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Abstract

OPEN ACCESS

This study introduces a new algorithm for the ant colony optimization (ACO) method, which
has been proposed to solve global optimization problems with continuous decision

variables. This algorithm, namely ACO-FRS, involves a strategy for the selection of feasible
regions during optimization search and it performs the exploration of the search space
using a similar approach to that used by the ants during the search of food. Four variants of
this algorithm have been tested in several benchmark problems and the results of this study
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have been compared with those reported in literature for other ACO-type methods for
continuous spaces. Overall, the results show that the incorporation of the selection of DOL

feasible regions allows the performing of a global search to explore those regions with low

10.1016/j.rimni.2013.06.006

level of pheromone, thus increasing the feasibility of ACO for finding the global optimal

solution.

Resumen

En este estudio se introduce un nuevo algoritmo para la
metaheuristica de optimizacién de colonias de hormigas (ACO)
que se ha desarrollado para resolver problemas de
optimizacién global con variables de decisién continuas. El
algoritmo propuesto, denominado ACO-FRS, comprende una
estrategia para la seleccion de regiones factibles para el
proceso de optimizacion y realiza la exploracion del espacio de
solucion de forma similar al proceso que realizan las hormigas
para la busqueda de alimento. Se han evaluado 4 variantes de
este algoritmo empleando varios problemas clasicos de
optimizacion global, y los resultados obtenidos se han
comparado con los informados en la literatura para otros
algoritmos del tipo ACO para espacios continuos. En general, los
resultados obtenidos indican que la inclusiéon de una seleccién
de regiones factibles permite realizar una busqueda global
mediante la eventual exploracién de regiones con bajos niveles
de feromonas, aumentando asi la viabilidad del método para la
localizacion de la solucién del problema de optimizacion.
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1. Introduccion

La mejora de las capacidades de computo y la formulacion
rigurosa de los problemas con modelos precisos ha abierto la
posibilidad de plantear diversos problemas de ingenieria
altamente no lineales y complejos como problemas de
optimizacion. En ingenieria quimica, como ejemplo de los
diversos campos de aplicacién, la optimizacién es clave para la
calendarizacién de actividades y la operacién de reactores, los
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procesos de  separacién, el andlisis de redes de
intercambiadores de calor y el disefio de plantas completas [1] .
Sin el uso de técnicas de optimizacién, los procesos industriales
no serian tan eficientes como ahora. En varias aplicaciones es
necesario encontrar el 6ptimo global, y no solo un 6ptimo local,
ya que el primero es obviamente mejor que el segundo en
términos del valor de la funcién objetivo planteada. Incluso en
algunas aplicaciones, el 6ptimo global es la Unica solucién
correcta y con significado fisico para el sistema analizado.

Los métodos de optimizacién global se pueden clasificar en 2
grandes grupos: técnicas deterministas y estocasticas (o
probabilisticas). Los métodos actuales de optimizacién global
deterministas pueden ser demasiado costosos (en términos de
esfuerzo  computacional), sobre todo para problemas
multivariables, y en algunos casos requieren reformulaciones
del problema dependiendo de las caracteristicas del modelo
utilizado. En el caso de las técnicas estocasticas de optimizacién
global (SGO, por sus siglas en inglés) intervienen elementos
probabilisticos 'y, por consiguiente, se utilizan numeros
aleatorios durante la busqueda del 6ptimo global. Las técnicas
SGO tienen diferentes caracteristicas que son atractivas para el
campo de la ingenieria: son simples y faciles de implementar,
no requieren estimaciones previas, pueden resolver una gran
variedad de problemas, tienen la capacidad de proveer
resultados robustos para problemas altamente no lineales con
multiples variables de decision y generalmente presentan una
rdpida convergencia hacia la solucién 6ptima [1], [2] and [3].
Estos métodos explotan diversas estrategias numéricas basadas
en conceptos heuristicos para diversificar e intensificar la
busqueda en algunas areas promisorias durante la localizacién
del éptimo global, escapando asi de los minimos locales de la
funcién objetivo.

