesa-
ria para consultar las fuentes originales o escribir un articulo. Y el tiempo invertido
en esta tarea crece de manera insospechada. Nuestra intencién es por consiguiente,
amenizar y facilitar este trabajo proporcionando una ontologia en Protégé. De es-
ta manera, todo alumno o profesor interesado en el tema puede acceder de manera
rapida y sencilla a toda la bibliografia con la que se ha trabajado en este pequeno
proyecto, organizada en articulos, conferencias, libros y tesis. Dispone de la URL de
la fuente original, de la cita correspondiente y del BibText de cada publicacién para
incorporarlo a su base de datos. Ademas, para facilitar la escritura de articulos se
proporcionan las ecuaciones de los diferentes modelos en coédigo LaTex. El objetivo es
permitir la reutilizaciéon de conocimiento de este dominio de manera sencilla, creando
una base de conocimiento mediante clases, slots, restricciones, jerarquias, etc. que
Protégé nos permite gestionar.

7.2.2. Protégé como herramienta de trabajo

Protégé es un editor de ontologias y bases de conocimiento gratuito open source
basado en java. Ha resultado ser un software de apoyo muy ttil y de facil manejo. Nos
ha permitido crear esta ontologia de manera sencilla e intuitiva sin disponer de un
gran conocimiento previo del manejo de esta herramienta. Ademés soporta Frames y
OWL y es exportable a una gran variedad de formatos. Protégé esta implementado
en Java y dispone de numerosos plugins que permiten visualizar graficamente una
ontologia, asi como ejecutar comandos que modifiquen la misma. Una ontologia puede
gestionarse a través de comandos, ya que se dispone del plugin “Algernon in Java”
para tal proposito.
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Capitulo 8

Analisis de Riesgos

En este documento se procede a identificar y analizar los riesgos que pueden
afectar al proyecto que nos ocupa. Para la identificacién y descripcion de los mismos
emplearemos una estructura sencilla tal como EVENTO-CAUSA-EFECTO, donde
se deduce que si tal CAUSA, puede ocurrir un EVENTO, provocando un EFECTO.
Entendemos como “Evento” el riesgo en cuestion. El plan de gestion de riesgos se
describe en el Anexo II: Planes de Gestion del Proyecto, concretamente en el capitulo
Plan de Gestion de Riesgos.

8.1. Identificacién de los riesgos

En el Cuadro 8.2 se muestra la lista de todos los riesgos identificados en este
proyecto.

8.2. Evaluacién de Probabilidad e Impacto de los
Riesgos

Los riesgos han sido clasificados por orden de prioridad de acuerdo con sus impli-
caciones potenciales de tener un efecto sobre los objetivos del proyecto. En la Figura
8.1 se muestra el recuadro que indica la probabilidad de que un riesgo suceda y el
impacto que podria tener si asi fuera.

Los colores identifican la gravedad de los riesgos, siendo los verdes los menos
preocupantes y los rojos los méas graves. Si tuviéramos riesgos en la franja granate, la
que pertenece al cuadrante inferior derecho, deberiamos replantearnos la viabilidad
del proyecto.
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8. ANALISIS DE RIESGOS

| N9| Evento/Riesgo Causa Efecto
A corto plazo: ligera demora en el
Baja por enfermedad(a corto o
1 Desconocida. tiempo. A largo plazo: retraso
largo plazo).
significativo en el proyecto.
Problemas con las herramientas Pérdida de mensajes a por Retraso en los hitos intermedios
2

de comunicacion.

fallo del servidor de correo.

del proyecto

Problemas con el almacenamiento

3 | de la documentacion(pérdida de

Fallos técnicos o fallos

humanos.

Retraso en los hitos y gran retraso

en el proyecto en general.

feed-back.

tecnolégicos.

documentos).
Cambios en el alcance frecuentes Proyecto demasiado Retraso importante en los hitos y
4
y/o desmesurados. ambicioso. en el proyecto.
Reestructuracion de la Planificacién no adecuada o Invertir mas tiempo
5
organizacién/replanificacion. demasiado optimista. replanificando.
Analisis Invertir mas tiempo replanificando
Aparicion de tareas imprevistas
6 insuficiente,planificacién no y aumento del tiempo de trabajo
no planificadas.
adecuada. de los recursos humanos
Comunicaciéon lenta o ausencia de Problemas humanos o
7 Retrasos en las tareas.

Cuadro 8.2: Riesgos Identificados

Probabilidad =
Impacto W

Muy Bajo

01

Figura 8.1: Matriz de probabilidad e impacto de los riesgos negativos
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Capitulo 9

Organizacion y Gestion

9.1.

Directrices para la Gestion de los Cambios

Para la gestion de cualquier cambio se realizaran las actividades que se muestran
en le Figura 9.1 y que vienen numeradas a continuacion:

1.

9.2.

Analizar viabilidad e impacto del cambio: Se reuniran la directora del proyecto y
la alumna para analizar la viabilidad y evaluar el impacto del cambio a realizar.

. Descubrir requisitos directamente afectados y dependientes: Se analizaran los

requisitos que sean afectados con los cambios para una correcta implementacion
de cambios.

Redaccion de propuesta de cambio de los requisitos: Realizaciéon de una pro-
puesta de cambios para ser proporcionada a la directora del proyecto. Las mo-
dificaciones necesarias se comunicaran y realizaran.

Estimacion de costes de los cambios: Realizacion por parte del alumno de una
estimacion del coste que conlleva el cambio y el informe asociado al mismo.

. Viabilidad de costes: Valorar la factibilidad del cambio respecto del coste. La

decision final de aceptacion o rechazo de los cambios residira en la directora del
proyecto.

Realizar cambios: La alumna comenzara las actividades designadas para realizar
los cambios reflejados en la propuesta.

Directrices para el Seguimiento del Proyecto

Se diferencian los siguientes procesos de seguimiento y control:

1.

Dar seguimiento y controlar el trabajo del proyecto: revisar, analizar y regular
el avance, a fin de cumplir con los objetivos del proyecto. Para ello se realizan
informes de estado, reuniones y mediciones del avance.
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9. ORGANIZACION Y GESTION

Propuesta de cambio

Cambio No
Rechazado

Alumno/a

1. Analizar viabilidad e impacto

\J

2.Descubrir requisitos directamente
afectados y dependientes

Lista de requisitos

a cambiar

e[|
propuesta

3. Redactar propuesta de cambio
de los requisitos

Fin

Cambio
Rechazado

Cambio

Cambio No
Rechazado

Y

4. Estimacion de costes
de los cambios

Informe de
costes

Y

5. Estudiar viabilidad de costes

Cambio
aceptado

6. Realizar Cambios

Fin

Rechazado
>
Director/a
del proyecto
Fin
Cambio
Rechazado

Figura 9.1: Diagrama de gestiéon de cambios
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9.2 Directrices para el Seguimiento del Proyecto

2. Realizar control integrado de cambios: revisar todas las solicitudes de cambios,
aprobar los cambios y gestionar los cambios a los entregables, a los activos de
los procesos de la organizacion, a los documentos del proyecto y al plan para la
direccion del proyecto.

3. Verificar el alcance: formalizar la aceptacion de los entregables del proyecto que
se han completado.

4. Controlar el alcance: dar seguimiento al estado del alcance del proyecto y del
producto, asi como gestionar cambios a la linea base del alcance.

5. Controlar el cronograma: dar seguimiento a la situacion del proyecto para ac-
tualizar el avance del mismo y gestionar cambios a la linea base del cronograma.

6. Realizar control de calidad: dar seguimiento y registrar los resultados de la
ejecucion de actividades de control de calidad, a fin de evaluar el desempernio y
recomendar cambios necesarios.

7. Informar del desempeno: recopilar y distribuir informacién sobre el desempeno,
incluidos informes de estado, mediciones del avance y proyecciones.

8. Dar seguimiento y controlar los riesgos: dar seguimiento a los riesgos identifica-
dos, identificar nuevos riesgos y evaluar la efectividad del proceso contra riesgos
a través del proyecto.

9. Procesos del grupo de proceso de cierre: aquellos procesos realizados para fina-
lizar todas las actividades, a fin de completar formalmente el proyecto o una
fase del mismo. Dichos procesos incluyen:

a) obtener la aceptacion de la directora del proyecto.
b) realizar una revision tras el cierre del proyecto o la finalizacion de una fase.

c¢) archivar todos los documentos relevantes del proyecto en el sistema de
informacion para ser utilizados como datos historicos.

Ademas, también se deberédn atender los siguientes procesos:

» Controlar cambios y recomendar acciones preventivas para anticipar posibles
problemas.

= Dar seguimiento a las actividades del proyecto, comparandolas con el plan para
la direccion del proyecto y la linea base de ejecucion del proyecto.

= Influir en los factores que podrian eludir el control integrado de cambios, de
modo que tnicamente se implementen cambios aprobados.
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9. ORGANIZACION Y GESTION

9.3. Directrices para la Recopilacién y Distribuciéon
de Informacién del Proyecto

La distribucién de la informacion del proyecto se realizara acorde al Plan de Co-
municaciones que figura en el Anexo II del presente documento.

9.3.1. Distribucién de la Informacién: Herramientas y Técni-
cas

s 1. Habilidades de Comunicacion.

Como parte del proceso de comunicacion, el emisor es responsable de hacer que
la informacion sea clara y completa para que el receptor pueda recibirla correc-
tamente, asi como confirmar que se ha entendido apropiadamente. El receptor
es responsable de asegurarse de que la informacion sea recibida en su totalidad
y entendida correctamente. La comunicacion tiene muchas dimensiones.

= 2. Sistemas de Recopilacion y Recuperacion de Informacion.

La informaciéon puede recopilarse y recuperarse a través de una gran variedad
de medios, entre los que se incluyen: los sistemas manuales de archivo, las bases
de datos electronicas, el software de gestion de proyectos y los sistemas que
permiten el acceso a documentacion técnica como planos de ingenieria, especi-
ficaciones de diseno y planes de prueba.

s 3. Métodos de Distribucion de la Informacion.

La Distribucion de la Informacién consiste en recopilar, compartir y distribuir
informacion a los interesados en el proyecto de manera oportuna durante to-
do el ciclo de vida del mismo. La informaciéon del proyecto puede distribuirse
mediante una gran variedad de métodos, entre los que se incluyen: reuniones
del proyecto, herramientas de comunicacién y conferencias electronicas y herra-
mientas electronicas para la direccion de proyectos.

9.4. Lugar donde se realizara el trabajo.

El proyecto seré realizado en el lugar que la alumna considere apropiado. Se dis-
pondré de un aula en la Facultad de Informéatica para tal proposito.
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Capitulo 10

Planificacién Temporal

10.1. Gestion del Tiempo

Las tareas a realizar se dividen en 7 grupos:

s 1- Planificacion.

2- Analisis y Recopilacion.

3- Investigacion y Formacion.

4- Diseno.

5- Desarrollo.

6- Validacion y Pruebas.

7- Seguimiento y Control.

La estimacion del tiempo necesario para cada seccion es la siguiente:
El cuadro de control del tiempo queda parcialmente representado a continuacion:
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10. PLANIFICACION TEMPORAL

Planificacion |

Analisis y recopilacién

Investigacién y formacién

Disefio I

Implermentacion —

walidacion y pruebas

Seguimiento y control

Figura 10.1: Diagrama de Gant

Tarea Tiempo estimado(h)

Planificacion 8

Analisis y recopilacion 9
Investigacion y formacion 190
Diseno 11
Implementacion 100
Validacion y pruebas 10
Seguimiento y Control 20
Total: 348

Cuadro 10.1: Estimacion del tiempo necesario
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10.1 Gestion del Tiempo

enero febrero
semanal ([semana2 |semana3 |semanad
1. Planificacién 7,00

4Dsefio | 1 [

6.Validacionypruebas | [ | |

junio

semana 20 |semana 21 |T.Real T.estimado |% completado
8,00 100

Figura 10.2: Cuadro de control del tiempo
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A.1 Analisis y diseno de la aplicacién en NetLogo

A.1. Analisis y diseno de la aplicaciéon en NetLogo

A continuacién mostraremos varias imagenes que especifican el diseno de la apli-
cacion. Para que los elementos utilizados para la representacion sean perfectamente
comprensibles véase Cuadro A.1. Comenzaremos presentando el disenio con el cono-
cido Diagrama de casos de uso en la Figura A.1, continuaremos con los diagramas de
flujo en las 7 figuras siguientes y, por ultimo, mostraremos de manera grafica las dos
topologias que utiliza el programa para definir los vecindarios.

Caso de uso
| Actor
Actor
Process proceso
Decision
Stored Data Datos almacenados

Datos de entrada manuales

Display maostrado en la gui

OiHIc At

Annotation Anotacion

1

Cuadro A.1: Descripcion de elementos de representacion
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. ANALISIS Y DISENO DEL SISTEMA

Restablecer
valores por defecto

Seleccionar modelo

Load Madel

seleccionar funcién
objetivo

-. Modificar parametros

de ejecucion

User

Setup-own-values

Setup-Default-values,

Cargar y mostrar parametros
definidos por el usuario

Cargar y mostrar parametros
por defecto de la funcién

Inicializar tortugas
(particulas)

@ {si Goal-reached

=falso}

Actualizar pbest
y nbest

Volar: actualizar
velocidad y posicion

Volar: actualizar
velocidad y posicion

Actualizar pbest
y nbest

Figura A.1: Diagrama de casos de uso

Start <

Y

1: Load Model

v

2: Setup

v

3:Run

A

Reset

Figura A.2: Algoritmo general
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A.1 Analisis y diseno de la aplicacién en NetLogo

] 1
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i ¥ i
1 1
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1 1
] 1

3.6: Stop

v
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set maximum
sett minimum

3.5: update inertia

maximum
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global-best-val

Y

<current it. )‘—— 3.4: T=T+1[<% 3.3:plot degree = [F———————— )r
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] 1
] 1
] 1
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] 1
] 1
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] |
1

Figura A.5: Run (3)
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. ANALISIS Y DISENO DEL SISTEMA

2: SETUP: b
(@) (b)
setup-default-values setup-own-values

. -
AN A
. ‘

Py ¥

2.1(@):
clear experiment

D
Iterations
Goal
function
Concurrent
with-R
R

2.3(a
set benchmark-default
-values

2.3(h):
Set user parameters

< _ setGoal- > iterations
Iterations =
Goal
Concurrent
with-R
R

setGoal->iterations

2.6:
set maximum l__ maximum
Set minimum minimurm
initialize -global global-best-val

2.7: update-inertia

Figura A.4: Setup (2)

no

the-model:
TATIC-INERTIA

the-model:
ITHOUT INERTIA

the-model:
RANDIW

the-model:
LDIW

introducir inercia? setw_start=1.4 setw_end=0
(getR) setw=0 setw= 0.5 + rand{)/2 set w=w_end+(w_start - w_end)(1
-T/T_max)
| ~~ o
* \“-.‘ . .,-’!
““'-\,__\ AN ;"
g e \\ y
no | introduzea inercia "‘x_\__ Y }a’
(getR) el . i
T ™, /
Seleccione modelo: L4 TN F
(getR) 2

> w >¢ —————— setw=0.729 €

E. 1: INITIALIZE-INERTIA

Figura A.6: Initialize Inertia (1.1)
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no no
the-model: - the-model:
TATIC-INERTIA = LDIW
yes i
Y
setcl= 1.494 setcl= 1.494
basi setcl= 1.494 setcl= 1.494
asic set vmax=2 set Vmax=max-pxcor
‘“"‘-u.,_* \\ /
setcl= 2 % //
| . setcl= 2 A Ve
\ \1 set vmax=max-pxcor | N e
‘l CE{’\C S A //
Trelea | Y T ) y
1 g
| setcl= 1.494 Tee—a 1
: setcl= 1.494 i —— 2
! Set Vmax=max-pxcor e vmax
ll ’__,_--—"’
] R
{ setcl=17 |_—-——""""
Y setcl= 1.7
setvmax=10000

[ 1.2: SET K1

Figura A.7: Set _cl c¢2(1.2)

the-model: the-model: the-model:
PS0-G PSO-VG PSO-PG
L

yes

no

set vi ((w * vi) + (cl * random-float(1.0)
| = (pbpi - xi) ) + (c2 * random-float(1.0) =
(nbpi - xi)

set vi ((c] * random-float(1.0) * (pbpi -
i) ) + (€2 * random-float(1.0) * (nbpi - xi))|

setvi (fw * vi) + (c2 * random-float(1.0)
* (nbpi - xi)))

setvi (€2 * random-float(1.0) * (nbpi -
®i))

updarte position

el mundo

[ 3.1: iLY

Figura A.8: Fly (3.1)

43



A. ANALISIS Y DISENO DEL SISTEMA

¢ ¢
| 4

Figura A.9: Vecinos with-R ’On’

Figura A.10: Vecinos with-R Off” (full connected topology)
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A.2. Anailisis y diseno de la ontologia en Protégé

En las figuras que se muestran a continuacion se puede ver el diseno de la ontolo-
gia que hemos realizado con Protégé. Las 4 primeras figuras se corresponden con la
jerarquia de clases y las relaciones que existen entre ellas. Las tres figuras siguientes
muestras los slots que contiene cada una de las clases principales y, por ultimo, se
muestran algunos ejemplos de la vista que proporciona la ontologia en html.