ideas de

En particular, las técnicas SGO que adaptan
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comportamientos naturales de poblaciones de individuos se
catalogan como métodos de inteligencia de enjambre, y estos
métodos de optimizacién normalmente se consideran efectivos
para la resolucion de diferentes tipos de problemas. En
particular, el algoritmo de optimizacion con colonias de
hormigas (ACO, por sus siglas en inglés) estd inspirado en la
capacidad de las hormigas (en una colonia) para interactuar de
manera eficaz en el proceso de blsqueda de alimento [4].
Hasta la fecha se han probado diferentes algoritmos de
optimizacién del tipo ACO en problemas diversos, y los
resultados indican que estos poseen un desempefio destacado,
especialmente en problemas con multiples variables y espacios
discretos [5] and [6]. En particular, ACO ha encontrado
aplicaciones en la resolucién de problemas reales de las ciencias
basicas y aplicadas. Concretamente, este método se ha probado
con éxito en problemas clasicos tales como el problema del
vendedor viajero [4], [7] and [8], el problema de asignacion
cuadratica [6],[9] and [10], la determinacién de rutas de
vehiculos [11], [12] and [13], aplicaciones industriales de
problemas de calendarizacion [14] and [15], la optimizaci6n
dindmica de procesos quimicos [16], entre otros. Es
conveniente indicar que los algoritmos del tipo ACO
inicialmente se disefiaron para aplicaciones en optimizacién
combinatoria, es decir, problemas de optimizacion discretos [6]

Es necesario sefialar que la mayor parte de los problemas de
optimizacién asociados a aplicaciones de ingenieria y disefio se
catalogan como problemas de optimizacién continuos, puesto
que las variables de optimizacién pueden tomar cualquier valor
numérico real dentro de los limites establecidos. Generalmente,
estos problemas presentan un nimero significativo de variables
de optimizacién y las funciones objetivo son altamente no
lineales y, por tanto, para su resolucién se requieren métodos
robustos y preferiblemente con una rapida convergencia. Bajo
esta perspectiva, los métodos de optimizacion estocasticos
basados en la metaheuristica de ACO son una opcién atractiva
para la resolucién efectiva de este tipo de problemas.

La primera aplicacién de colonias artificiales de hormigas para
la resolucion de funciones continuas la realizaron Bilchev y
Pramee [17] and [18]. Estos trabajos solo utilizaron
procedimientos de busqueda local como parte del algoritmo
ACO. Posteriormente, Wodrich y Bilchev [19] extendieron estas
estrategias para la resolucién de problemas de optimizacién
global mediante la inclusién del concepto de hormigas «locales
y globales». Las hormigas «globales» usan mecanismos de
caminata aleatoria y difusion de rastro de feromonas, mientras
que las hormigas «locales» tienen la capacidad de percibir el
rastro de feromonas que han depositado las hormigas
«globales». El algoritmo descrito se conoce como ACO-continuo
(CACO), y su desempefio numérico fue mejorado
posteriormente en otros estudios mediante la implementacién
de nuevos conceptos en la etapa de busqueda global [14], [20]
and [21] . Por otra parte, API es otro algoritmo basado en el
comportamiento de hormigas enfocado a espacios continuos
[22]. EIl mecanismo base de API imita el comportamiento
particular de la especie Pachycondyla apicalis en el proceso de
caza de presas. En API, cada hormiga busca de forma
independiente una solucién mejor, aunque todas las hormigas
empiezan desde el mismo punto, es decir, el nido. La
exploraciéon global se lleva a cabo mediante una caminata en
tdndem , en la que toda la colonia cambia su posicién para cazar
en otras regiones. Este algoritmo también utiliza una estrategia
de reclutamiento para refinar la busqueda; a dicha bldsqueda
local se la conoce como captura de presas , donde las hormigas
utilizan mecanismos de comunicacién directa y poseen una
memoria limitada. En otro estudio, Dréo y Siarry [23]
propusieron el algoritmo continuo de colonia de hormigas
cooperativas (CIAC), en el cual se demuestra que es posible
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llevar a cabo la tarea de reclutamiento sin tener en cuenta los
rastros de feromonas tipicos de las estrategias ACO y el proceso
de busqueda se basa en relaciones entre individuos.
Pourtakdoust y Nobahari [24] propusieron el algoritmo CACS,
donde la funcién probabilistica discreta basada en feromonas
se reemplaza por una funcién de densidad de probabilidad del
tipo gaussiana (normal) cuyos parametros de media y varianza
adaptan las hormigas de manera dindmica en cada iteracion.
Recientemente, Socha y Dorigo [25] propusieron un nuevo
algoritmo ACO para espacios continuos, identificado como
ACOg, que mantiene un archivo de las soluciones generadas en
iteraciones previas. Las soluciones en el archivo se ordenan
considerando el valor de la funcién objetivo y posteriormente se
clasifican para asignar un factor de peso a cada solucién. Dicho
peso corresponde al rastro de feromonas vy, al igual que en
CACS, las hormigas usan distribuciones de probabilidad en cada
paso de construccién de una solucién. Finalmente, De Franca et
al. [26] reportaron otro algoritmo tipo ACO para espacios
continuos que esta basado en una modificacién de las funciones
gaussianas para adaptar simultdneamente todas las
dimensiones de la distribucion aleatoria y generar nuevos
individuos en cada iteracién.