PSO-GA-H@ CONFERENCE_PAPER " LINKS @ BOOK

MAIN EQUATION
D\ THESIS /-D ARTICLE

FAPSO-ACO-K . a 7
[ Sw A ~ 7
--q—-ﬂf@?ﬂ?}%’ﬂs OF PSO " % ; Sv’ EQUATION SYSTEM EQUATION-AUX

S0C ???,__-—4-""_ ERED ) — >
N O -~
APSO{Adaptive Particle Swarm omimization\ | T BENCHMARK_FUNCTION LINEAL-INERTIA-DECREASING
pPSA D LVARIANTS o\ﬁ{Pso _ _—a ALGORITHM [
<=0\ o I 4
NN _LF — ngEX DECREASING-INERTIA
A SIMPLIFICATIONS ¢ \_tM}EPHS A
PSO reonmbBaD_t_gjimEIiﬁcadD ) < a. GLASSIC MODEL VArzlABLE_l[qEMA \\
OTROS_4¥_. INERTIA WEIGHT [
. BINARY A O-, PCONTINUOUS — i \
O 7 | — T | NOM-LINEAL-INERTIA-DECREA
- / - \ |
! / /,f’ y | \?-:; N D
APSO(Aceleratéd PSO) />/ [ V-4 A ;;/ \ ] ADAP%E-\NERTIA
ol b / . WITH_EMVIRONMENT |
o /! ..-P BEPﬁO o / v RANDOM-INERTIA
y { \ O
PSO GIFGNG / d N STATIC-NERTIA \
f = NETWORK O WITHOUT-INERTIA

SIMPLE PS0 SYSTEM  © RATIO-BASED ,/EL\\
2
DINAMIC Tgptfoa\f STATIC TOPOLOGY
OJ 0

Figura A.11: Jerarquia de clases

ALGORITHM BENCHMARK_FUNCTION BIBTEX

=
&
.
1

" EQUATION SYSTEM \,» B PS'O'_—#QQDELS — B REFEREMCES
A — =——C=0
: ] ~— ”
\\’—._—- o = //

4

Figura A.12: Relaciones entre clases
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THING

¥ REFERENCES

& EQUATION SYSTEM
» apmoE

# COENCE s

I il

Figura A.13: Vista anidada clases e instancias
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® INERTIA wsmﬁ/ e
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o .NEE_?K)RK 10-BASED ® socPso / .p SA
T RANDOM-INERTIA - |j I\'
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N y
| —
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.
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Figura A.14: Modelos de PSO
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For Class: @ PSO_MODELS

Display Slot:| = Method

Method System Fo® & & pecipiion
Algorithm LA S R

For Class: @ REFERENCES

Display Slot: | mm |abel -

Label Bibtex-reference

Standard-reference

Original-source-url

Figura A.15: Classes: PSO_MODELS and REFERENCES

For Class: @ EQUATION-AUX For Class: @ MAIN EQUATION
. i . name
Display Slot: | constraint- B belongs-to-equation - | = ]
Name Inertia More-info  Fo W 4 &
LHawm W
Name Comments L
| ‘ Belongs-to-ma #» % & & pogition
e ae e
Belongs-to-eqL ©» & ¢ &
| C-personal Other-parameters
C-social
P E
Equation (Latex) Fa W W
Latex B

Figura A.16: Classes: EQUATION-AUX and MAIN EQUATION

47



A. ANALISIS Y DISENO DEL SISTEMA

For Class: @ ALGORITHM For Class: @ BENCHMARK_FUNCTION
Display Slot:| =8 caption - Display Slot: | = name -
aption Belongs-to-mo <+ % ¢ &
Name Sketch In 2D

Dimensions (n)

Range [Xmin, Xmax]

Optimal F Goal For F
oo
Latex O
‘v & &
Original -reference Ao ¥ ¥

Figura A.17: Classes: ALGORITHM and BENCHMARK FUNCTION

[ NeXe) pso_biblio Project: Class Hierarchy
J 1 pso_biblio Project: Class Hierar...
@) @ file:///Users /MaiderMac/Desktop /HTML/index.html v e v Google Q) [3] [#])[D-] (=]

<éprotégé

“PSO ONTOLOGY

® ALGORITHM (9 instances)
©»BENCHMARK_FUNCTION (5 instances)
®EQUATION SYSTEM v
©PSO_MODELS v
®REFERENCES v

® ARTICLE (26 instances)

® BOOK (2 Instances)

@ CONFERENCE_PAPER (23 instances)

@ LINKS (4 instances)

@ THESIS (4 nstances)

¥ Quick search

Protégé is a trademark of Stanford University, Copyright (c} 1996-2011 Stanford University.

Figura A.18: Vista html: Index
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protégé

Class: BOOK

Superclasses
® REFERENCES

Subclasses
None

Types
&% :STANDARD-CLASS

Template Slots
Slot Name

AUTHORS

bibtex-reference
label

original-source-url

I X

standard-reference

Instances
# Kennedy2001
# yang20Tinature

Return to Class Hierarchy

Figura A.19: Vista html: Class Book

800 JabRef References output
e

(;) @ file:// fUsers/ MaiderMac/Desktop/HTML/Quick search.htm

QuickSearch: Number of matching entries: 59/59. ‘ Search Settings ‘
Author Title Year Journal/Proceedings Reftype DOI/URL
Angeline, P. Using selection to improve particle swarm optimization 1998 Evolutionary Computation Proceedings, 1998. IEEE World Congress | inproceedings Dol
on C The 1998 IEEE

[Abstract] [BibTex] Conference on

van den Bergh, F. & Engelbrecht, A. A study of particle swarm optimization particle trajectories 2006 Information Sciences article DOIURL
[Abstract] [BibTeX]

Blum, C. Ant colony optimization: Introduction and recent trends 2005 Physics of Life Reviews article DOIURL
[Abstract] [BibTeX]

Bratton, D. & Blackwell, T. A simplified recombinant PSO 2008 J. Artif, Evol. App. article DOIURL
[BibTex]

Brits, R., Engelbrecht, A. & van den Bergh, | Locating multiple optima using particle swarm optimization 2007 Applied Mathematics and Computation article DOIURL

F.

[Abstract] [BioTeX]

Figura A.20: Vista html: Quick Search
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B.1 Plan de Gestion del Alcance

B.1. Plan de Gestion del Alcance

Se plantean 5 procesos basicos para la gestion del alcance:
1. Recopilar requisitos

2. Definiciéon del alcance

3. Creacion de EDT

4. Verificacion del alcance

5. Control del alcance.

B.1.1. Recopilaciéon de requisitos

Se definen los siguientes requisitos para el proyecto:

» Review sobre la rama de Swarm Intelligence centrado en la PSO. (Bibliografia
de unas 30-40 publicaciones)

» Facilitar una ontologia que permita estudiar los distintos modelos de PSO.
= Implementar algunos de los modelos mas significativos de la PSO en Netlogo.
» Realizar experimentos desde la aplicacion implementada y comparar los resul-

tados con los de los articulos.

B.1.2. Definicién del alcance

El Alcance del Proyecto esta definido en el Capitulo 7 de la Memoria del Proyecto.
Las tareas a realizar en este proyecto se pueden desglosar en los siguientes apartados:

1. Planificacion del Proyecto

Definir el Alcance
Desarrollar el EDT

a
b
c¢) Planificacion Temporal
e) Plan de Gestion de Recursos

Plan de Gestiéon de las Comunicaciones

f

g) Plan de Gestion de la Calidad

)
)
)
d) Cronograma
)
)
)
2. Analisis y recopilacion

a) Analisis de requisitos, factibilidad del proyecto
b) Recopilacion de material bibliogréafico (Scopus y Science Direct)

c¢) Generar base de datos Bibliografica (.bib)

3. Investigacion y formacion.
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Estudio del estado del arte: Review sobre la rama de Swam Intelligence
centrado en la PSO

Estudio del software existente

Aprendizaje del software y lenguaje de programacion que se utilizara (NetLo-
g0)

Estudio de las extensiones adicionales necesarias para el problema (Exten-
sién goo)

Aprendizaje de nociones béasicas de Protégé
Aprendizaje de nociones béasicas de LaTex

Aprendizaje de html y css

4. Diseno:

Identificar y definir los modelos de PSO que se van a codificar

Determinar la presentacion de los modelos (seleccion de modelos, seleccion
de parametros) dentro de la interfaz grafica

Diseno de casos de uso
Diagramas de Flujo

Disenar una ontologia (Protégé & html) que permita estudiar los distintos
modelos de PSO y proporcionar algunos recursos de escritura como:

1) las ecuaciones de los modelos en Latex

2) las referencias bibliograficas en BibTex

5. Desarrollo

a)
b)

c)
d)

Implementar el codigo perteneciente a los modelos seleccionados

Fusionar los modelos dentro de una misma interfaz donde el usuario pueda
escoger con qué modelo y con qué pardmetros trabajar

Crear Ontologia en Protégé

Crear Ontologia en html

6. Validacion y pruebas

a)

b)

Comprobar que los resultados del programa coinciden con los obtenidos en
los experimentos de los articulos originales

Analisis de Resultados (benchmark)

7. Seguimiento y Control

a)

Aseguramiento y Control de la Calidad
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B.1 Plan de Gestién del Alcance

b
c
d

e

Seguimiento y Control de los Cambios en el Alcance
Seguimiento y Control de las Comunicaciones
Registro de Actividades

Reuniones

)
)
)
)

B.1.3. EDT

Figura B.1: EDT

B.1.4. Verificacion del Alcance

Este proceso consiste en formalizar la aceptacion de los entregables del proyecto
que se han completado. Por tanto se deberén revisar los entregables por parte de la
directora del proyecto para asegurarse de que se han completado satisfactoriamente
y para obtener de ellos su aceptacion formal.

B.1.5. Control del Alcance

Es el proceso por el que se monitorea el estado del alcance del proyecto y del pro-
ducto, y se gestionan cambios a la linea base del alcance. Los cambios seran realizados
siguiendo las Directrices para la Gestion de Cambios del Capitulo 10 de la Memoria.

95



B. PLANES DE GESTION DEL PROYECTO

B.2. Plan de Gestion de Calidad

A continuacion se define el sistema de calidad del proyecto que se va a llevar a
cabo para desarrollar la gestion de la calidad a lo largo de todo el proyecto, de forma
que logremos los mejores resultados posibles, con el menor coste y cumpliendo los
plazos estipulados. Para ello se han especificado los requisitos necesarios para lograr
una calidad minima que cubra las expectativas del director del proyecto.

Partiendo de la calidad minima a cumplir, se han propuesto una serie de posibles
mejoras, las cuales, se realizardn tinicamente cuando se haya cumplido el nivel mini-
mo, nos encontremos dentro de los costes estimados y haya tiempo disponible para
realizarlas.

A continuacién se muestra la lista de control con la que se realizara el pertinente
control de calidad para comprobar que se cumplen adecuadamente los niveles de
calidad exigidos o, en su caso, las mejoras propuestas:
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B.3 Plan de Gestién de los Recursos

Actividad Tarea Tipo Completado

Review sobre |la rama de
Swam Intelligence
centrado en la PSO. jentre
30-40 articulos)

Facilitar una ontologiaa
{Protege) gue permita
estudiar los distintos

Inwestigacion y formacion Requisito inicial

Requisito en la
ampliacion del

alcance
modelos de P50
Proporcionar las
Disefio ecuaciones de los modelos Valor afadido

en Latex
Proporcionar las
referencias bibliograficas
para facilitar la escritura
de articulos

Valor afiadido

Implementar el cédigo de
programacion de los
modelos mas significativos
de la PSO (Netlogo)

Requisito inicial

Ofrecer los modelos
dentro de una misma Valor afadido
interfaz grafica

Implementacién

Ofrecer un conjunto de
ejercicios o experimentos Valor afadido
a realizar por el usuario.

Realizar algunos
experimentos incluidos en Requisito inicial

los articulos bibliograficos
Validacian y Pruebas i

Andlisis de los resultados.
Benchmarck de Valor afadido
parametros

T:totalmente completado; P:parcialmente completado; MN:no completado

Figura B.2: Gestion de la calidad

B.3. Plan de Gestion de los Recursos

B.3.1. Humanos

Existen tres actores principales en la realizaciéon de este proyecto:

= Blanca Rosa Cases Gutierrez, profesora del Departamento de Lenguajes y Sis-
temas Informaticos de la Universidad del Pais Vasco/Euskal Herriko Unibertsi-
tatea, en calidad de directora del proyecto.

= Abdelmalik Moujahid, profesor del departamento de Ciencia de la Computacion
e Inteligencia Artificial de la Universidad del Pais Vasco/Euskal Herriko Uni-
bertsitatea, en calidad de codirector del proyecto.
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= Maider Gaztelu Aza, estudiante de Ingenieria Informéatica en la Universidad del
Pais Vasco/Euskal Herriko Unibertsitatea, autora del proyecto.

B.3.2. Hardware

= Ordenador personal:

e Modelo: MacBook Pro 8,2
e Procesador: 2.2 GHz Intel Core i7
e Memoria: 4 GB 1333 MHz DDR3

B.3.3. Software
= Sistema operativo: Mac OS X v10.6.8.

s Ofimatica:

o LyX v2.0.1
e Microsoft Excel para Mac 14.1.0

= Diseno:

e yEd v3.10.2

e Fclipse Modeling Tools version Juno Service Release 2
= Navegador web:

e Safari vH.1.1
e Firefox v21.0
e Google Chrome v27.0.1453.110

= Base de datos Bibliografica: JabRef v2.3.1
= Procesado de Imégenes: Gimp v2.8.2

= Aplicaciéon: NetLogo v5.0

= Ontologia: Protégé v3.4.8 for MacOSX

= Editor HTML: Sublime Text 2.0.1
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B.4. Plan de Gestion de las Comunicaciones

Las comunicaciones alumna-directora del proyecto se realizaran principalmente
via correo electréonico de la Universidad, siendo posible emplear el teléfono moévil para
ocasiones puntuales de prioridad alta y, por tanto, urgentes.

Ademas, se realizardn reuniones periddicas para el correcto seguimiento del pro-
yecto. La fecha y hora de cada reunion seré acordada por los participantes de la misma
con la mayor antelacion posible por correo electronico.

Las consultas y dudas se podran resolver con la directora del proyecto bien via
correo electronico o bien de manera presencial en una fecha y hora acordada previa-
mente por correo electronico.

B.5. Plan de Gestiéon de los Riesgos

Las estrategias para los riesgos negativos seran Evitar, Transferir, Mitigar o Acep-
tar; mientras que las estrategias para los riesgos positivos seran Explotar, Compartir,
Mejorar y Aceptar. Los riesgos han sido descritos en Capitulo 9, Analisis de Riesgos
de la Memoria del Proyecto.
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] N% Riesgo ‘ Medidas preventivas ‘ Medidas Paliativas ‘
Baja por Replanificar. Posible
1 | enfermedad(a corto o - reorganizacion de los
lago plazo). recursos humanos.
Utilizar medios de
Problemas con las Acuses de recibo. coteacion
. . . alternativos
2 herramientas de Disponer de medios de :
. . . determinados en el
comunicacion. comunicacion alternativos.
plan de
comunicaciones.
Probl 1 .
robletias con © Buena gestion de ficheros.
almacenamiento de la . . .
Copias de seguridad en Medidas de
3 documenta- . . o .,
PR varios dispositivos y en la | restauracion de datos.
cion(pérdida de
nube.
documentos).
i 1 al : . .
Cambios en el alcance Acordar un alcance realista | Estudiar la viabilidad
4 frecuentes y/o cenirse al mismo replanificar
desmesurados. Y ’ y rep ’
., Realizar una planificacion
Reestructuracion de .
.. adecuada y realista y .
5 la organizacion/ . Replanificar.
replanificacion ajustarse a ella en la
p ’ medida de lo posible.
Realizar una planificacion | Identificar y analizar
Aparicion de tareas adecuada y exhaustiva que | las nuevas tareas, su
6 imprevistas no determine todas las tareas prioridad y sus
planificadas. necesarias para el éxito del dependencias.
proyecto. Replanificar.
. Compromiso de feedback Utilizar medios de
Comunicacién lenta o : . ..
7 ) fluido. Aplicar el plan de comunicacion
ausencia de feedback. .. .
comunicaclones. alternativos.

Cuadro B.2: Estrategias para los riesgos
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C.1 Concepto

C.1. Concepto

Con el nombre de Swarm Intelligence (SI) nos referimos a los modelos del com-
portamiento colectivo representados en términos de sistemas descentralizados y auto-
organizados ya sean naturales o artificiales. Es un concepto que se emplea princi-
palmente en el ambito de la Inteligencia Artificial (IA). Este término lo presentaron
Gerardo Benii, profesor de la Universidad de California, Riverside y Jing Wang en
1989 [16].

La aplicacion de los principios del “swarm” en robots se llama ’swarm robotics’,
mientras que ‘Swarm Intelligence’ se refiere al conjunto mas general de los algoritmos.
‘Swarm prediction’ se ha utilizado en el contexto de los problemas de prevision.

Un Sistema SI se compone tipicamente de una poblaciéon de agentes simples o
boids ! que interactian entre si y con su medio ambiente. Por tanto, la inspiracion
de estos sistemas proviene de la naturaleza y son esencialmente sistemas biol6gicos o
biologicamente inspirados.

Los agentes siguen unas reglas muy basicas y las interacciones entre ellos gene-
ran cierto comportamiento global “inteligente” desconocido para cada individuo de
manera aislada. En consecuencia, dado un espacio de posibilidades, la poblacién de
un enjambre (swarm) puede encontrar soluciones variadas, patrones que resuelven
problemas a través de un modelo de interacion social simplificado.

C.2. Lineas

Como ejemplos naturales de SI podriamos mencionar las colonias de hormigas,
bandadas de pajaros, el pastoreo de animales, el crecimiento bacteriano y los bancos
de peces, aunque a lo largo de los anos se han desarrollado muchos algoritmos més. Sin
embargo, queremos resaltar la relevancia de dos algoritmos en particular: Ant Colony
Optimization(ACO) y Particle Swarm Optimization(PSO). Este estudio se centrara
en el segundo algoritmo, partiendo de los articulos de los padres de la PSO, Kennedy
y Eberhart y mostrando las variaciones que diversos cientificos han realizado sobre el
algoritmo principal e implementando y analizando algunas de estas variantes.

C.2.1. Ant Colony Optimization (ACO):

Es una clase de algoritmos de optimizacién inspirados en las acciones de una
colonia de hormigas. Estos algoritmos son realmente tutiles a la hora de encontrar
un camino de longitud minima hacia un objetivo o meta. Las hormigas artificiales
simuladas mediante agentes son capaces de localizar soluciones 6ptimas moviéndose
por el espacio de busqueda. Su comportamiento biolégico es sencillo, las hormigas
depositan unas feromonas en el suelo marcando un camino favorable
que podran seguir otros miembros de la colonia.

'boids: programa de IA que simula el comportamiento de los pajaros que, en bandadas, exploran
su entorno en busca de comida. Este comportamiento se denomina “flocking”.
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En sus articulos Christian Blum, 2005[17] y Dorigo, 2006[26, 24] nos muestran las
caracteristicas de este modelo. Estos estudios se basan en la aportaciéon de Goss et al.
[31], que realiz6 algunos experimentos usando con colonias de hormigas reales. Cabe
destacar dos experimentos:

= El primero se trataba de un hormiguero conectado a la fuente de alimento por
dos caminos de igual longitud. Resultado: Después de algtin tiempo la colonia

15¢cm

Nest |60 Food

&

Figura C.1: Caminos de igual longitud

entera converge hacia el uso del mismo camino. Repitiendo el experimento se
comprueba que cada uno de los caminos se utiliza en aproximadamente el 50 %
de los casos.

= El segundo se trata de un hormiguero conectado a la fuente de alimento por dos
caminos de distinta longitud. Resultado: Las hormigas que eligen por casualidad

Figura C.2: Caminos de distintas longitudes

el camino corto son las primeras en llegar al nido. Por tanto, el camino corto
recibe antes la feromona y, en consecuencia, aumenta la probabilidad de que las
demés hormigas seleccionen ese camino.

Se usa este comportamiento de las hormigas para resolver el problema del viajante (el
clasico “Travelling Salesman Problem” o TSP), encontrando un circuito Hamiltoniano
en un grafo, es decir, a partir de un nodo que representa a una ciudad, encontrar la
ruta mas corta que pasa por todas las ciudades y vuelve a la primera sin repetir
ninguna de las intermedias. Fue ademéas el primer problema que resolvié el primer
algoritmo de optimizacion ACO (1991) [27, 25, 26]

El modelo que surge inspirado por este comportamiento es el siguiente:

» Toma de decisiones: eleccion del siguiente paso (nodo) de una hormiga tal como
se muestra en la Figura 1.3.
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Figura C.3: Eleccion del siguiente nodo de una hormiga

La regla de decision de una hormiga k situada en el nodo i usa la cantidad de feromona
del camino 7;; para calcular la probabilidad con la que elegirfa el nodo j € N; como
siguiente nodo al que desplazarse, donde N; es el conjunto de vecindarios que estan a
un paso.

» Incremento de feromona en un camino (Simple Ant Colony Optimization): Si
consideramos una hormiga que en el momento t se desplaza del nodo i al nodo
j, el valor de 7;;(t) cambiaria de la siguiente manera, 7;;(¢) < 7;(t) + A7.
Las hormigas depositan la feromona en los arcos que ellas usan. En S-ACO las
hormigas depositan una cantidad constante de feromona A7. Esto incrementa
la probabilidad con que ese arco sera reutilizado por otra hormiga.

» Evaporacion de la feromona en un camino: 7 < (1 — p) 7. Decrece la cantidad de
feromona de manera exponencial en cada iteracion del algoritmo. El parametro
pE€ (0, 1] regula la evaporacion de la feromona. La evaporacion favorece la
exploracion de diferentes arcos durante todo el proceso de busqueda.

= Caracteristicas generales de la colonia de hormigas:

e Cada hormiga es suficientemente compleja como para encontrar una solu-
cion al problema, pero una solucion de calidad solo puede obtenerse como
resultado de la interaccién colectiva.

e Cada hormiga solo tiene informacién local del nodo que esta visitando.

e La comunicacion entre hormigas es indirecta, mediante las lecturas/escri-
turas sobre las variables de cantidad de feromona.

e Las hormigas no son adaptables.

C.2.2. Particle Swarm Optimization (PSO):

Particle Swarm Optimization (PSO) es un método de optimizacion estocastica
basado en poblaciones y tiene sus raices en dos metodologias principales. Por un
lado, podemos percibir sus lazos con la Inteligencia Artificial en general, y con las
teorias sobre bandadas de pajaros, bancos de peces (fish schooling) y enjambres en
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particular, que desarrolla la Vida Artificial?> y de donde procede la SI. Por otro lado,
también estéd ligado a la computacion evolutiva en la literatura.

En los sistemas biologicos se llama sistemas evolutivos a aquellos que modelan la
reproducciéon genética y la seleccion natural: se trata de la evoluciéon a largo plazo o
filogenética. En el caso de la SI se trata de una evoluciéon ontogenética, durante la
vida de una poblacién, no de evolucion en el sentido darwiniano. Por eso, seria mejor
decir que la PSO es un modelo dindmico de poblaciones.

Se trata de un método computacional que optimiza un problema tratando, de
manera iterativa, de mejorar una soluciéon candidata con respecto a una determinada
medida de calidad. PSO optimiza un problema teniendo una poblacién de soluciones
candidatas, representadas mediante particulas, y moviendo estas particulas a través
del espacio de busqueda de acuerdo a unas sencillas formulas matematicas sobre la
posicién de la particula y la velocidad.

El algoritmo PSO que James Kennedy y Rusell Eberhart descubrieron durante
sus simulaciones sobre modelos sociales simplificados en el ano 1995 [34] constitu-
ye un modelo muy simple, facilmente programable. Tampoco necesita gran soporte
tecnologico, ya que Unicamente requiere operaciones matematicas primitivas que no
aportan un coste computacional elevado en términos de memoria y velocidad.

Durante anos, numerosos cientificos han tratado de simular comportamientos ani-
males, como es el caso de Reynolds en 1987 [8, 57| y Heppner and Grenander en 1990
[33] que presentaron simulaciones sobre bandadas de pajaros mucho antes de que la
PSO tomara forma.

Sus pardmetros de control influyen mucho en su rendimiento. Varios estudios ted-
ricos y simulaciones han demostrado la influencia de valores como el peso inercial y
los coeficientes de aceleracion a la hora de obtener un comportamiento convergente.
Una mala eleccion de estos parametros podria dar lugar a un comportamiento ciclico
o divergente.

C.2.2.1. PSO original

Como ya hemos dicho, la PSO es un enfoque de optimizacion estocastica que
mantiene un enjambre de soluciones candidatas, conocido como particulas [34]. Ken-
nedy y Eberhart las nombraron de esa manera debido a su velocidad y aceleracion.
Cada particula representa un individuo, individuos que interacttian entre si mientras
aprenden de su propia experiencia, de manera que poco a poco los miembros de la
poblaciéon se mueven en mejores regiones del espacio del problema. Los individuos de
un enjambre de particulas pueden ser conceptualizados como células de un autémata
celular, cuyos estados cambian de muchas dimensiones simultaneamente. En la PSO
original, la posicion X; de cada ¢ particula se ajusta de la siguiente manera:

Ui (t+ 1) = vi(t) + G1;(t) (Yi5 (1) — w5(t)) + d2(9i5 (8) — 245(2)) (C.1)

rama interdisciplinar en la interseccion entre la biologia y la informética que pretende establecer
modelos formales y simulaciones de los sistemas vivos.

2
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para 1=1, ..., s y j=1, ..., n; donde

G15(t) = arr1;(t) y Poj(t) = caray(1),

s es el nimero total de particulas que hay en el enjambre,

n es la dimension del problema, es decir, el nimero de parametros de la funcion
que se estan optimizando,

€1y ¢o son los coeficientes de aceleracion,

r(t), ray(t) ~ U(0,1),

7;(t) es la posicion de la particula ¢ en el instante de tiempo t,

v;(t) es la velocidad de la particula i en el instante de tiempo ¢,

i (t) es la mejor solucion personal de la particula i en el instante de tiempo ¢,

7;(t) es la mejor solucion encontrada por el vecindario de la particula i en el
instante de tiempo t.

En la ecuacion (2.1) la velocidad de una particula estd determinada por tres
factores:

= (1), que sirve como término de Momento para prevenir oscilaciones excesivas
en la direcciéon de busqueda.

w o1 () (yi(t) — x4(t)), que se refiere a la componente cognitiva. Esta componente
representa la distancia a la que se encuentra una particula de la mejor solucion,
y;(t), encontrada por ella misma. La componente cognitiva representa la ten-
dencia natural de los individuos de volver al entorno donde experimentaron su
mejor rendimiento.

w Po(t)(9:(t) —x;(t)), que se refiere a la componente social. Esta componente repre-
senta la distancia a la que se encuentra una particula de la mejor solucion, g;(t),
encontrada por su vecindario. La componente social representa la tendencia de
los individuos de seguir el éxito de otros individuos.

De este primer modelo, James Kennedy y Rusell Eberhart [34] concluyeron que mo-
delar comportamientos sociales proporciona una buena herramienta para solventar
problemas de optimizacion de las ingenieras. E1 PSO cumple los 5 principios basicos
del Swarm Intelligence:

1-principio de proximidad: Célculos n-dimensionales llevados a cabo en una serie
de pasos de tiempo.

2-principio de calidad: la poblacion responde a los factores de calidad pbest y
ghest.

3-principio de diversidad en la respuesta: la asignacion de las respuestas entre el
pbest y el ghest asegura una diversidad de respuesta.

4-principio de estabilidad: la poblacion solo cambia su estado (modo de compor-
tamiento) cuando el ghest cambia.

5-principio de adaptabilidad: la poblacién se adapta, ya que cambia cuando el
ghest cambia.
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C.3. PSO

C.3.1. Resumen Libro “Swarm Intelligence” [37] de Kennedy
y Everhart con Shi

C.3.1.1. El Enjambre de particulas (The particle Swarm, Capitulo 7)

En esta seccion se presenta el Particle Swarm en forma binaria (A) y en ntimeros
reales (B). El algoritmo se introduce en términos de comportamiento social y cog-
nitivos, a pesar de ser utilizado como un método de resoluciéon de problemas en la
ingenieria y la informatica.

El comportamiento universal de un individuo puede resumirse en tres principios:

= Evaluacion: La tendencia de evaluar los estimulos para determinar si son posi-
tivos o negativos es una de las caracteristicas de los individuos vivos. Sin ella,
el aprendizaje no seria posible. Es necesario que el individuo tenga la capacidad
de determinar si se trata de algo bueno o malo.

= Comparacion: Basada en la teorfa de la comparacion social en la que Festinger
(1954) describi6 algunas de las formas en que la gente utiliza a los demés como
un estandar para la medicion de si mismos, y como las comparaciones con los
demas pueden servir como una especie de motivaciéon para aprender y cambiar.
De la misma manera, los individuos del Particle Swarm se comparan con sus
vecinos e imitan solo a aquellos que son superiores a ellos mismos.

= Imitacién: Es una manera efectiva de aprender a hacer cosas, sin embargo muy
pocos animales son capaces de hacerlo de manera real. La verdadera imitacion es
fundamental para la sociabilidad humana, y es fundamental para la adquisicion
y mantenimiento de las capacidades mentales.

Los tres principios se pueden combinar, incluso en los seres sociales simplificados en
los programas informaéticos, permitiéndoles adaptarse a complejos problemas ambien-
tales, resolviendo problemas extremadamente dificiles.

A) Modelo de decision Binario:

Consideremos un individuo “bare-bone”?, un ser simple, con una sola cosa en su mente,

un conjunto de decisiones que tomar, si/no o verdadero/falso, decisiones binarias pero
muy sutiles, donde es dificil decidir qué decisiones tomar. Para cada decision, este
individuo supersimplificado puede estar en un estado o el otro, ya sea en el estado
si, que se representa con un 1, o el estado no con un 0. Esta rodeado por otros si/no
individuos, que también estan tratando de decidir. Todos quieren tomar las mejores
decisiones.

Hay dos importantes tipos de informacion disponibles para estos seres primitivos.
La primera es su propia experiencia, es decir, que han probado las opciones y saben
qué estado ha sido el mejor hasta ahora, y cuan bueno era. Pero estos seres sociales

3elemento escueto, sencillo, limitado, basico, esencial
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tienen una segunda consideracion, de hecho, saben cual de las opciones han encontrado
mas positivas sus vecinos y cuén positivas eran estas opciones. Si estos seres son algo
similar a las personas, saben cémo sus vecinos han logrado sus objetivos gracias a
observarlos y hablar con ellos.

La probabilidad de que el individuo elija "si" para cualquiera de las decisiones
es una funcién sobre cuan exitoso ha resultado el "si" en el pasado con respecto al
"no." Sin embargo se ve afectada por la influencia social. La teoria del impacto social
dice que las decisiones de los individuos binarios tenderan a estar de acuerdo con la
opinién mantenida por la mayoria de los demas, siendo ponderada por la fuerza y la
proximidad de los mismos.

Para este modelo Kennedy y Eberhart se limitan a decir que los individuos tienden
a ser influenciados por el mejor éxito de cualquier individuo que esté conectado, es
decir, por el miembro de su vecindario sociométrico que haya tenido el mayor éxito
hasta el momento. Ademas de su experiencia pasada y las aportaciones del entorno
social, otro factor que afecta la decisiéon del individuo es su propension o la posicion
actual sobre el tema. Si la posicion inicial del individuo es extrema es menos probable
que intente la otra alternativa. Este modelo se representa matematicamente de la
siguiente manera (Kennedy and Eberhart, 1997):

P(xia(t) = 1) = £ (xia(t=1) , via (t — 1), pia , pga )

donde:

s P(x;4(t) = 1) es la probabilidad con que el individuo i elija el 1 (la probabilidad
de elegir 0 es 1-P) para el bit que se encuentra en la posicion d del bitstring
(string de bits).

» X;4(t) es el estado actual de la posicion d del bitstring del individuo i.
= t indica el paso actual y t -1 el paso anterior.

» vig (t — 1) es la medida de la predisposicion del individuo, o la probabilidad
actual de elegir el 1.

= p;q s el mejor estado encontrado hasta el momento, por ejemplo, es 1 si el
mayor éxito se obtuvo cuando x;4 era 1.

» pgq €s el optimo del vecindario, 1 si el mayor éxito de cualquier miembro del
vecindario resulto en el estado 1 y 0 en caso contrario.