Cabe mencionar que los resultados de estudios comparativos
reportados en la literatura [25] indican que los algoritmos ACO
existentes para espacios continuos aun pueden presentar
problemas de convergencia prematura para la localizacién del
6ptimo global. A pesar de que existen estrategias del tipo ACO
que se han aplicado a la resoluciéon de problemas continuos,
todavia existen areas de oportunidad para mejorar el
desempefio numérico de los algoritmos ACO para la resolucion
de problemas multivariables. Hasta la fecha, una posibilidad
inexplorada para mejorar el desempefio numérico de ACO
consiste en almacenar la informacién del rastro de feromonas
en cada dimensiéon del archivo de soluciones y adaptar el
concepto de regiones factibles propio de los problemas
combinatoriales que inicialmente fueron el campo de aplicacién
de las estrategias ACO. Teniendo en cuenta lo anterior, en este
estudio se ha propuesto un algoritmo de optimizacion
alternativo, referido como ACO con seleccién de regién factible
(ACO-FRS), con el propésito de fortalecer el desempefio de dicha
metaheuristica en la resolucion de problemas multivariables
con espacios continuos. Especificamente, ACO-FRS realiza la
exploracion del espacio de solucién de forma similar al proceso
que realizan las hormigas para buscar y recolectar alimento,
explorando diferentes regiones y siendo capaces de encontrar
el camino mas corto después de un determinado tiempo. El
desempefio de este algoritmo alternativo se ilustra con
diferentes funciones objetivo clasicas del drea de optimizacion
global. Ademas, los resultados obtenidos con ACO-FRS se han
comparado con el desempefio numérico de los algoritmos CACS
[24], ACOR[25] y MACACO [26] .

2. Descripcién de la metaheuristica de colonias
de hormigas

Los estudios del desempefio colectivo de las hormigas abarcan
el andlisis de su comportamiento cuando buscan y transportan
forraje (alimento), la divisién de labores , la organizacién de sus
cementerios y el envio de ayuda . En particular, la basqueda de
forraje es el comportamiento que mas se ha modelado debido a
que genera un mecanismo complejo y eficiente con individuos
no tan sofisticados [27] . En la literatura, Deneubourg et al. [28]
describieron un ejemplo particular de comunicacién indirecta
entre individuos basada en deposiciones de quimicos
(feromonas) en la regién por la que la hormiga ha explorado y
encontrado alimento. Con base en dicho mecanismo de
comunicacién, Dorigo [4] propuso el primer algoritmo que
modelaba la tarea de recoleccién de forraje como una
estrategia colectiva, cuyas primeras implementaciones
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representaron el surgimiento de los algoritmos de optimizacién
del tipo colonia de hormigas.

En la figura 1 a se presenta el pseudocédigo para la modelacién
del proceso decisivo de una hormiga real, que se describe como
la serie de pasos que una hormiga artificial realiza cuando
pretende elegir entre NR rutas potenciales. La probabilidad de
seleccién p(z) es proporcional a la concentracién de feromonas
de la ruta z con respecto a las demds. Cuando el proceso de
decisi6n mostrado en la figura 1 a lo realiza un conjunto de
hormigas (agentes), y este forma parte de un mecanismo de
busqueda de rutas mas cortas, dicho proceso se conoce como
construccion de la solucién y es una de las 3 actividades basicas
de la metaheuristica ACO [29] and [30] . Dichas actividades se
presentan en la metaheuristica mostrada en la figura 1 b,
donde se modela el comportamiento de busqueda y transporte
de forraje que ha sido la base para la codificaciéon de la mayor
parte de los algoritmos de ACO reportados en la literatura.

E Genara ~U (0,1)
FOR cada ruta potencial, z= 1 a NS
Calcula la probabifidad de selaccion @)
IF r = poz) THEN
Sigue la nita =
Braak;
END
EHND
b Do
Actividades
Construccion de la solucion basada en «Decisionas tipa Hormiga»
Actualizacion de «Faromonas- (Intensificacion y evaporacian)
Acclones colectivas {Opcional}
WHILE no & cumpla @l critleng de lermanacion

Figura 1.

a) Proceso de decisién de una hormiga artificial. b) Metaheuristica de colonia de hormigas.