El pardametro de predisposicion de un individuo v;4(t) determinard un umbral de
probabilidad. Cuanto mayor sea v;4(t) la probabilidad de que el individuo elija 1 sera
mayor y viceversa. Este umbral debe estar en el rango 0.0, 1.0]. Para lograr esto se

aplica la siguiente funciéon sigmoidea:
1

S(Vid) - 1+exp(—v;

Se desea ajustardfa disposicion del individuo hacia los éxitos del individuo y la
comunidad, favoreciendo la mejor posiciéon pero, no tanto que el individuo deje de
buscar antes de tiempo. Para ello, usaron el simbolo ¢ (letra Griega phi) para re-

presentar un numero aleatorio positivo extraido de una distribuciéon uniforme con un
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limite superior predefinido. En la version binaria, el limite es algo arbitrario, y a me-
nudo se establece de tal manera que los dos ¢ limites sumen 4.0. La formula de la
decision binaria es la siguiente:

via(t) = via(t—1) + 1(pia—2ia(t—=1)) + p2(pga—wia(t—1))

if pig < s(vig(t)) then x;4(t) = 1;

else x;4(t) = 0

donde p;q es un vector de ntimeros aleatorios, elaborado a partir de una distribu-
cion uniforme entre 0,0 y 1,0. En este estudio se reconoce la acciéon de las dos fuerzas
(la experiencia individual y la influencia social) sin ideas preconcebidas acerca de rela-
tiva importancia. De manera que, cualquiera de las dos informaciones sera dominante
en unos casos y en otros lo sera la otra.

Se puede establecer un parametro constante V,,,, en el inicio de un ensayo para
limitar el rango de v;4 evitando asi que el enjambre explore demasiado y salga de la
region donde debe encontrar el 6ptimo. En la préactica se establece con un valor de
+4.0, de manera que siempre hay al menos una posibilidad de s(v,,4.) = 0.0180.

Como los individuos tienden a gravitar probabilisticamente hacia las decisiones
que han resultado exitosas por ellos y sus comparieros, el resultado es la optimizacion
del vector de decision de cada individuo y la convergencia de la poblaciéon hacia un
patron de soluciones 6ptimas. Recalcar que, el rendimiento del algoritmo depende
de la clase de problema. Sin duda, este tipo de optimizacién no es apropiada para
cualquier problema que tratemos de abordar.

B) Particle Swarm en un espacio de Nimeros Reales:

En esta vista de individuos como puntos en un espacio, los cambios a lo largo del
tiempo se representan con el movimiento de los puntos, ahora realmente particulas.
Desde un enfoque psicosocial, estos puntos tienden a moverse hacia los demés, para
influir en ellos, son individuos que buscan un acuerdo con sus vecinos.

La posicion de una particula i es representada por el vector con simbolo Z;. Puede
haber cualquier niimero de particulas con vectores de cualquier dimensiéon. El cambio
de la posicién de una particula se representa como ; (velocidad). La velocidad es un
vector de ntimeros que son sumados con el fin de mover las particulas en cada paso:

zi(t) = 4t — 1) + vi(t)

Como en la versién binaria, se define un vecindario para cada individuo, segin
su posicion en el array que representa la topologia de la poblacion. Este array se
implementa habitualmente como una anillo, donde el iltimo miembro del array tiene
como siguiente al primero.

La direcciéon de movimiento del individuo es una funcién que combina la posicion
y velocidad actual, la posicion del mejor valor hallado previamente por el individuo
y la mejor posicion encontrada por cualquier miembro de su vecindario:

F) ~ @t — 1), Gt 1), i, 5)

Asi como en el modelo binario el cambio de la particula se definia mediante la
probabilidad ahora, este cambio, se define en términos de velocidad y posicion en R™:

{v:-«t) = G((t-1) + ¢, (i Ti(t 1)) + @y (py—T(t—1))
Fi(t) = (1) + v()
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donde, como antes, las variables ¢ son ntumeros aleatorios definidos por un limite
superior.

Para que las particulas oscilen dentro de unos limites, sin tendencia a la conver-
gencia o colapso de la nube hacia un punto se define un parametro Vmax:

If vig > Vmae then vig = Upnas

Elsel f v;q < —Umaz then vig = —VUmas

En cuanto al nimero de particulas apropiado, se ha observado que el algoritmo
trabaja bien asignando una poblacion de entre 10 a 50 individuos.

C.3.1.2. Variantes y comparaciones (Variations and comparisons, Capi-
tulo 8)

El paradigma del Particle Swarm ha sido analizado y experimentado por diversos
investigadores, incluyendo matemaéticos, ingenieros, fisicos, bioquimicos y psicologos.
Esta secciéon se centra en la importancia de los parametros ajustables del Particle
Swarm.

Los pardmetros més importantes son v,,., v ¢, que se establecen al comienzo del
ensayo y permanecen constantes. Como ya hemos mencionado antes, al método més
tradicional para evitar que la trayectoria de la particula se expanda hasta el infini-
to es definir un parametro Vmax con las caracteristicas dadas anteriormente. Para
comprender mejor el efecto de este parametro o métodos de constriccion similares se
puede reducir la particula a una sola dimensiéon y mostrar en un grafico la trayecto-
ria de la misma (Kennedy 1998). En este tipo de experimentos Clerc y Kennedy|22]
comprobaron que las trayectorias convergen a un punto estable:

p = P1Pi+P2pg

donde p representa la media ponderada de las dos mejores marcas.

El parametro de control ¢ = 1 + @9 a veces llamado “constante de aceleracion” es
importante para determinar el tipo de trayectoria. Controla el efecto de la fuerza de
(p— ) en la velocidad. Cuando ¢ es muy bajo, el efecto es débil y la trayectoria de la
particula sigue un camino amplio. A medida que ¢ aumenta, se acorta la longitud de
la onda oscilatoria, pero los pasos individuales se alargan hasta que se supera el limite
Vinaz- 1ras esto v, impone un tamano de paso fijo. Generalmente se escoge 7 =s
~ 2.0. Para valores ¢©= 4.0 la amplitud de la onda se expande hasta el infinito. Ozcan
y Mohan(1999) [49, 48] determinaron que las trayectorias de las particulas siguen olas
sinusoidales periddicas. Véase Figura C.4

Un enfoque para controlar la buisqueda es la implementacién de un peso inercial.
Otro método desarrollado por el mateméatico francés Maurice Clerc implica un sistema
con “coeficientes de constriccion” aplicados a varios términos de la formula.

Como ya hemos mencionado, el vecindario de un individuo viene determinado por
la topologia adoptada en cada algoritmo. Las mas comunes en este ambito son la
topologia en anillo ((a) en la Figura C.5), la topologia en estrella ((b) en la Figura
C.5) y la Full-connected topology ((c) en la Figura C.5).

71



A B,
VA tit

| RS (T
T

Figura C.4: Resultados de los experimentos de Ozcan Y mohan

Figura C.5: Topologias




C.3 PSO

La mejor posicion del vecindario g; de una particula ¢ depende de la topologia
del vecindario. Si la topologia es de tipo anillo, la posicién y; se refiere a la best
position del vecindario de la particula i. Luego, se trata de la posicion lbest (local
best) y el algoritmo se denomina lbest-PSO. Sin embargo, si la topologia es de tipo
full-connected, la posicion g; se refiere a la best position de todo el enjambre. En este
caso tenemos la posicion gbest (global best) y el algoritmo resultante se denomina
gbest-PSO. En la topologia de estrella un nodo central influye en toda la poblaciéon
y se ve afectado por ella, también. En casos menos habituales podemos encontrar la
topologia Von Neuman, que consiste en organizar las particulas del vecindario en una
celosia o topologias de tipo piramide donde se muestra la relaciéon entre particulas
mediante un tridangulo tridimensional.

C.3.1.3. Aplicaciones (Aplications, Capitulo 9)

En este capitulo se muestran a modo de ejemplo algunas aplicaciones reales de la
PSO.

= Redes neuronales con Particle Swarm: Desde la popularizacion del algoritmo de
retropropagacion a mediados de los anos 1980 (Rumelhart y McClelland, 1986
[63]; Werbos, 1974 [69]), ha habido un aumento significativo en la investigacion
y desarrollo en el area de aplicacion de las técnicas de la computacion evolutiva
(Evolutuonary Computation o EC) con el fin de evolucionar algunos aspectos de
las redes neuronales artificiales. En este caso, se usa la PSO para evolucionar los
pesos de una red y, de forma indirecta, evolucionar la estructura. La metodologia
tiene el beneficio adicional de hacer innecesario el preprocesamiento de los datos
de entrada.

= Aplicaciones en el ambito de la ingenieria biomédica: Se aplico con éxito la PSO
para desarrollar una red neuronal que clasificaba los temblores humanos (enfer-
medad de Parkinson o temblor esencial) en comparacién con sujetos normales.
El método es muy rapido y muy preciso.

= 4 aplicaciones de ingenieria en &reas muy diversas:

Optimizaciéon del fresado controlado numéricamente por ordenador.

Optimizacion de “mezcla de ingredientes” (fuentes de carbono, fuentes de
nitrogeno, sales, minerales, etc.)

Control de potencia reactiva y voltaje.

Estimacion del estado de carga de una bateria de un vehiculo eléctrico.

C.3.1.4. Implications and especulations (Capitulo 10)

Numerosos fenémenos cientificos son inferidos matemaéatica o estadisticamente en
lugar de ser observados; lo cual no es razéon para negarles la atencion de la investiga-
cion cientifica. Es realmente dificil estudiar la mente pues, nuestras propias mentes se

73



C. SWARM INTELLIGENCE REVIEW

protegen y en ocasiones no desean descubrir hechos que nos lleven a cambiar o hacer-
nos cuestionar nuestra propia existencia. Ademés, los cientificos, como cualquier otra
persona, tienen esperanzas, normas y creencias éticas, y podrian no estar dispuestos
a descubrir que sus creencias no son validas.

Las siguientes dos declaraciones resumen los temas centrales del libro:

= La mente es social: la inteligencia humana es el resultado de la interacciéon
social. La cultura y la cognicién son consecuencias inseparables de la sociabilidad
humana.

» Particle Swarm es una metodologia ttil para la inteligencia computacional, en
concreto para el Soft Computing: la Swarm Intelligence ofrece un paradigma
util para la implementacion de sistemas adaptativos. La PSO también es una
extension de los autématas celulares?.

Este capitulo se centra en Albert Bandura, que es el autor principal de la vision
teorética del aprendizaje humano por medio de la observacion:

“Los observadores pueden adquirir habilidades cognitivas y nuevas pautas de com-
portamiento mediante la observacion del desempeno de otros. El aprendizaje puede
adoptar formas variadas, incluyendo nuevos patrones de conducta, normas de juicio,
las competencias cognitivas y reglas generativas para crear conductas.” (Bandura,
1986, p. 49 en [15])

También discurre sobre el significado de las palabras “aprendizaje” y “adaptacion”
recalcando que, dependiendo de las personas y el a&mbito de uso toman significados
distintos. Finalmente, profundiza en el concepto conocido como Soft Computing®.

C.3.1.5. Las conclusiones (In conclusion)

A menudo realizamos simulaciones mentales para probar las consecuencias de las
acciones sin peligro, para entender las cosas que no podemos controlar, para ver donde
un argumento acabaria. Los individuos de estas simulaciones son los componentes de
un sistema que se nutre de su participacion y que a su vez nutre a estos también. El
algoritmo de Particle Swarm es una corta secuencia de pasos algebraicos que pueden
resolver dificiles problemas matematicos facilmente. Aunque surge de los algoritmos
evolutivos, se diferencia de ellos en la explicacion metaférica y en la forma en que
funciona. Es, por tanto, un avance mas alla de los métodos ya existentes. La simple
caracteristica de los individuos de imitar a sus superiores conduce a la poblacion hacia
formas mejores de hacer las cosas.

Otro tema que se ha planteado reiteradamente es el de la integracion de la ex-
periencia individual con el aprendizaje social. Leon Festinger present6 la siguiente
hipo6tesis en uno de sus articulos que esté incluido en el volumen de documentos de
Eddie Harmon-Jones y Mills Judson en 1999 [32].

4los autématas celulares (CA) son sistemas estructurados topolégicamente en los cuales las po-
siciones de los miembros de la topologia (células) no varian. En estos sistemas cada célula realiza
calculos muy simples.

5Se trata de un término empleado en informética, que engloba diversas técnicas empleadas para
solucionar problemas que manejan informacion incompleta, con incertidumbre e inexacta.
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Hypothesis I: Hay dos fuentes principales de conocimiento, a saber, la experiencia
propia y la comunicaciéon con otros (p. 355).

El libro esta totalmente enfocado en la idea del enjambre (swarm). Sin embargo,
el algoritmo no presenta el comportamiento de un enjambre real, ya que los bichos no
realizan alianzas para toda la vida, mientras que los boids interactiian durante toda su
existencia con el mismo conjunto de individuos. Aun asi, en ciencias de la computacién
los enjambres proporcionar una metéafora muy tutil y detallada para el &mbito del Soft
Computing. Al parecer, los enjambres de particulas (Particle Swarm) estéan siendo
investigados y utilizados para propositos de ingenieria en los Estados Unidos, Gran
Bretana, Japon, China, Turquia, Grecia, Francia, Alemania, Canadéa y Australia. Se
puede aplicar a muchos tipos de problemas con tan solo unos pequenos ajustes en
el algoritmo. Este analisis concluye recalcando que el paradigma se encuentra es su
primera etapa y que el trabajo no termina ahi. Para desarrollar este paradigma los
lectores deben continuar aportando ideas, y es asi como los individuos colaboran en
la mejora del estado del conocimiento.

C.3.2. Impacto

En los dltimos anos, la PSO ha sido aplicada con éxito en investigacion y mu-
chas areas de aplicacion. Se demuestra que PSO obtiene mejores resultados en la
optimizacion de funciones més rapido, mucho més barato en comparacion con otros
métodos. Otra razoén por la que la PSO es atractiva es que hay pocos parametros de
ajuste. Una version del algoritmo original, con ligeras variantes, funciona bien en una
amplia variedad de aplicaciones. La PSO se ha enfocado para una amplia gama de
aplicaciones, asi como para otras especificas centradas en un requisito concreto. El
trabajo de investigaciéon sobre la aplicacion de la PSO en algunos campos como la
ingenieria eléctrica y las matematicas estan muy extendidas, pero otros campos como
la industria quimica y la ingenierfa civil no se han trabajado tanto. El algoritmo de
PSO, como algoritmo importante de optimizacion, tendra més aplicaciones en el fu-
turo en diversas ciencias como la economia, finanzas, negocios, medicina, ingenieria,
etc. Actualmente, los documentos publicados abarcan las diferentes areas tal como se
muestra en la Figura C.6
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Your query: TITLE-ABS-KEY/(particle swarm optimization OR pso)

Analyze results | sacio resuns

Daterange | 1995 v |io|2013 |+ || Analyze | Document results 23,387

Year | Sourcetitle | Authorname | Affillation name | Country | Documenttype | Subjectarea

Subject Areas This chart shows the total number of documents for this query by Subject Area.

Computer 133.3%

Engineering: 31.9%

Other. 6.3%

Soclal Sciences: 1.3%
Earth and Planeta.... 1.4%
Decislon Sciences: 1.7%
Biochemistry, Gen...: 1.7T%
Materials Science: 2.5%
Physics and Astro...: 3.3%
Energy: 4.8%

Matt 1 12.0%

Subject Area Documents

Computer Science 13006
Engineering 12432
Mathematics 4676
Energy 1857
Physics and Astronomy
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Figura C.6: Nimero de documentos sobre PSO en diferentes areas. Fuente: SciVerse-
Scopus

C.4. PSO MODELS:

La mayoria de estudios del PSO son empiricos y solo unos pocos se centran en
comprender la trayectoria de las particulas. Estos estudios teéricos se concentran prin-

76



C.4 PSO MODELS:

cipalmente en los modelos de PSO simplificados. Tomando como punto de partida un
articulo de 2005 de Engelbrecht [67] que menciona varios estudios teoréticos, investiga
en las trayectorias de las particulas y ofrece una demostracion de la convergencia de
las mismas, analizaremos las distintas simplificaciones, ampliaciones y modificaciones
que han realizado diversos cientificos a lo largo del tiempo centrandonos en particular
en Kennedy, Eberhart y Shi|28, 29, 34, 35, 37, 36, 62].

DECREASING-INERTIA NON-LINEAL-INERTIA-DECREASING

VARIABLE_INERTIA | }*_17 —= D
e INERTIA
INERTIA WEIGHT _— STAT\C-INEPTTA»-\,":""'*&—Dfﬁg INERTIA ¥ LINEAL-INERTIA-DECREASING
CONTINUOUS o —~ o e WTHOUT-INgTIA RANDOM-INERTIA
,.D*-—-f,_,_b WITH_ENVIR( e -
T _7_’_”——.G__
- TS @ NETWORK
P T O ®STATICTOPOLOGY
CLASSIC_MOBEL BINARY BBPSO % RADIUS-BASED-—__ T
= o 0 0 -9 DINAMIC TOPOLOGY
] ~0
e
P BBDE
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PSO-GA-HC
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—0
FAPSO-ACO-K
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\ 0
N\ SIMELIFICATIONS > SIMPLE PSO SYSTEM
N\ =— ————|
q T @ APSO(Acelerated PSO)
\ “*\\7 OTROS NichePSO
\ O |
\ pPSA
‘.\ J_,.J-'V"I o
VARIANTS_OF_PSO-——" 5 ApsO(Adaptive Particle Swarm Optimization)
=

’_’—*D——_,,_i_ESD recombinante simplificado

Figura C.7: Modelos PSO

C.4.1. CLASSIC MODEL
C.4.1.1. BINARY
s Bare-bone PSO

Este modelo se ha explicado mas arriba como parte del resumen del libro de
James Kennedy, Russell C. Eberhart y Yuhui Shi [? |

C.4.1.2. CONTINOUS
4.1.2.1) INERTTA WEIGHT

Se incorpora el término inercia a la ecuacion inicial de la PSO:
vi(t +1) = woi (t) + crra(8)[ys, (1) — 24, (8)] + car2(8)[9(t) — 2:(2)]

ri(t+1) =a;(t) +vi(t + 1)

y se proponen diferentes formas de inicializar y/o modificar el peso inercial en el
algoritmo como se muestra en los siguientes modelos.

a) STATIC INERTIA

Se conoce como Static-inertia PSO aquel algoritmo bésico de PSO que incluye
el término inercia como una constante. En numerosos articulos anteriores a 1998
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C. SWARM INTELLIGENCE REVIEW

observamos el estudio que determina el valor de este peso inercial, donde cada autor
analiza el comportamiento del algoritmo en funciéon de parametros como la inercia
w y las componentes ¢; y co. Asi, Trelea|66| propuso los valores w = 0,6; ¢; = 1,7y
co = 1,7; mientras que Clerc sugiriéo w = 0,729; ¢; = 1,49445; c; = 1,49445 y fueron
probados en [29] por R.C. Eberhart y Y. Shi. Estos ultimos autores recalcan que, el
buen rendimiento del algoritmo consiste en la selecciéon cuidadosa del peso inercial w,
C1y Ca.

b)VARIABLE INERTIA
bl) ADAPTIVE INERTIA

Desde que el pardametro inercia fue incorporado al modelo basico de PSO ha habido
numerosas propuestas que planteaban diferentes estrategias para la modificaciéon de
este parametro a lo largo del proceso de ejecucion y la inercia adaptiva es uno de
ellos. Esta estrategia consiste en analizar la situacion de busqueda y adaptar el valor
del peso inercial en base a uno o mas parametros de feedback. Estos pardmetros de
feedback podrian ser: Best fitness|45] , Fitness de las iteraciones actual y anterior [45],
Global best y el promedio del mejor fitness local [45], Particle rank[45], Distancia a la
particula y las mejores posiciones globales [54], Distancia a la mejor posicion global
[65].

De manera resumida:

actualizaciéon de w parametro de feedback

Fuzzy Rules best fitness

Fitness de la iteracién actual y anterior ‘

’ w! = Winitial — a(l — hY) + Bs

w=11 gbest
)

~ (pbesty)average Global best y local best fitness medio

wi = Wmin + (Wmaz —
Rank de las particulas
in) Rank;

Wmin) Total Population

1
wij =1— af 1+CISAij )5
Distancia a la particula y las mejores

i — P
154, = o Tl
Pij —Pgj posiciones globale:
dist
wi = winitin,l(lm)v
D
dist; = (Z (gbesty — Ti,d>2)1/2 Distancia a la mejor posicién global.
d=1

Cuadro C.1: Estrategias de modificacion del peso inercial

b2) DECREASING INERTTA

En los modelos iniciales con inercia w era constante. Sin embargo, analisis como
los realizados en [21] indican que es mejor inicializar w en un valor grande con el fin
de promover la exploracion global del espacio de biisqueda y e ir disminuyendo su
valor para obtener soluciones mas refinadas. Se proponen 2 estrategias: lineal y no
lineal.

= Lineal-Inertia-Decreasing
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El valor del peso inercial viene dado por la siguiente ecuacion:

W = Wend + (Wstart - wend)(l - t/tmax>

donde, wyq,+ es el valord inicial del coeficiente de ponderacion; we,q es el valor
final del coeficiente de ponderacion; t,,,, es el nimero maximo de iteraciones;
t es la iteracion actual. En el articulo de Yuhui Shi and Russell Eberhart [62]
proponen los siguientes valores: wgart = 1.4, Weng = 0¥ tinae = 4000.

= Non-Lineal-Inertia-Decreasing

Para un mejor equilibrio entre la capacidad de busqueda local y global se pro-
ponen 3 estrategias que tienen como base la siguiente ecuacion:

Wo = Wend + (WstaTt - wend) X (]- - ((t/tmaw)kl)kz

donde ky y ko son dos ntimeros naturales y Wgtart, Wend, tmaz ¥ T SON tal como se
definieron en la ecuacién lineal.

Cuando ki=ko=1 se trata precisamente de la estrategia lineal mencionada en
el apartado anterior. A esta primera estrategia se le da el nombre de LDIW
strategy. A continuacién tenemos otras 3 estrategias posibles en funciéon de los
valores de ki y ko. La estrategia ntimero 1 se da mientras k1 > 1y ky = 1
y aumenta la bisqueda gobal, sacrificando su busqueda local; la nimero 2 se
corresponde con los valores k1 = 1 y ko > 1 y aumenta la bisqueda local
sacrificando la busqueda global; la tercera y tultima estrategia se corresponde
con los valores ks > ki1 > 1 y aumenta tanto la busqueda local como la global,
sin embargo, el decrecimiento de w es muy rapido en las etapas intermedias.

b3) RAMDOM INERTIA.
Podemos revisar algunos articulos [45, 54] donde se propone modificar de forma
aleatoria el valor del peso inercial en entornos dinamicos de la siguiente manera :

rand()
2

w =05+

donde rand() es un numero aleatorio en [0, 1|; entonces w es una variable uniforme
aleatoria en el rango (0.5, 1|. Esta estrategia se conoce como PSO-RANDIW.

c¢) WITHOUT INERTIA

Se trata del modelo bésico de PSO, ya mencionado anteriormente:

it +1) = vi(t) + 01(1) (4i(1) = 2:(1)) + P2 () (s(t) — (1))

it +1) = x;(t) +vi(t + 1)

para i=1, ..., s, donde
s es el nimero total de particulas que posee el enjambre,
$1(t) = erri(t) v pa(t) = cara(2),
c1 y co son coeficientes de aceleracion,
ri(t),r2(t)~U(0,1),
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z;(t) es la posicion de la particula ¢ en el instante ¢,
v;(t) es la velocidad de la particula i en el instante ¢,
y;(t) es la mejor solucion personal de la particula i en el instante ¢,

7;(t) es la mejor posicion encontrada por el vecindario de la particula i en el
instante t.

4.1.2.1) WITH ENVIRONMENT

Aunque ya hemos mencionado algunos aspectos relacionados con los enjambres y
sus topologias en apartados anteriores, explicaremos a continuaciéon con mas detalle

los diferentes entornos que dan soporte a los algoritmos de la PSO.

a) NETWORK
al) STATIC TOPOLOGY

Los métodos mas comunes para definir la influencia de unas particulas sobre otras
son los ya mencionados lbest y gbest, que se corresponden con las topologias anillo y
full-connected, representadas anteriormente en este documento. Los primeros experi-
mentos partian de grafos generados aleatoriamente y posteriormente optimizados para
satisfacer algunos criterios deseados. Sin embargo, en el articulo de James Kennedy
y Rui Mendes [36] se presenta el estudio de 6 sociometrias:

= gbest: que considera a toda la poblacion dentro del vecindario de cada individuo.

= lbest: donde los miembros adyacentes en el array de poblaciéon componen el
vecindario.

= pyramid: una pirdmide tridimensional formada por mallas triangulares.

= star: un nodo central influye y es influenciado por todos los deméas miembros de
la poblacion.

= small: donde la mayoria de los nodos no son vecinos el uno del otro, pero se
puede llegar de uno a otro con un pequeno namero de saltos o pasos, es decir,
el grafo tiene una topologia “small world”.®

= von Neumann: vecinos arriba, abajo y a cada lado en una cuadricula bidimen-
sional (Norte, Sur, Este, Oeste).

a2) DYNAMIC TOPOLOGY

Este algoritmo, conocido como DMS-PSO [41], trabaja sobre una topologia de
vecindario dindmica y asignada aleatoriamente. Esta estructura de vecindario tiene
dos caracteristicas:

» 1) Enjambres de tamano pequeno: en la mayoria de problemas de la PSO la
poblaciéon es extremadamente pequena comparada con otros algoritmos evolu-
tivos, por lo cual se opta por utilizar vecindarios de pequeno tamano con el
fin de ralentizar la velocidad de convergencia de la poblacién y aumentar la
diversidad.

6La distancia L (el nimero de pasos requeridos) entre dos nodos seleccionados al azar crece
proporcionalmente al logaritmo de la cantidad de nodos(N) que tiene la red, que es: L a log N.
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» 2) Reagrupamiento aleatorio: si mantuviéramos las estructuras vecinas sin cam-
bios, entonces no habria intercambio de informacién entre los enjambres y seria
una PSO co-evolutiva con estos enjambres en una bisqueda en paralelo. Para
evitar esto se introduce un cronograma de reagrupacion aleatorio. Cada R ge-
neraciones la poblacion se reagrupa de forma aleatoria y comienza su bisqueda
en base a su nueva configuracion. R recibe el nombre de periodo de reagrupa-
cion. De esta manera se consigue que la buena informacién recogida por los
vecindarios fluya a través de todo el enjambre. Este tipo de estructura posee
més libertad y ofrece un mejor comportamiento cuando se trata de problemas
multimodales complejos.

El diagrama de flujo es dado en la Figura C.8.

m: tamano de cada enjambre

n: nimero de enjambres

R: periodo de reagrupamiento

Maz_ gen: n° méaximo de generaciones, criterio de parada.
Inicializar m * n particulas (posicion y velocidad)

Dividir la poblaciéon en n enjambres aleatoriamente con m particulas

en cada
enjambre.

For i=1: 0.9* Max_gen

Actualizar cada enjambre usando la version local de PSO
If mod(i, R)==0,
Reagrupar los enjambres aleatoriamente,

End
For i=0.9*Max_gen : Max_ gen

Actualizar todas las particulas empleando la version glo-

bal de la PSO

End

Figura C.8: DMS-PSO

b) RADIUS GEOMETRY
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El vecindario de un individuo lo forman aquellos individuos que se encuentran
dentro de un radio de distancia R, de manera que es influenciado por los individuos
mas cercanos en cada momento tal como se muestra en [59).

C.4.2. HIBRID MODELS
C.4.2.1. BBDE

Se trata de un algoritmo hibrido entre barebone PSO(BBPSO) y Diferential Evo-
lution (DE) al que Mahamed G.H. Omran, A. P. Engelbrecht y Ayed Salman bautizan
como BBDE [47]. Desarrollaron unas estrategias DE eficientes que eliminaban la ne-
cesidad de optimizar los pardmetros de control de la PSO. La DE es un algoritmo
evolutivo propuesto por Storn y Price en 1995 [64]| y utiliza las diferencias entre
dos vectores seleccionados aleatoriamente (individuos) como fuente de las variaciones
aleatorias de un tercer vector (individuo), que se refiere como el vector objetivo. Este
proceso se conoce como el operador de mutacion, donde se muta el vector objetivo.
Entonces se aplica una recombinacion o crossover para producir una descendencia que
sOlo se acepta si mejora en la condicion fisica del individuo padre. Para el barebone
DE, la actualizacion de las posiciones se realizan de la siguiente manera:

_ {pij<t> 1y % (i () = 2s(8) ifU(0,1) >,

35(t) = .

Yigji(t) otherwise

donde pi;(t) = r1;(t)ys; (t) + (1 — 7r1;(£)) 5 ()

con iy, i3 ~ U(1,...,s), i1 # iy # 4, 115,72 ~ U(0,1) y p, es la probabilidad
de recombinacion.

En la ecuacion, p;(t) representa el atractor de particulas como una media estocas-
tica ponderada de la mejor posicion personal y global. El operador de mutaciéon de la
DE se utiliza para explorar alrededor del atractor actual p;(t). El crossover se realiza
con un personal best ;3 seleccionado al azar, ya que estos personal best representan
una memoria de las mejores soluciones encontradas por los individuos desde el inicio
del proceso de busqueda. Empleando la ecuaciéon de posiciéon propuesta, para una pro-
porcion de (1 —p,) de las actualizaciones se utiliza la informacion de un personal best
seleccionado de manera aleatoria (lo que facilita la explotacion), mientras que para
proporcionp, de las actualizaciones los tamanos del step son mutaciones del punto de
atraccion p;(facilitando la exploracion).

C.4.2.2. FAPSO-ACO-K

Este modelo combina (FAPSO), ACO y K-means como algoritmo de clustering.
En este algoritmo, el peso inercial y factores de aprendizaje de PSO se ajustan di-
namicamente utilizando reglas Fuzzy del tipo IF / THEN. Incorpora la inteligente
estructura del algoritmo de toma de decisiones ACO dentro del FAPSO original donde
la mejor posicion global es tinica para cada particula. La salida del algoritmo hibrido
FAPSO-ACO [46]se considera como estado inicial del K-means. El diagrama de flujo
queda representado en la Figura C.9
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Leer datos de entrada
Y

Generar poblacién, velocidad e intensidad del camine iniciales

02

Calcular la funcién objetivo para cada individuo y selecionar la posicion global basada en la funcion obetivo

>
i=1
Selecionar el individuo i y su posicion local (Pbest)

Y

Determinar los vecindarios 'Si' del individuo i.

1) X
Esta 'Si' vacio?
Y Y
Considerar la posicion global Calcular la probabilidad de transicion entre
como 'Gbest' el individuo i y cada individuo en 'sit
v Y
Actualizar intensidad del camineo Calcular la probabilidad acumulativa y seleccionar
la la mejor posicion global usande una ruleta
¥
Considerar la mejor posicion global como 'Gbest’
Y
Actualizar intensidad del camino
|
Y
Calcular la nueva velocidad basadandose en los valores 'Bbest' y 'Pbest' y los pardmetros FAPSO
Y

Actualizar la posicion del individuo i y comprobar la nueva posicién con sus limites

NO Estan seleccionados tedos

los individuos?

Se satisface la condicién NO

de convergencia?

Considerar 'Gbest' como la solucién inicialdel algoritme K-means y ejecutar K-means

Es la nuewva solucién mejor
que la mejor solucion
global?

Considerar los resultados de salida del PSO-ACO Considerar los resultados de salida del K-means
como el resultado final coma el resultado final

| |
v

Parar e imprimir resultados |

Figura C.9: Diagramaéﬂ§ flujo FAPSO-ACO-K
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C.4.2.3. PSACO

P.S. Shelokar Patrick Siarry, V.K. Jayaraman y B.D. Kulkarni [61]|proponen en su
articulo un algoritmo hibrido entre Particle Swarm y ACO bajo el nombre de PSACO.
Se trata de utilizar un mecanismo simple guiado por feromonas que permita mejorar
el rendimiento de la PSO. El algoritmo, que se muestra en la Figura C.2consta de
dos etapas. En la primera etapa, se aplica PSO, mientras que ACO se lleva a cabo en
la segunda etapa. ACO funciona como una busqueda local, en donde, las hormigas
aplican mecanismos guiados por feromona para refinar las posiciones encontradas por
las particulas en la fase de PSO.

C.4.2.4. PSO-GA-HC

Este modelo, conocido como PSO-GA-HC [38], combina PSO con algoritmos gené-
ticos(GA) y hillclimbers(HC). El modelo LifeCycle, representado en la Figura C.10,
trata de una busqueda heuristica auto-adaptativa donde los individuos comienzan
siendo particulas PSO que pueden transformarse en individuos de un algoritmo ge-
nético, luego en Hill Climbers, después particulas de nuevo y asi sucesivamente.

= Modelo PSO:

En cada iteracion velocidad y posicion se actualizan de la siguiente manera:

v; = Y(wv; + @1i(pi—xi) + 2i(pg—1i)),
Ty = T+ g,

siendo ¢1;=9;=—2.0, con w decreciendo linealmente de 0.7 a 0.4, el coeficiente
de restriccion y=1 y V4, la mitad del espacio de busqueda. El vecindario esta
formado por 20 particulas con una topologia de tipo full-connected.