Dorigo y Stitzle [31] desarrollaron el algoritmo simple de
optimizacién con colonia de hormigas (SACO) como una
propuesta sencilla para analizar las propiedades de la
metaheuristica ACO. En el presente estudio se toma como base
la estructura conceptual de dicho algoritmo y se adapta a
espacios continuos. A continuacién se presenta una breve
descripcion del mecanismo de optimizacién de SACO
considerando el problema clasico de optimizacién combinatoria
donde se requiere encontrar el camino mas corto entre 2 nodos
de una grafica G=(V,E), donde Ves el conjunto de vértices
(nodos) y E es la matriz de conexiones entre los nodos. La

longitud L¥ del camino construido, en una etapa (k) de un
proceso iterativo, se calcula como el nimero de saltos entre
nodos desde el inicio hasta el destino. Como parte de la primera
actividad en SACO, se asocia una concentracién inicial (valor
aleatorio pequefio) de feromonas o rastro de feromonas t;a
cada posible conexién entre dos nodos (i,j) . Un determinado
numero de hormigas k= 1,2, .., NA, que corresponde a una
etapa del proceso iterativo, se ubica en el nodo de inicio.
Usando la légica de decision de la figura 1 a, cada hormiga
construye un camino (solucién) hacia el nodo destino. Si una
hormiga k se localiza temporalmente en el nodo /i , esta

seleccionard el nodo j € N considerando la siguiente
probabilidad de transicion [31] :
(1) . (V)
pg(t) = E UkTa - IF] eNi(
lena ij(t) IFj e Nf(

donde N¥ es el conjunto de nodos factibles conectados a i para
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la hormiga k. Dicha probabilidad varia conforme se realiza el
proceso de minimizacién o, en otras palabras, en funcién del
tiempo t. La constante a toma valores positivos y se utiliza para
amplificar la influencia de la concentracién de feromonas. Si,
para algin nodo i, una hormiga k encuentra N¥ = 0, entonces

el nodo predecesor de i se incluye en N¥ . Esta situacién puede
causar que se generen lazos internos mientras se construye la
solucion. Una vez que todas las hormigas han construido un
camino completo desde el nodo de origen hasta el nodo
destino, se eliminan todos los lazos internos (en caso de
presentarse) y cada hormiga recorre nuevamente el camino
construido hasta el nodo de origen de manera determinista. En
este proceso se deposita una cantidad especifica de feromonas
AT{-}(t) en cada conexién. Las conexiones actualizan su

concentracion de feromonas mediante la siguiente expresién
[31]:

7;(t) « 7;(E) + ATF(D) (2)

La intensificacion del rastro de feromonas para el camino
recorrido es el resultado de la cantidad depositada por cada
hormiga en cada conexién, y para la evaluacién de dicha
cantidad se pueden considerar cualquiera de las siguientes
estrategias [27] :

a) Evaluacién explicita. El incremento en la concentracién o
intensidad del rastro contiene informacién sobre la calidad de la
solucion generada. Para SACO, la calidad de la solucién (del
camino construido) se expresa simplemente como el inverso de
la longitud del camino, es decir:

a0 = I 3

b) Evaluacién implicita. Las hormigas hacen uso del efecto de
longitud diferencial de camino a través de la busqueda que
realizan otros agentes [31]. Con esta evaluacién, la seleccion
del camino mas corto es el resultado del mecanismo de
retroalimentacién positiva que caracteriza el comportamiento de
las hormigas en una colonia, que describen Deneubourg et al.
[28] . Es decir, el incremento Afg(t) es independiente de la

calidad de la solucidn y todas las hormigas exitosas depositan la
misma cantidad de feromonas, donde:

AT = AT? = = ATVA (4)

En SACO, el proceso natural de evaporacién del rastro de
feromonas se realiza mediante la siguiente expresion:

T (1-p).T (5)

donde p € [0, 1]y la matriz T contienen el valor del rastro de
feromonas en cada conexién. La constante p determina la tasa
de evaporacién de las feromonas, provocando que las hormigas
«olviden» sus decisiones previas. Este proceso iterativo se
detiene hasta cumplir con algun criterio de paro. Para SACO, y
en general para la metaheuristica de ACO, se pueden aplicar
criterios de paro simples. Asi, el algoritmo puede terminar la
busqueda cuando, por ejemplo, se ha excedido el nimero
maéaximo de iteraciones (Itery,,,) , 0 cuando se ha encontrado una
solucién aceptable, considerando quef(xk (t)) <&, donde xk(t)
representa una solucién en el tiempo t, o alternativamente
cuando todas las hormigas (o la mayor parte de ellas) siguen el
mismo camino.
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3. Descripcion del algoritmo ACO-FRS para
optimizacién en espacios continuos

En este estudio se ha propuesto un algoritmo alternativo para
ACO, denominado ACO con seleccion de region factible (ACO-
FRS), para incrementar el desempefio de esta metaheuristica en
la resoluciéon de problemas de optimizacién con variables de
decisién continuas. Especificamente, el primer paso en ACO-FRS
es la generacién de un archivo de regiones r, donde cada
regién representa un punto o soluciéon r;(i=1, .. NR). Es
conveniente indicar que este concepto se utiliza en la mayoria
de los algoritmos ACO para espacios continuos. Sin embargo, la
manera en que se almacena la informaciéon correspondiente a
los niveles de feromonas en ACO-FRS es ampliamente diferente,
por ejemplo, al correspondiente para el método CACO [32]. Es
decir, si hay un total de n,,, variables de decisién, se deposita

una cantidad de feromona en todos los componentes ri(j = 1,
...Nygr) de dichas regiones, mientras que en CACO esta
informacién se almacena solo por region. Los niveles de
feromonas se almacenan en la matriz t, de dimensién NR x
Ny, donde cada elemento 7} indica la concentracion de
feromonas de la i-ésima regién para la j-ésima variable de
decisién. El pardmetro NR es sintonizable y puede considerarse
similar al ndmero de individuos para los algoritmos basados en
poblacién donde su valor generalmente depende del nimero
de variables de optimizacién (n,,, )y el tipo de problema. En la
figura 2 se presenta el algoritmo base de ACO-FRS que se utilizé
como estructura general para el desarrollo y la evaluacion de
las variantes analizadas en este estudio. La inicializacién de las
regiones se realiza mediante una generacién aleatoria de
puntos en el dominio de solucion, identificAndose la mejor
solucion, que se almacena en un vector utilizado como
comparacion (rg ). En este primer paso se deben establecer los
valores de los parametros del algoritmo, que se describen en la
tabla 1.

Paso 1. Imiciaiizar
= Inicializar r {matriz de regionss)
donde (D) = U [x) . a0, ] i=1.2 .  NRyj=12,..n
+ Inicializar ¢ (rastro de feromonas) donde (0) = ¢
 Fijar r,, (0} como la mejor reghn
%ELE'_-'J;:-E-‘_EW_-'.J
FOR cada harmiga, k=1 a NA
Selecciona regiones factibles
N ={r,. 1 ... Cygpt donde a = §
FOR cade dimensién, j=1an,
Selacciona s' = i basado en la funcion de probabilidad:

Ll
. L— IFi & N*
Pali=<z_ atiin
IFi & N*
i oparadar do kisquedsa de caming IFLU™ [0 1] < 5P
S ELSE

IF x' = X JOR X =x™
x¥= x4 U [0,1] '.:x':.ﬂ x
END IF
END FOR
M=
Selocciona 1o, donde GO = UF [1.m,]
IF f{x"}) < firw)
FOR cada dimensién, j=1an,

i \E
Pro = X

infensificacidn - £
END FOR
IF (&) < F{rg(fN) THEN
falll X"
END IF
Realiza procesa de evaparaciin de feromonas: r+— r-Ar,
FOR cada regitn, i=1a NR

FOR cada dimension, j=1an,
IF r'=1THEN r, =1 END IF
END FOR
END FOR
WHILE no se cumpla @l criterid de lerminacidn
Salida: rg: F, i

g
U [A 8] es un nomero real entre Ay B, U [ab] @5 un nomend enlero entng ay b
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Figura 2.

Algoritmo base de ACO-FRS.

Tabla 1. Condiciones para la evaluacion del algoritmo
propuesto ACO-FRS

Parametro Valor Tipo Descripcion
sugeri
do
* z -
NR 10 Sintonizable Numero de regiones
M almacenadas

NA NR Fijo Numero de hormigas (o
regiones recorridas) por
iteracién

L NR Fijo Rastro inicial de feromonas

. . Numero de regiones
*

I 2 ¥ Nygr | Sintonizable factibles preseleccionadas

Sp 05 Sintonizable Probab!lldad de busqueda
de camino

T 1 Fijo fDep05|to de rastro de
eromonas por componente

ATevep 1 Fijo Decremento en la
concentracion del rastro de
feromonas

En el proceso iterativo, una hormiga k solo observard un
numero limitado de regiones mediante el proceso de seleccién
de regiones factibles (N9 . Aqui, N¥ :r’é,r’g,...,r,’f,SR es un
conjunto aleatorio de NSR elementos de la matriz de regiones
(con al menos 2 elementos diferentes: a # f). El pardmetro
sintonizable NSR determina el grado de influencia que tendra el
rastro de feromonas, y su limite méaximo es NR. Con esta
preseleccién de la informacién disponible, el algoritmo es capaz
de realizar una busqueda global debido a que, ocasionalmente,
se tendradn en cuenta regiones con baja concentracién de
feromonas. Uno de los componentes clave de la metaheuristica
ACO es la actividad de construccién del vector de solucion.
Como se observa en el proceso iterativo del pseudocédigo de la
figura 2, en ACO-FRS el paso de construccién del vector de
solucién se realiza por dimensién. Cada componente
dimensional de cada region (r’l) posee una probabilidad de
selecciéon p cuando una hormiga k explora, en un momento
dado, (t). Por tanto, considerando la ecuacion (1), el proceso de
seleccién estd dado por la siguiente expresioén:

j (6)
_aw IFi € N¥

Pl = )
i Ziagkﬁ-(t) IFi & N¥

donde las regiones factibles N* son diferentes para cada
hormiga k.