= Modelo GA:

Un algoritmo genético clasico consiste en una poblaciéon de individuos refinando
sus soluciones candidatas a través de la interaccion y adaptacion. Cada indivi-
duo representa una soluciéon candidata para el problema dado. Después de la
inicializacion el GA entra en un bucle en el cual la poblacién es evaluada, se
selecciona una nueva poblacion y esta nueva poblacion se altera. El modelo GA
de este LifeCycle utiliza seleccion por torneo binario para generar una nueva
poblacion y el elitismo para asegurar la supervivencia del individuo con mejor
fitness. El modelo GA LifeCycle altera la poblacién mediante cruce y mutacion.
El operador de cruce utilizado en el modelo GA LifeCycle es el conocido como
cruce aritmético. Este operador sustituye a dos individuos padres seleccionados
para el cruce con dos individuos hijo de la siguiente manera:

Tchildl = W*Tparentl + (1*w)*xparent2

Tchild2 = W*Tparent2 + (1*w)*xparent1
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» step 1. Inicializar Optimizacion.

step 1.1. Inicializar constantes P, t,,q..para los procesos PSO y ACO.

step 1.2. Inicializar aleatoriamente todas las posiciones z} y velocidades v}
de las particulas.

step 1.3. Evaluar la funcién objetivo como f(z¢) en la ecuacion (F) =

st. SCR"
step 1.4. Asignar mejores posiciones pi = xz! con f(p!) = f(zi), 1 =
1.....P.
step 1.5. Buscar f2¢s!(pbest) = min{f(x}),..., f(zF)} e inicializar p] = pbest

y f(pl) = frest(ppesh).

= step2. Realizar Optimizacion.

mientras (¢t < t,,4,)

step 2.1. Actualizar velocidad v! y posicién z¢ de todas las P particulas
de acuerdo con las ecuaciones vy, | = wyv} + c1r1(p) — @) + cora(p] — ) y
Tipg = Tp + Vi
step 2.2. Evaluar la funcion objetivo como f(x!) en la ecuacion (F) =
min  f(x)
st. SCR”

step 2.3. Actualizar la mejor posicion de la particula si f(pl) = f(z})
entonces p. = xi con f(pi) = f(z}).
step 2.4. Buscar fy=*!(py') = min{f(z;),..., f(={)}; si f(p}) > f(pr*)

best

entonces pf = pbest y f(pf) _ fbest(pi)est)‘

step 2.5. Incrementar contador de iteraciones ¢t =t + 1.

fin mientras

s step3. Reportar la mejor solucion pY del enjambre con valor de la funcién obje-
tivo f(p9).

Cuadro C.2: Algoritmo PSACO
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program LifeCycle Model
begin
inicializar
while (not condicion-terminada) do
begin
for (todos los individuos)

evaluar fitness
cambiar el escenario del LifeCycle si
no hay nuevas mejoras

for (particulas PSO)

calcular los nuevos vectores de velo-

cidad
for (individuos GA)

seleccionar nueva poblacion
recombinar poblacion
mutar poblacién

for (HillClimbers)

buscar una nueva posible solucién
vecina

evaluar el fitness para la nueva solu-
cién

cambiar a la nueva solucién con una
probabilidad p

end

end

Figura C.10: PSO-GA-HC

dondew es un valor aleatorio entre cero y uno. La entrada j de un individuo es
mutada de acuerdo con:

o [FHMa) = z)(1 = )
TY (. — Mi _ .(a—t/T)?
(x; — Min)(1 —r )
teniendo cada una probabilidad del 50 %. Max es el méaximo del espacio de
busqueda, Min el minimo, r es un nimero aleatorio en [0..1], tes la iteracion
actual, T" es el niimero total de iteraciones y b es un parametro para determinar
el grado de dependencia del ntimero de iteracion.

Modelo Hill Climber:

En el modelo LifeCycle cada HillClimber consiste en una solucién de z.. Para
cada iteracion, un nueva solucién candidata x,, es seleccionada en el vecindario
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de x.. x. es remplazada por x, con una probabilidad p dada por:
eval(x,) — eval(z,) )
T

donde T toma el valor 10 en los experimentos realizados por Krink y Lovbjerg|38].
Para conocer los experimentos con detalle se pueden ver las tablas 1, 2, 3 y 4,
a partir de la pagina 5.

p=1/(1+ exp(

C.4.2.5. SOC PSO

Este modelo extiende PSO con Self-Organized Criticality (SOC). La idea principal
de SOC es que la mayoria de las transiciones de estado de un componente dentro de un
sistema complejo solo afecten a su vecindario, pero de vez en cuando una avalancha de
propagacion de transiciones de estado puede llevar a una importante reconfiguracion
del sistema. La estructura del SOC PSO se muestra en la Figura C.11, donde el umbral
de distancia TD esté inicializado a un 1% del espacio de busqueda en una dimension
y decrece linealmente hasta 0, CL = tampoblacion/5 y CR = 2/tampoblacién. La
velocidad se actualiza de la siguiente manera:

v; = Y(wv; + @15(pi—xi) + 2i(pg—1i)),

donde w = 0,2 + 1%, Y1 = P2 = 2,0 ¥ Upnae s la mitad del espacio de busqueda. En
sus experimentos, Lovbjerg y Krink|44] establecen una poblacion de 20 individuos

C.4.3. VARIANTS
C.4.3.1. APSO(Adaptive PSO)

Adaptive Particle Swarm Optimization(APSO)[? | es una variante de PSO que
puede realizar una busqueda global sobre todo el espacio de biisqueda con una velo-
cidad de convergencia mas rapida.

Consta de 2 partes principales:

= 1. Mediante la evaluacion de la distribucion de la poblacion y el fitness de
las particulas se realiza un procedimiento de estimacién en tiempo real sobre
los estados evolutivos (real-time evolutionary state estimation procedure) para
identificar a uno de los siguientes cuatro estados evolutivos definidos: explora-
cion, explotacion, convergencia y “saltando” en cada generacion. Esto permite
el control automatico de la masa de inercia, coeficientes de aceleracién y otros
parametros algoritmicos en tiempo de ejecuciéon, para mejorar la eficiencia de
la bisqueda y la velocidad de convergencia.

» 2. Una estrategia de aprendizaje elitista cuando se encuentra en el estado evo-
lutivo convergencia.

APSO tnicamente incluye 2 parametros adicionales al paradigma PSO, de tal manera
que no introduce un diseno adicional ni complejidad de implementacion. El algoritmo
general viene dado por la Figura C.13.
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begin
inicializar (C = 0; CL )

while (not condicion-terminada) do
begin
evaluar
calcular nuevos vectores de velocidad
mover
calcular criticidad (C)
reducir criticidad (C = C-CR)
while (algin agente tenga valor critico> limite
de criticidad) do
begin
dispersar criticidad
recolocar agente (2 formas de hacer-
lo)
end

end

end

Figura C.11: SOC PSO
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Calculate the mean distance of each particle with
all the other particles based on the present position

y
Compare all d; and determine the maximal
distance d,;x and the minimal distance dqin.

Define d; of the global best particle as d;

. d,—d
Compute evolutionary factor: f = — """
max — Dmin
l_< Evolutionary states estimation
Convergence Expoitation Exploration Jumping out
Increase ¢ Increase ¢ Increase ¢ Reduce ¢
Increase ¢ Reduce ¢ Reduce ¢2 Increase ¢>

) E—

| Elitist learing for gBest. ]

h 4
I—p Adaptive e: w(f)= 1 ™

1+1.5¢ 20/

Figura C.12: Proceso de control de parametros adaptivo

Se realiza un control adaptivo de los parametros generales PSO, donde la adap-
tacion del peso inercial es w(f) = m € [0,4,0,9] Vf € [0,1] y el control de los
coeficientes de aceleracion y la limitacion de los mismos es tal como se muestra en la

Figura C.12.
En varios experimentos |75, 73] se inicializa inercia » = 0.9, coeficientes c1= c2=
2.0 y una poblaciéon de 20 individuos.

C.4.3.2. NichePSO

R. Brits, A.P. Engelbrecht y F. van den Bergh [19]presentan un nuevo método
de PSO bautizado como NichePSO. El resultado del algoritmo de NichePSO es un
conjunto de enjambres de particulas, cada uno representando una soluciéon tnica. Los
nichos son identificados mediante la monitorizacion del fitness de las particulas indi-
viduales y desarrollando los sub-swarms de la poblacion inicial. Usando una estrategia
de optimizacion global las subpoblaciones refinan luego la soluciéon que representa el
nicho. Los métodos de Niching” pueden categorizarse como secuenciales o paralelos.
Independientemente de la forma en que se encuentran los nichos (es decir, en pa-

7J. Horn (1997) define el niching como “a form of cooperation around finite, limited resources,
resulting in the lack of competition between such areas, and causing the formation of species for each
niche”
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. SWARM INTELLIGENCE REVIEW

Start

Initialize position X}, V. Set pBest=X).
Calculate gBest. Set g=0, w=0.9, ¢,=c,=2.0

£

Estimate the evolutionary states of the algorithm
and adaptively control the parameters, Perform
elitist learning operation in convergence state,

| Update the velocity and position of particle i |

g AR T
yes

Evaluate particle i
Update pBest; and gBest

Figura C.13: Algoritmo APSO

90




C.4 PSO MODELS:

ralelo o secuencialmente), la distribucion de los individuos puede ser formalizada de
diversas maneras de acuerdo con su comportamiento: Sympatric speciation, Allopatric
speciation o Parapatric speciation.

El enjambre inicial se conoce como enjambre ’principal’. Cuando se encuentra
una particula que representa una solucion candidata, se crea un sub-swarm con esta
particula y su vecino mas cercano. Los sub-swarms se cultivan a partir del enjambre
‘principal’. Cuando todas las particulas del enjambre 'principal’ se hayan agotado,
no se podran crear sin mas sub-swarms. Los sub-swarms que ocupan regiones en el
espacio de biisqueda que representan el mismo nicho se fusionan.

Para garantizar la convergencia Van den Bergh et al. introducen un nuevo algorit-
mo llamado Guaranteed Convergence PSO(GCPSO). En él la velocidad y la posicion
se actualizan de la siguiente manera:

Uit 4+ 1) = —x,5(t) + 9;(t) + wor;(t) + p(t)(1 — 21y )

T i(t+ 1) = y;(t) + wo,;(t) + p(t)(1 — 2ry ;)

donde 7 se refiere al indice de la mejor particula global, el término —x, restablece
la posiciéon de la particula a la mejor posicion global ¢, wv,; significa la direccion
de busqueda y p(t)(1 — 2ry;) proporciona un término de busqueda aleatoria a la
ecuacion. El pardametro p(t) se adapta dindmicamente para controlar el tamano del
cuadro delimitador alrededor de ¢ en el cual se lleva a cabo una busqueda local para
forzar un cambio en el valor de .

C.4.3.3. pPSA

Esta variante de PSO se conoce como Perturbed particle swarm algorithm (pPSA)
y consiste en un algoritmo de swarm perturbado con el fin de escapar de la trampa del
o6ptimo local. La estrategia de actualizacion de las particulas se basa, en la posibilidad
de tratar el problema de mantener la diversidad dentro del enjambre, asi como pro-
mover la exploracion del espacio. En PSO basico, el enjambre converge rdpidamente
dentro de la zona intermedia del gbest. Esto lleva a:

1. perdida de la diversidad y
2. convergencia prematura si el gbest pertenece a un 6ptimo local.

Por ello, se propone pPSA [71], que esta basado en la perturbacion de la estrategia de
actualizacion del gbest (p— gbest) = (pg1 X Pg2 X ... X pg,p). El célculo de la velocidad
de una particula se reescribe de la siguiente manera:

p]_;:d = N(p’;,m U)

o = p(k)
k+1

_ k k k k k K’ k
Vig =W XU+ e Xy X (Pig — Tig) +c2 X715 X (Pg.a — T3 )
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8.

. Inicializar el Swarm de particulas "principal’.

Entrenar las particulas del swarm ’principal’ usando una iteraciéon del modelo
"cognition only’®.

Actualizar el fitness para cada particula del swarm ’principal’.

Para cada sub-swarm:

a) Entrenar las particulas del sub-swarm usando una iteracion del algoritmo
GCPSO

b) Actualizar el fitness de cada particula.
¢) Actualizar el radio del sub-swarm.

Si es posible, fusionar sub-swarms

Permitir a los sub-swarms que absorban cualquier particula del swarm ’principal’
que se mueva dentro del suyo.

Buscar el swarm ’principal’ cualquier particula que cumpla con los criterios de
particion. Si se encuentra alguna, crear un sub-swarm con ésta y su vecino mas
cercano.

Repetir desde 2 hasta que se alcance el criterio de parada.

%se conoce como Cognition only model cuando una particula solo tiene en cuenta su propia
"historia y experiencia" en forma de un personal best segin estableci6 Kennedy

Cuadro C.3: Algoritmo NichePSO
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donde p,ﬁ 4 s la dimensién namero d del ciclo k del p-gbest; el p-best esta caracterizado
por una distribucién normal N (p’;’ 4, 0) donde o representa el grado de incertidumbre
acerca de la optimalidad de la posicion del gbest y p(k) esta definido como:

Omaz Cycles < a x max_cycles
p(k) = .
Omin Otherwise

donde 0,4z , Omin ¥ @ son parametros manualmente establecidos.
El algoritmo se muestra a continuacion:

1: Inicializar un array de particulas con posiciéon y velocidad aleatorias en D dimen-
siones del espacio de busqueda.

2: loop

3: para cada particula, evaluar la funcion fitness de optimizaciéon deseada en las D
dimensiones.

4: comparar la evaluacion del fitness de las particulas con el pbest;. Si el valor actual
es mejor que el pbest;, entonces sustituir el valor del pbest; por el valor actual y definir
p; como la posicion actual x; en el espacio D-dimensional.

5: Identificar la particula del vecindario con mejor éxito hasta el momento y asignar
su indice a la variable g.

6: Cambiar la velocidad y posicion de la particula de acuerdo con las siguientes ecua-
ciones:

p’;,d = N(p];,d7 0)7

para d = 1,..., D, y donde o esta definido anteriormente.

1

T wx 0+ o x U(0,1) @ (5% — 2F) + o x U(0,1) ® (5% — )
¥ T b
7: si se alcanza el criterio de parada (fitness satisfecho o méximo ntimero de iteraciones

alcanzado), salir del loop.
8: End Loop.

Cuadro C.4: Algoritmo pPSA

Consideraciones:

n U (0,1) representa un vector de nimeros aleatorios distribuidos uniformemente
en [0,1], que ha sido generado aleatoriamente en cada iteracion de cada particula.

= ® es una multiplicacién 'component-wise’

Para realizar los experimentos Zhao Xinchao |71] propone los siguientes valores: ni-
mero de dimensiones (NN)=30; nimero de particulas (nPART)=30; nimero maximo
de generaciones(nGENE)= 2000; peso inercial (©)= 0.9; c1 = 0.5; ¢2 = 0.3; 0nax =
0.15: i —0.001 y & = 0.5
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C.4.3.4. PSO recombinante simplificado

De acuerdo con diferentes experimentos donde se eliminan algunos de los compo-
nentes del algoritmo y se comprueba céomo afectan estos cambios al rendimiento, Dan
Bratton y Tim Blackwell [18] proponen un algoritmo de PSO muy sencillo (PSO-
DR3), pero que ofrece un rendimiento competitivo a nivel PSO, eliminando la aleato-
riedad multiplicativa, la inercia y el término p; que pertenece a la memoria personal
en la actualizacion de la posicion.

Lt t
Tig = Tig + O(ria — Tig),
donde ¢ = 2. Ademas se define un vector recombiante de posiciones 7

Tid = Napid + (1 — Na)Drd,

donde ny = U{0, 1} y p; v P, son los vecinos inmediatos de ¢ a izquierda y derecha en
una topologia de anillo.

C.4.4. SIMPLIFICATIONS

Con el fin de comprender mejor las trayectorias de las particulas se realizaron
diversos estudios teoréticos. Estos quedan reflejados en los modelos de PSO Simplifi-
cados.

C.4.4.1. aPSO(Acelerated PSO)

Se trata de una version simplificada del algoritmo PSO basico, empleando tnica-
mente el gbest para acelerar la convergencia del algoritmo.

Vit = ! + ae, + Blg * —a)

donde €, perteneciente a N(0, 1) sustituye el segundo término. La actualizacion de la

posicién es simplemente:
t+1

i

t+1

.t
T, =x; v

con el fin de aumentar la convergencia aiin mas, también podemos escribir la actua-
lizacion de la ubicacién en una sola etapa:

vith = (1= )z + Bg * +ae,

Xin-She Yang, Suash Deb y Simon Fong [72] proponen a = 0,7* | donde t € [0, 4.
Vtmaz €S €l nimero maximo de iteraciones.

C.4.4.2. PSO-G

Las particulas son atraidas hacia la mejor posicion conocida (G) por el enjambre
[52].
T4 2T+ Qgry(g— )
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C.4.4.3. PSO-PG

Esta simplificaciéon no tiene velocidad recurrente, tan solo la atraccion de las par-
ticulas hacia su propia mejor posicion conocida (P) [52].

T =T+ ¢prp(p— @) + ¢grg(g — T)

C.4.4.4. PSO-VG

Esta es la simplificacién que tan solo tiene la atracciéon hacia la mejor posicion
(G) conocida por el enjambre [52].

T < Wi + ¢gry(§ — T)

C.4.4.5. Simple PSO System

Este modelo de Ozcan y Mohan [49, 48| se centra en el estudio de la trayectoria
de una sola particula (s=1). Su primera simplificaciéon consta de particulas unidi-
mensionales (n=1) con un kept constante (y(t) = y(t)= p) . Posteriormente amplian
su modelo a n>= 1 con y;(t)=y; & y(t)= y. De este estudio se concluyd que las
trayectorias de la particula siguen olas sinusoidales periddicas.