Una vez realizadas todas las selecciones, estas forman parte del
. . ik .
subconjunto Mk e Nk, que contiene los elementos r’s; conj =1,

..., Tyar . Cada hormiga definird su componente dimensional ¥,
igual al valor del componente seleccionado, o realizard una
busqueda de camino con una probabilidad dada SP, donde SP €
[0,1]. La desviacion de la regién seleccionada puede
interpretarse como un mecanismo de exploracion, y en la tabla
2 se presentan los operadores sugeridos. Especialmente, se
utilizan algunas regiones almacenadas en el archivo r para
definir la magnitud de la desviacion, y esta accién es el principal
mecanismo con el que ACO-FRS realiza la exploracién de
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espacios continuos. Por ejemplo, el operador «A» para la
busqueda de camino esta dado por:

ﬂ;" + UL - 1,1]*abs(ri}k ) (7)

donde la magnitud de la desviacion del elemento LK esta
limitada por la diferencia entre dicho elemento y el elemento
aleatorio a que pertenece al conjunto de regiones factibles.
Como se puede observar, la desviacién puede tomar diferentes
direcciones, ya que el nimero aleatorio generado para la
ponderacion tiene limites € (-1, 1).

Tabla 2. Variantes ACO-FRS analizadas

Cddigo Operadorcgt:nli)::queda iz Intensificacion - t©
ACO-FRS |A. |,/ k _ ik _ Ak ik
@ r;, +U[ 1,1]*abs(rjs, IJS] r’s] +1

)
ACO-FRS j ik _jk j Kk ik
(2) B. szl +U[O, 1]*(”'](1 'Jﬁ ) A. T]s] - 'ZJSI +1
ACO-FRS |A. [k 4 1y - ik _ B gk _ ik
3 r;, +U[-1, 1]*abs(r’sl ‘Hs’. é} +
i) 175 S
ACO-FRS |B. |,J:k jk _ ik B.|Jk _ Jk
@) 'JS, +U[0,1]*(1Ja 7‘;; ) IJSI T]s] +
17k IF
5 s

Cuando una hormiga ha definido los valores de todas las
dimensiones, se dice que la hormiga ha construido una
solucién, es decir, ha creado una nueva regiéon o punto de

prueba x*. Para dicho punto, se examina el valor de la funcién

objetivo y este remplazara una region existente CO solo sif(xk)
es menor que f(r,co ); es decir, para cada dimension j se tiene
que:

néo - X (8)

Es conveniente indicar que CO es una regién de comparacién y
puede ser cualquiera de las regiones correspondientes a los
componentes seleccionados mediante el rastro de feromona

k . .z .
M = ;’lk,ri’zk,...,rﬁ“jg ). Sila regién generada mejora el valor

de la funcién objetivo de la mejor regién rg en la iteraciéon t,
dicha regién sera actualizada mediante:

rp(t) — X (9)

La intensificacion del rastro de feromonas se realiza con la
siguiente ecuacion:

7(t) « D) + ATy, (10)

donde At es un valor constante, como se puede ver en la tabla
1. Las estrategias de intensificacion sugeridas para las
variantes del algoritmo ACO-FRS se muestran en latabla 2. La
ecuacién (10) es una adaptacién de la ecuacién (2) y permite
que el algoritmo realice una evaluacion implicita en los
depésitos de feromonas. Se puede observar que, después del
proceso de inicializacion, se realiza una iteracién t hasta que
todas las hormigas k=1, .., NA han explorado una regién.
Entonces, el niUmero de hormigas es el nUmero de ocasiones en
que se evalda una nueva regién por iteraciéon. Finalmente,
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cuando todas las hormigas de la colonia han explorado el
espacio de busqueda se lleva a cabo la evaporacion de
feromonas de la siguiente manera:

T « T~ ATevap (11

donde Aty e€s un valor constante. El mecanismo de
evaporacién anterior permite una reduccion homogénea de la
intensidad del rastro de feromonas para todas las regiones y
concuerda con el proceso de intensificacién  implicito
presentado en la ecuacién (10). En la implementacién del
algoritmo mostrado en la figura 2 se incluyeron 3 posibles
criterios de paro para finalizar el proceso de optimizacion. El
primer criterio corresponde al maximo ndmero de iteraciones (
Itery,uy ), un segundo criterio corresponde al maximo ndmero de
funciones que evaluar (NFE,,,y ), mientras que el dltimo criterio
finaliza la busqueda cuando se ha realizado un determinado
nimero de iteraciones sin mejora en la mejor solucién
encontrada (SCyuy ). En este dltimo criterio de paro se
contabilizan las iteraciones donde no ha cambiado el mejor
valor de la funcién objetivo encontrado por el algoritmo, es
decir, sif(rg(t)) =f(rg(t— 1)) para el caso de un problema de
minimizacién.

A diferencia del método CACO [32], en el algoritmo propuesto
ACO-FRS cada hormiga puede realizar una busqueda eficiente
sin ser catalogada como «local» o «global». Concretamente, en
ACO-FRS se omiten las edades de las regiones, que se utilizan
en CACO para redirigir la busqueda. Ninguna de las 2
situaciones se observa en los algoritmos de ACO discretos, y
esta caracteristica garantiza una mayor similitud del mecanismo
de ACO-FRS con la metaheuristica basica de ACO. Por otra parte,
la estrategia con la que se aborda la exploracién en problemas
con espacios continuos (es decir, operador de busqueda de
camino) difiere de las implementaciones con funciones de
densidad de probabilidad de los métodos CACS, ACOpy
MACACO. Finalmente, el proceso de busqueda de ACO-FRS
difiere de los algoritmos basados en poblacién, ya que es
posible que un miembro de la poblacién (un vector de la matriz
r) no cambie, no se utilice o no se compare al terminar una
iteracion.

4. Resultados y discusién

4.1. Comparaciéon de las variantes propuestas
para ACO-FRS

En primera instancia, se desarrollaron e implementaron 4
variantes del método propuesto ACO-FRS para evaluar 2
operadores de busqueda de camino para la generacién de una
nueva region y 2 estrategias de actualizacion de feromonas
para las regiones exitosas. Dichas variantes se describen en la
tabla 2. Para la estrategia A de generacién o desviacién de la

region seleccionada szj se elige un componente dimensional de
una regién aleatoria B para definir la distancia que se movera la

hormiga, mientras que en la estrategia B se intercambia
informacién mediante la seleccién de 2 regiones diferentes (r, y

rg ) del conjunto NE . El operador de busqueda de camino puede

generar valores fuera de los limites de la variable de
optimizacion (X, YXnax ) ; por tanto, se deben verificar dichos

valores, tal como se muestra en la figura 2. Por otro lado, el
rastro de feromonas se actualiza con aumentos unitarios en las
estrategias de intensificacién de t, situacién que concuerda con
el proceso de evaporacion propuesto. En la estrategia A de
actualizaciéon del rastro de feromonas solo se intensifican los
valores de las feromonas de las regiones seleccionadas T’si,

mientras que en la estrategia B se actualiza el rastro de la
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regién de comparacién ’ZJSw . Para realizar la evaluacién de los

algoritmos propuestos se ha considerado un valor ©°=NR vy,
con objeto de evitar valores indefinidos de probabilidad de

seleccion (cuando 1']1 =0), se realiza un ajuste de valores
posterior a la evaporacién que restringe la intensidad del rastro
a valores positivos iguales o mayores que 1. Finalmente, a pesar
de que NA es independiente de NR, el uso de valores distintos
para estos 2 parametros modifica el proceso de intensificacion
del rastro de feromonas y, como consecuencia, se ha
considerado NA = NR . En general, las condiciones de evaluacion
de las 4 variantes de ACO-FRS analizadas en este estudio se

presentan en la tabla 1y los 4 c4digos mostrados en la tabla 2
se implementaron en Matlab® .

La tabla 3 proporciona los detalles de las funciones
seleccionadas para evaluar el desempefio del método de
optimizacion propuesto. La primer columna de dicha tabla, con
el encabezado ID, proporciona las etiquetas para identificar las
diferentes funciones evaluadas. Es conveniente indicar que
estos problemas se han utilizado para evaluar el desempefio
numérico de diferentes métodos estocasticos de optimizacion,
puesto que contienen algunas caracteristicas y dificultades
asociadas a diferentes problemas de optimizacién en ingenieria
y disefio. Dichas funciones corresponden a problemas
continuos de optimizacién global sin restricciones cuyas
dimensiones varian entre 2y 20 y que presentan diferente
numero de 6ptimos locales. Los problemas seleccionados se
utilizaron como punto de partida para comparar las diferentes
variantes propuestas para el c6digo base de ACO-FRS, ademas
de entender el comportamiento general del algoritmo y analizar
su desempefio en el proceso de resoluciéon de estas funciones
objetivo clasicas del area. Por tanto, los resultados de las
pruebas con estos problemas son Utiles para identificar las
debilidades y fortalezas del cédigo propuesto y permiten
comparar los resultados obtenidos con estudios previos.