C.4.4.6. Otros estudios con modelos simplificados

El modelo simplificado que Clerc y Kennedy presentan en 2002 [22]| esta definido
COmo:

Vi1 = Ut + QYs
Yiy1 = —v + (1 — @)y
Se trata de un modelo unidimensional (1-D) al que posteriormente se le anade el
término conocido como “coeficiente de constriccion”. El objetivo de este coeficiente

es evitar que la velocidad crezca fuera de los limites. Se estudiaron 2 modelos de
constriccion:
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= A) Constricciéon para el Modelo Tipol

x(v(t) + @y(t))
—x(v(t) + (1 = 9)y(?))

—_——
< <
—~
~ o
+
—_
~— —
Il

el criterio de convergencia se satisface cuandoy < mm(ﬁ, L) donde

ez
Vp2—4
e =1— 24 Vet

2 2

P R VA
2 2

con p < 2. Cuando |e;| < |ey| se produce el siguiente coeficiente de constriccion

X k €]0,1[.

eal
» B) Constriccion para el Modelo Tipo 1’

{v(t +1) = x(o(t) + py(t))
y(t+1) = —x(v(t) + (1 — P)y(1))

con el siguiente coeficiente

X k €10, 1[, para ¢ €]0,2].

~eal’

Cuadro C.5: Modelos de constriccion

Tanto Ozcan y Mohan como Clerc y Kennedy estudiaron modelos simplificados
sin el término inercia, sin embargo, Frans van der Bergh propone en su tesis [68] una
simplificaciéon que estudia las trayectorias incluyendo el término inercia. En esta tesis,
posteriormente revisada por Engelbrecht [67] se demuestra que cada particula i de un
gbest PSO converge a un punto estable. El término convergencia se usa para referirse
a la propiedad de que el limite

lim z(t) =p

t—+o00

existe, donde p es una posicion arbitraria en el espacio de busqueda, y x(t) es la
posiciéon de una particula en el momento . La ecuacién que actualiza la posiciéon y la
velocidad incluyendo el término inercia es de la siguiente manera:

vij(t+ 1) = wv; j(t) + err i (D[ (1) — 25 (#)] + caraj(O)[95(F) — i5(t)]
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C.5 PSO benchmark

Considerando la velocidad y posicién de una particula en pasos de tiempo discretos
se da la siguiente recursion:

1 L Oyt oy
m z; =k = ——-2

donde ¢y y ¢ son c171 y caro

C.5. PSO benchmark

Podemos hacer uso de las siguientes funciones objetivo, tal como figura en [66]:

Dim | Optimal Goal .
Name Formula Sketch in 2D
(n) f for f

Sphere fo(@) =30, aF 30 0 0.01

Rosenb p 30| o | 100
osenbro 22)? + (25 — 1)?)
. fa(Z) =
Rast 30 | 0 | 100
e St (7 —10cos(27mx;)+10)
7 1 n 2
T) = 7560 )
Griewank I )n 4000 ;zfl i 30 0 01
[Tizy cos($%) +1
Schaffer’s fo(@) =
f6 0.5 _ Giny/ei+ad)?—05 2 0 | 0.0001

(140,001 (z2+232))2
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D.1 Introduccién

D.1. Introducci6on

Este manual tiene como objetivo facilitar la experiencia del usuario en el trabajo
con el modelo PSOmodels. Esta enfocado a utilizar aplicaciones especificas de este
modelo a nivel usuario. Por tanto, si desea ampliar este modelo o desarrollar nuevos
modelos consulte el manual propio de Netlogo.

D.2. Aplicaciones del programa

Este modelo de Netlogo permite experimentar con el algoritmo conocido como
Particle Swarm Optimization(PSO). A diferencia de otros programas escritos en otros
lenguajes, este permite simular y ver en tiempo real el vuelo de las particulas de PSO.
Ademés, permite experimentar con algunas variantes y simplificaciones que diversos
cientificos realizaron partiendo del algoritmo original. Posee una gran cantidad de
parametros que incluyen valores por defecto recomendados por algunos cientificos en
sus articulos, pero también permite que el usuario modifique estos parametros para
poder experimentar y comprender mejor el funcionamiento del algoritmo.

D.3. Proceso de instalacion

Disponemos de 2 versiones del programa: (a) una que se ejecuta desde la interfaz
de NetLogo que requiere tener en nuestro equipo la carpeta de trabajo de Netlogo
5.0 o superior y (b) otra como Applet que se visualizara en el navegador y requiere
al menos Java 5.0.

» al) Necesario:

e NetLogo 5.0.4 que se puede descargar desde:
http://ccl.northwestern.edu/netlogo/download.shtml

e Extension ’goo’! que se puede descargar desde:

https://github.com/downloads/NetLogo/Goo-Extension/goo-20120119.
zip

e Archivo PSOmodels.nlogo en cualquier directorio de nuestro ordenador.

» a2) Ejecutar aplicacion desde: PSOmodels.nlogo

» bl) Necesario: Dentro de una misma carpeta deberemos tener lo siguiente:

e carpetas que contienen las extensiones 'array’, 'table’ y 'goo’

e ¢l archivo 'NetLogoLite.jar’ (se puede copiar del directorio donde esté ins-
talado NetLogo 5.0)

LLa carpeta que contiene la extension goo deberd ser aniadida a la subcarpeta ’extensions’ de la
carpeta NetLogo 5.0.
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e los archivos PSOmodels.nlogo y PSOmodels.html

» b2) Ejecutar aplicacion desde: PSOmodels.html
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D.4. Elementos de la interfaz grafica

Cuando arrancamos Netlogo, en la parte superior de la pantalla observamos tres
pestanas? (ejecutar, informacion y codigo) tal como se muestra en la Figura D.1. En
la primera de las pestanas (ejecutar) se encuentra este modelo de PSO y sera por
tanto la pestana en la que nos centraremos en este manual. En la segunda pestana
(informacion) podremos ver informacion relativa a nuestro modelo y en la tltima
pestana (codigo) encontraremos los procedimientos que se encargan de llevar a cabo
la ejecucion de nuestro modelo, es decir, el codigo de programacion.

Informacién _ Cédigo

o & A

L T 11 © E
Editar  Borrar  Afadir wvelocidad normal con

(Configuracién...)

Choose Model

Model Information \
o

the-Model
[STATIC meRTIA v load-model S tcso Mean_Degree

er-guide:
Chaase and option of the-Model'and then press '1:load-madel"

WHAT IS IT?

I 1 === 1 0 10
Ejecutar ién ) Codigo N
e \
Buscar... Editar
\ "
Pestaina 1

The model implements some Particle Swarm Optimization (PSO) algorithms.

PSO is a population based stochastic optimization technique developed by Dr. Eberhart and
Dr. Kennedy in 1995, inspired by social behavior of birds flying. The system is initialized with
population of potential solutions, called particles, who fly through the problem space by
following the current optimum particles.

In this NetLogo model, the turties simulates the fly of that population of partilces.
HOW IT WORKS Pestana 2

The basic PSO model is the one called “STATIC-INERTIA". Also some variants of the PSO

Ejecutar__Informacién (| C4gigo

A | | & sumsrads aueomsce

Buscar.. Comprobar

extensions [
array
table
goo]

globals[
;iRelated to the basic model of PSO
c1 ;P50 parameter for personal best
c2 ;PSO parameter for social best
W ;PSO parameter of inertia

;iterations ;number of iterations, defined in the model -4
Pestana 3

wmax ; upper bound for the coordinates defined in the model (limits the velocity)

;;Related to minimization

true-best-position ;position of the minimum of the function
minimum ;minimum value of the function until current step
maximum ;maximum value of the function until current step

Figura D.1: Pestanas de la Interfaz Netlogo

La pestana que nos interesa en este manual, a saber, la pestana ’ejecutar’ muestra

el siguiente aspecto:

2En la versién Applet no existen las pestaflas ejecutar, informacion y codigo; simplemente des-
de el navegador visualizaremos primero la interfaz que tenemos en ’ejecutar’ y a continuacion la

informacion relativa a este modelo NetLogo.
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L T |

s Afadir

Choose Model

w |
sancwma ] \ st

pion of the-Moder and hen press oad-mode!

Mean_Degree

o | ZONA 1

[) 10

Experiment Settings:

, funceion
» (S o
= “u .
Egg Concurren it 2 ? |
% — I
= |
neations Gy wen-n ? ’ | |l————>» ZONA2
Too0o |
R
= esults:
T | Mgy seensivrsions i p— |
e [ |
Serup-detatvatus || SETUP-own-values |
o experment -—-= g ZONA3
run g 1step t-shape agent-size
4 st |8 v
resets visualize
rerminatde mscciones e
| o

Figura D.2: Pestana de ejecucion de Netlogo

Tal como indica la Figura D.2 en esta pestana de ejecucion podemos diferenciar
3 zonas®. La primera, situada en la parte superior de la pantalla, permite configurar
la vista que més adelante tendremos en el recuadro negro central, que es conocido
como el mundo’ y también definir la velocidad y el modo de actualizar esta vista.
Si la casilla Actualizar de la vista’* esti activada los cambios en el modelo se nos
mostraran paso a paso. En cambio, si esta desactivada, el mundo soélo se actualizara al
finalizar la simulacion. Si se selecciona ’continuamente’, el mundo, variables y gréaficas
que se presentan en pantalla se actualizan en tiempo real. En cambio, si seleccionamos
"manualmente(ticks)’, la pantalla se actualizara al finalizar cada iteracion (cada vez
que aparezca la palabra tick en la ejecucion del programa). Ademaés, tal como muestra
la Figura D.3 permite anadir nuevos elementos a la interfaz del modelo NetLogo.

(Ejecutar | Informacién  Cédigo |

' EA((ua\lzar de \w;m
5 |1 Ceennguracion)

e Botén
Editar Burmr Anzdw velocidad normal (continuamente

\ Configuracién del mundo
Adicion de elementos a la interfaz de simulacién

Panel de control de la simulacién

Figura D.3: Zona 1 en la pestana de ejecucion

Esta primera zona, asi como la tercera zona que se encuentra en la parte inferior

de la pantalla, es comtin para cualquier modelo de NetLogo. En esta tercera zona’,

3En la version Applet no podemos modificar el modelo NetLogo, por tanto no veremos la zona
1, pero si podremos modificar la velocidad de la simulacién mediante una barra que tendremos
en la parte superior de ’el mundo’. Por defecto la velocidad figura como wvelocidad normal. Puede
variarse desplazando la barra hacia la derecha (més deprisa) o hacia la izquierda (méas despacio). El
ordenador procesa los datos a la misma velocidad independientemente de lo elegido en esta barra,
pero varia la velocidad con la que estos datos se muestran en la pantalla.

4Para nuestro modelo nos interesa que la vista se actualice continuamente

5Esta tercera zona tampoco existe en la version Applet del modelo
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que podemos ver en la Figura D.4, disponemos de un terminal donde podemos dar
todo tipo de instrucciones de NetLogo desde el observador. Este terminal mostraria
también cualquier mensaje de salida del programa si lo hubiera.

/ Centro de comandos

Ferminal de Instrucciones B Borar |

bservador>

Figura D.4: Zona 3 en la pestana de ejecucion

La segunda, y mas importante de todas las zonas, es la zona central que abarca
todo el espacio existente entre la primera y la tercera zona y contiene todos los
elementos especificos del programa, a saber, este nuestro modelo PSOmodels. Tal
como se muestra en la Figura D.5, hemos agrupado los elementos en las siguientes
secciones:

1- Choose model

2- Experiment settings

3- Run experiment

4- Parameters

5- Results

6- Change view

7- User guide

8- Model Information

9- El mundo

10- Mean Degree

1 Choose Model Model Information:
0 8

the-Model
% ckso Mean_Degree

STATIC-INERTIA '| | load-model |
0

User-guide
Choose an| Gn?n of‘the-Model' and then press '1:load-model"
0 10

(2) Bperinent serings
P lunnlon
l 1
R

on
‘ IEG“ Concurrent

Basic flight Execution
arameters: arameters:

/1
iterations-max
| | 10000
vmax | currentt. | [P
0
|

Results:

'

g
erations G5 win-r
10000 |

GVI
- u"

ssruwefaulmalues

Minimum
]

0

global-best-value
[}

Change view:

Maximum ‘

global-change-tick
0

SETUP-own-values

Run experiment:

agent-shape agent-size
Defalt  w|| |1 k4
visualize

Figura D.5: Zona 2 en la pestana de ejecucion
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1- Choose Model

Permite al usuario seleccionar y cargar uno de los modelos PSO implementados
con la configuracion de los parametros de vuelo y ejecucion que a este le correspondan,
de acuerdo con numerosos articulos cientificos sobre PSO.

1.1- the-model:

Se trata de un seleccionador que desplie-
Choose Model: ga varias opciones (Static-Inertia, Without-
— Inertia, Randiw, Ldiw, PSO-G, PSO-VG y
STATIC-INERTIA, || | load-model | PSO-PG) para que el usuario seleccione una
‘/ \‘ de ellas. Cada opcién se corresponde con un
1.1 1.2 modelo diferente de PSO. Su valor por defec-

to es el modelo: Static-Inertia.

1.2- load-model

Pulsando este boton el programa carga la
configuracion correspondiente al modelo se-
leccionado en el elemento 1.1.

Figura D.6: Secciéon 1 de la zona 2:
choose model

2- Experiment Settings

Permite al usuario configurar algunos parametros del experimento que desea rea-
lizar. Encontramos los siguientes elementos:

2.1- P:

Se trata de un elemento de entrada que muestra una variable de entrada del pro-
grama y permite al usuario modificarla. Esta variable P representa el tamano de la

poblacioén, es decir, la cantidad de particulas de nuestro enjambre. Posee un valor por
defecto P=20.

2.2- D:
Se trata de un elemento de entrada
2.1 2.5 que muestra una variable de entrada del
A Experiment Settings: * programa y permite al usuario modificar-
a |’:_"1“"’" v la. Esta variable D representa el nime-
2.9 2 2.6 ro de dimensiones con las que queremos
o g5 concurs [ realizar nuestro experimento, si bien gra-
30 27 ficamente solo veremos representadas 2
2.3 795, vith- dimensiones. Su valor por defecto depen-
% o — de de la seleccion del elemento 2.5.
— 28 2.3- Iterations:
2_4E J3f sexGoal->iterations Elemento de entrada que muestra la
. variable “Iterations” y permite modifi-
‘S”“""""}""”""“‘ SETUP-A ~values carla. Esta variable define el nimero de
A iteraciones maximas permitidas en el ex-
2.10 2.11 perimento. Posee un valor por defecto de
. . 10000.
Figura D.7: Secciéon 2 de la zona 2: run 92.4- Goal:

i t
€Xperimen Se trata de un elemento de entrada
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que muestra una variable de entrada del programa y permite al usuario modificarla.
Esta variable Goal determina el objetivo, es decir, el criterio de parada del experi-
mento. En este caso el valor por defecto dependera de la seleccion que hagamos en el
elemento 2.5, pero en todos los casos estara relacionado con el valor que debe alcanzar
el "global-best-value’, a menos que le indiquemos lo contrario mediante el elemento 2.9.

2.5- function:

Se trata de un seleccionador que despliega las opciones: f 0, f 1,f 2/ f 3y f 6.
Estas opciones se corresponden con las funciones objetivo que usa la aplicacion para
realizar los experimentos. Por defecto utiliza la funcién f 0 si el usuario no selecciona
ninguna.

2.6- Concurrent:

Mediante este interruptor podemos solicitar que los agentes que representan las
particulas ejecuten el codigo de manera “concurrente”. En versiones muy antiguas
de NetLogo este tipo de concurrencia venia por defecto, pero desde NetLogo 4.0
(2007) las instrucciones de los agentes se ejecutan en serie por defecto, es decir, los
agentes ejecutan sus comandos de uno en uno teniendo que esperar cada agente a
que el anterior finalice todas sus instrucciones. Mediante el interruptor que activa la
“concurrencia’ se produce una concurrencia simulada a través de un mecanismo de
turnos. En nuestro modelo, por defecto este interruptor se mostrara encendido para
que la ejecucion sea “concurrente”.

2.7- with-R

Este interruptor activa la topologia espacial que define el vecindario de una par-
ticula mediante un radio.

2.8- R:

Este deslizador permite dar un valor a la variable de entrada R, que representa el
radio dentro de unos limites establecidos.

2.9- setGoal->iterations:

Este interruptor activa una opcién mediante la cual el Goal pasa a ser el niimero
méaximo de iteraciones. Por defecto este interruptor esta en modo off.

2.10- Setup-default-values

Este boton inicializa el experimento para su posterior ejecucion. Los parametros
de inicializaciéon serén los que la funcion objetivo seleccionada en el elemento 2.5 tenga
definidas como tal.

2.11- Setup-own-values

Este boton inicializa el experimento para su posterior ejecucion con los pardmetros
propios del modelo y los que el usuario haya definido en los elementos del 2.1 al 2.9.

3- Run Experiment

3.1- run:

Boton que ejecuta de manera continua todas las iteraciones del experimento con-
figurado en las secciones Choose Model y Ezxperiment Settings hasta que se satisfaga
el criterio de parada.

3.2- 1 step:

Anélogo al boton 3.1 pero ejecutando tan solo 1 iteracion cada vez que se pulsa
el boton.
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3.3- reset:
3.1 3.2 Boton que deja el programa en su es-
Run experiment: tado inicial, eliminando la configuracion
| A3 o A de los modelos y pardmetros anteriores.

Es importante pulsar siempre este botéon
- reset —

antes de seleccionar un nuevo modelo de

3.3 PSO.

Figura D.8: Secciéon 3 de la zona 2: run 4- Parameters

experiment Los elementos del 4.1 al 4.4 muestran

los parametros de control que afectan a la
ecuacion de vuelo mientras que los del 4.5 al 4.7 muestran los parametros relacionados
con la configuracion del experimento.

4.1- w:

Monitor que va mostrando el valor de la variable w en tiempo real. Esta variable
representa el peso inercial en la ecuacion de vuelo. Su valor por defecto depende del
modelo PSO.

4.2- cl:

Monitor que va mostrando el valor de la variable ¢ en tiempo real. Esta variable
representa el coeficiente de la componente cognitiva. Su valor por defecto depende del
modelo PSO.

4.3- c2:

Monitor que va mostrando el valor de la variable ¢2 en tiempo real. Esta variable
representa el coeficiente de la componente social. Su valor por defecto depende del
modelo PSO.

4.4- vmax:

Monitor que va mostrando el valor de la variable vmaz en tiempo real. Esta
variable limita la velocidad a un valor maximo definido por el modelo PSO.

4.5- iterations max:

Monitor que muestra el valor de la varia-
4.1 4.2 4.5 ble Iterations. Esta variable indica el nime-
Ele Mol | E’Qf;ﬁfw ro maximo de iteraciones que ejecutara el
w \ a1 l iterationsfnax experimento. Su valor por defecto es 10000
’ i | | 20000 iteraciones.

vmax = | [currentr. | [7 4.6- current It.:
;/ ! % | L2 \_”*r Monitor que va mostrando el valor de
la variable T en tiempo real. Indica la ite-
4.4 43 46 47 racion actual. Su valor puede incrementar

) ] uno a uno desde 0 hasta iteration max.
Figura D.9: Seccion 4 de la zona 2: pa- 4.7- P:

rameters .
Monitor que muestra el valor de la va-

riable P. Esta variable representa el tamano
de la poblacién y tiene asignado un valor por defecto de 20 individuos.
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5- Results
5.1- Minimum:
Monitor que va mostrando en tiempo
5.1 5.2 real el valor de la variable Minimum. Es-
-- ““;E‘S;E;““f“‘ ta Vf%riable representa el minimo valor de la
i\ s | funcién hallado hasta el momento.
0 0 5.2- Maximum:
“iobalchangegck | [aobai-bestovaiue Monitor que va mostrando en tiempo
0 Y 0N real el valor de la variable Maximum. Es-
™4 4 ta variable representa el méaximo valor de
5.3 54 la funcién hallado hasta el momento.
5.3- global-change-tick:
Figura D.10: Seccion 5 de la zona 2: pa- Monitor que va mostrando el valor de la
rameters variable global-change-tick en tiempo real.

Esta variable indica el ntiimero de cambios
que se realizan en el gbest position y gbest value.
5.4- global-best-value:
Monitor que va mostrando en tiempo real el valor de la variable global-best-value,
es decir, el 6ptimo global hasta el momento.

6- Change View

En esta secciéon se puede cambiar la vista de las particulas que se encuentran o se
veran en el mundo (seccion 9)

6.1- agent-shape:

Es un seleccionador que permite escoger

la aparien- 6.1 6.2

cia de las particulas dentro del mundo, ----R“-c-h;g-e:i;wf“f'““
pudiendo elegir entre default (tridngulos) y agenhghape | |agentsjfe
pdjaros. et _ vl 27 vl

6.2- agent-size:
Es un seleccionador que permite escoger
el tamano de las particulas dentro del mun- 6.3
do, pudiendo elegir entre 1 (por defecto), &
y b. Figura D.11: Secciéon 6 de la zona 2:
6.3- visualize: change view
Este boton cambia el aspecto de la vista
de las particulas en el mundo de acuerdo con lo que el usuario elige en los selecciona-
dores 6.1 y 6.2.

7- User guide

Este monitor va mostrando al usuario una pequena guia de como proceder.
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User-guide:
Choose and option of "the-Model’ and then press "1:load-model”

Figura D.12: Seccion 7 de la zona 2: user guide

8- Model Information
Este monitor ofrece en una linea informacion sobre el modelo seleccionado en el
elemento 1.1 y cargado mediante el elemento 1.2

Model Information
V]

Figura D.13: Seccion 8 de la zona 2: model information

9- El mundo

El “mundo” es el lugar donde se visualiza el comportamiento de los agentes que
creamos en nuestro modelo. Esta compuesto por una serie de patches o celdas. Se
puede elegir el tamano de cada celda y el naumero de celdas que hay en el mundo
desde el boton “settings” de la zona 1.

Eds tckso

Mean_Degree
10

Figura D.14: Seccion 9(i) y 10 (d) de la zona 2

10- Mean Degree

Este grafico representa el valor de una variable respecto el tiempo (ticks). En
nuestro caso, la variable degree que indica el nimero medio de vecinos que tienen
las tortugas (particulas de PSO). Como por defecto el elemento 2.7 (with-R) esta
apagado, el degree sera constante a lo largo de toda la ejecucion. Si, por el contrario,
activamos el interruptor 2.7 la variable degree cambiara a lo largo de los ticks.
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D.5. ;Coémo usar PSOmodels?

Para realizar un experimento con uno de los modelos de la PSO debemos seguir
los siguientes pasos: 1— Reset, 2- Load, 3- Setup, 4- Run y 5- Ver resultados.

5.1 Reset

Lo tinico que debemos hacer es pulsar el botén “reset” que se encuentra en la
seccion “Run experiment”

5.2 Load

Primero, desde el seleccionador llamado “the model” escogemos el modelo que que-
remos ejecutar y después pulsamos el botéon “load-model”. Inmediatamente podremos
ver los nuevos valores que toman algunos parametros en la seccion “Fly parameters”

- Para el caso del modelo PSO, conocido como STATIC PSO, al pulsar el boton
“load-model” se mostrardn por pantalla algunas preguntas que nos permiten configu-
rar los pardmetros basicos de la ecuacion de vuelo. En este caso, cada vez que queremos
modificar esos parametros, podremos hacerlo volviendo a pulsar “load-model”.

- Si queremos cambiar de modelo debemos pulsar Reset, antes de seleccionar y
cargar un nuevo modelo.

5.3 Setup

Podemos elegir entre 2 tipos de Setup: 1 - “Setup-default-valve” y 2- “Setup-cwn-
valve”.

1 — Si utilizamos el “Setup-default-value” se cargaria la configuracion por defecto
de los parametros del experimento. Esta configuracion por defecto es distinta para
cada funcién objetivo. Por defecto se carga la funcion f 0 y sus parametros correspon-
dientes. Si deseamos otra funcién debemos seleccionarla desde “function” y después
pulsar “Setup-default-value”.

2 — Si utilizamos “Setup-own-value” se cargaré el experimento con los parametros
que hayamos definido en la secciéon “Experiment Settings”.

Nota: Los pardmetros definidos por defecto provienen del estudio de diversos cien-
tificos. Si deseamos un buen funcionamiento del algoritmo no es recomendable intro-
ducir valores que se alejen demasiado de la configuracion por defecto ya que la PSO
es muy sensible a la inicializacion de éstos. Es aconsejable pulsar siempre “Setup-
default-values” para ver los valores recomendados, después hacer ligeras modificacio-
nes y, entonces, pulsar “setup-own-values”. A continuacion, se muestra la tabla con
todos los valores que toma el programa por defecto:
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w ca a VMAX P
FO [ F1 [ F2 [ F3 [ F6 | FO | F1 | F2z [F3 [F6 |F0 | F1 ] Fr2 73 [F6 | Fo]F1 Fr2z | F3 ]| Fe | Fo [F1][F2]F3]Fe
? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? 7 | max [ max-f mak ) mak | mak |y | o5 | 20 | 20 | 20
user pxcor | pxcor | pxcor | pxcor | pxcor
pasic 09 |09 | 09 | 09 |03 | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 | [pax f max | max ) mak | M| oo | 20 | 20 | 20 | 20
STATIC INERTIA pxcor | prcor | prcor { preor | pecor
0,729 | 0,720 | 0,729 | 0,729 | 0,729 | 1,494 | 1,494 | 1,404 | 1,404 | 1,494 | 1,494 | 1,494 | 1,494 | 1,494 | 1,904 | MAX | MAx | max- | max | max- |5, 20 20 20 20
clerc PXCOr | pXCOr | pxcor | pxcor | pxcor
telea 06 | 06 | 06 |06 |06 | 17 | 17 [ 17 | 17 | 27 | 17 | 17 | 17 | 17 | 17 | 10000 10000 20000 | 20000 | 20000| 20 | 20 | 20 | 20 | 20
WUTHOUT INERTIA 0 0 0 0 0 | 1434 | 1494 | 1494 | 1494 | 1494 | 1494 | 1,494 | La9a | Lasa | 1a9g | X | MAK | mak | mak ) ek | oop | a5 | o3 | 20 | 20
oxcor | pxcor | oxcor | pxcor | pucor
RANDIW eql* | eq1* | eq1* | eq1* | eq1* | 1,494 | 1,494 | 1,404 | 1,404 | 1,404 | 1,494 | 1,294 | 1,494 | 1,404 | 1,909 | MO | Max | max- | max- | max- |5, 20 20 20 20
oxcor | pxcor | oxcor | pxcor | pxcor
Low eq2* | eq2* | eqz* | eq2* | eq2* | 1,494 | 1,494 | 144 | 1494 | 1a9s | 1494 | 1494 | 1,494 | 1494 | 1484 | 2 2 2 2 2 | 20| 20| 20| 2|2
PSO-G/PSO-VG/PSO-PG 0729 | 0729 | 0729 | 0729 | 0,729 | 1494 | 1494 | 1454 | 1494 | 1494 | 1,494 | 1,494 | 1,494 | 1494 | Lagq | M| mak | max | max | max | o5p | o5 | 39 | 20 | 20
oxcor | pxcor | oxcor | pxcor | pucor
2al* —>w= 05 +rand()/2 2q2* > w=w_end+{w_start - w_end][L - T/T_max]
ITERATIONS D GoaL CONCURRENT WITH-R
FO [ F1[Fr2 [F3 | Fe | Fo [ F1 [F2 [F3 [ Fr6 | F0 | F1]|F2 ] F3 [F6 |F0|F1]|Fa2 ] Ff3 [Ff6|Fo]Fr1 |Fz ]| F3]Fe
sser 10000 | 10000 | 10000 | 10000 [20000| 30 | 30 | 30 | 30 | 2 | o001 | 100 | 100 [ 01 [00001) on | on | en | on | on | off | off | off | off | off
basic 10000 | 10000 | 10000 | 10000 [10000| 30 | 30 | 30 | 30 | 2 | oor | 100 | 100 [ 01 [0000t] on | en | en | on | on | off | off | off | off | off
STATICPSO
dere 10000 | 10000 | 10000 | 10000 [20000| 30 | 30 | 30 | 30 | 2 | oor | 100 [ 100 [ 01 [00001] on | o0 | on | on | on | off | off | off | off | off
telea 10000 | 10000 | 10000 | 10000 [20000| 30 | 30 | 30 | 30 | 2 | o001 | 100 | 100 [ 01 [00001) on | on | en | on | on | off | off | off | off | off
WUTHOUT INERTIA 10000 | 10000 | 10000 | 10000 [10000| 30 | 30 | 30 | 30 | 2 | oor | 100 | 100 [ 01 [0000t] on | en | en | on | on | off | off | off | off | off
RANDIW 10000 | 10000 | 10000 | 10000 [20000| 30 | 30 | 30 | 30 | 2 | oor | 100 [ 100 [ 01 [00001] on | o0 | on | on | on | off | off | off | off | off
LDIW 10000 | 10000 | 10000 | 10000 [20000| 30 | 30 | 30 | 30 | 2 | o001 | 100 | 100 [ 01 [00001) on | on | en | on | on | off | off | off | off | off
PSOAY/PSO. 10000 | 10000 | 10000 | 10000 [10000| 30 | 30 | 30 | 30 | 2 | oor | 100 | 100 [ 01 [0000t] on | en | en | on | on | off | off | off | off | off

Cuadro D.1: Valores por defecto de la aplicacion

NOTA: En la version Applet debemos pulsar “intro” cuando introducimos valores
en los elementos de entrada de la seccion “Experiment Settings”

5.4 Run

Para ejecutar el experimento podemos usar 2 botones: “Run” y “1 Step”.

Si pulsamos el boton “Run” se ejecutaran todas las iteraciones del experimento
hasta que el criterio de parada sea alcanzado y ponga fin a la ejecucion.

Si pulsamos “1 Step” solo se ejecutara una iteracion del experimento cada vez
que pulsemos este botén. Podemos volver a repetir el mismo experimento pulsando
setup y de nuevo Run o también podemos cambiar la configuracion del experimento
en “Experiment Setting” y después pulsar Setup y run.

Nota: La seccion Change View permite cambiar la forma y tamano de las particulas
PSO que visualizamos en el mundo en cualquier momento

5.5 Ver resultados

En el elemento “el mundo” veremos durante la ejecucion el vuelo de las particulas
PSO en tiempo real. En la seccion “Result” veremos, también en tiempo real, como
cambian de valor los pardmetros de interés para el experimento.
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E.1 Conclusiones Generales

E.1. Conclusiones Generales

Resulta fascinante cémo, observando la naturaleza y el comportamiento coopera-
tivo de algunos animales, se pueden llegar a disenar modelos que se aplican en las
matematicas y la informatica para lograr algoritmos mas eficientes.

Las principales razones que nos han impulsado a enfocar este proyecto a la PSO
son: por un lado, que la PSO es una técnica relativamente “nueva”, por otro lado que
es un algoritmo que en muy poco tiempo ha suscitado el interés de diversos cientificos
y que, a dia de hoy, continua en proceso de investigaciéon de manera muy activa y
finalmente, que la PSO resulta facil de implementar y a pesar de su “sencillez” ofrece
una excelente y rapida convergencia.

Las estimaciones de tiempo que se realizaron para el diseno, el desarrollo y la
investigacion resultaron ser algo escasas pero gracias al margen que se planifico para
posibles desviaciones de tiempo el proyecto ha sido finalizado en plazo.

E.2. Lineas de Mejora Futuras

Si bien la aplicacién cumple con los requisitos que fueron definidos al inicio del
proyecto, podria ser mejorado y ampliado en el futuro a partir de las siguientes pro-
puestas:

Propuestas referentes a la aplicaciéon en NetLogo:

1. - Implementar nuevos modelos de PSO e incorporarlos a la aplicacion.

2. - Proporcionar una funciéon que permita cambiar el tamafio del espacio de bus-
queda, es decir, que cambie el tamano del mundo segun las preferencias del
usuario.

3. - Anadir nuevas funciones objetivo.
4. - Programar mas topologias para los vecindarios.

5. - Mejorar la asignacion de valores de los parametros inercia , c1, c2 y vmax por
el usuario usando, por ejemplo, deslizadores que ya tengan un rango de valores
limitado y un valor por defecto, en lugar de obtener dichos valores sin limite
alguno por medio de preguntas al usuario.

6. - Programar la aplicacion para la version 3D de NetLogo.

7. - Almacenar en ficheros de texto de manera automatica los resultados de los
experimentos que se ejecutan .

8. - Traducir la interfaz a castellano y euskera y proporcionar una copia de la
aplicacion en cada uno de los 3 idiomas.

Propuestas referentes a la ontologia en protégé:

1. Incorporar nuevos modelos y bibliografia.
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Parte 111

ESPECIFICACIONES DEL
SISTEMA






Dadas las caracteristicas y la envergadura del proyecto se considera que la infor-
maciéon aportada en la Memoria es suficiente para la comprension del mismo y que,
por tanto, no es necesario incluir este documento.
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Parte 1V
PRESUPUESTO






Dada la ausencia de costes asumidos por parte del cliente no se considera necesario
incluir este documento.
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Parte V

ESTUDIOS CON ENTIDAD
PROPIA






Dadas las caracteristicas del proyecto no se considera necesario incluir este docu-
mento.
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