Tabla 3. Problemas de optimizacién clasicos utilizados para
la evaluacién de las estrategias propuestas para ACO-FRS

ID Nombre de la Variables Minimo global y
funcién, F,,; delecisiél vector de posicion
n var
B1-B4 |Zakharov Nyar = 0
2,510y
20
Nyar -5<u;< lu=(0,...,0)
Fopj =\ [ U]+ |10
Nyar 2
0.5iu; | +
i=1
Myar "
0.5iy;
i=1
B5-B8 | Rosenbrock Nyar = 0
2,510y
20
Fobj = -5<u;< u=(1,.,1)
Mar 5 10
i=1 [100(u} - u;.1)
(u; - 1)°]
B9 Goldstein y Price Nea=2 3
Fop =[1+ -22u;< lu=(0,-1)
(uy +u, +1)%19- |2
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Se evalué el desempefio numérico de las variantes propuestas
para ACO-FRS considerando la confiabilidad del método para
localizar el 6ptimo global, la cual se mide en términos del
numero de ocasiones en que el algoritmo localizd el 6ptimo
global para 100 pruebas numéricas con estimaciones iniciales
aleatorias. Esta métrica se conoce como tasa de éxito (SR).
Adicionalmente, se evalu6 la eficiencia computacional del
método estocastico en términos del ndmero de funciones
evaluadas (NFE). El promedio de funciones evaluadas se analizé
usando solamente las pruebas exitosas. Es decir, una prueba se
considerd exitosa si se obtenia el éptimo global con un error
absoluto de 10 x 10 0 menor con respecto al valor de la
funcién objetivo. Los resultados obtenidos para el conjunto de
funciones reportado en la tabla 3 empleando las diferentes
estrategias para ACO-FRS se presentan en la figura 3. Para el
andlisis de esta informacién, se presenta la tasa de éxito global
(GSR) de cada estrategia probada. La tasa de éxito global esta
definida por la siguiente expresion:

. (12)
GSR = Zizl(SRi/”b)

donde SR; es la tasa de éxito del problema iy nb es el total de
problemas utilizados para la evaluacién del desempefio

14u, +3u? - 14u, +
6u U, + 3u)][30 +
(2u, - 3u3)*(18 -
32u, + 12u} + 48u, -
36u,u, +27u3)]
Modificada de _
il Himmelblau Mar=0 10
Fop = -6<u;< u=(32)
(ud+u,-11)*+ 6
(u+ug-7)"+
0.1((uy - 3)%+
(U-2)%)
B11 Rastrigin Nyar = 20
Foy; = 10D + -600 < u; u=(0,..,0)
an <600
2 _
i-1 (g
10cos (2mu;))
B12 Griewank N =20 0
Mar -600 < uju= (,...,0)
Fopj = [ 4y W~ <600 (d
Nyar =D)
Hcos(ui/ﬁ)
i1
. Nyar = 3 y Para Nvar = 3,
B13-B14 |Hartman 6 -3.862782
4 0<u;<1/u=(0.114614,0.555649,0.852547)
Fobj = _1ciexp [- Para n
Myar - var$,-3.822368 = (0.201690,0.15
2 .476874,0.275332,0.3
a;i (U = Pyj) 11652,0.657301)
j=1
B15-B17 |Shekel no =4 |Param=5,-10.15
Fobj = - O<u;s u=(4444) Param=
m 10(m= 7,-10.40u=(4,4,4,4)
Z, ———1 15 7y10) Param=10,-10.53 u
= Z""‘” 4 = (4,4,4,4)
-1 (W~ ay) T
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numérico del método estocdstico, respectivamente. Hay que
sefialar que los resultados del método de optimizacién de la
figura 3 se reportan utilizando Iter),,, como Unico criterio de
paro. En dicha figura se puede apreciar que los algoritmos ACO-
FRS (1) y (3) presentan mayores tasas de éxito para bajas
iteraciones (Itery,,x < 250) en comparacién con los algoritmos
restantes. Sin embargo, para un nimero mayor de iteraciones (
Itery > 1.500) los algoritmos ACO-FRS (2) y (4) presentan un
mejor desempefio. Estos resultados indican que la tasa de éxito
global y el desempefio numérico de las variantes propuestas
para ACO-FRS son dependientes del esfuerzo computo, como se
muestra en la figura 3. En particular, ningdn algoritmo superé
el 50% de GSR empleando Itery,,, < 250 y ACO-FRS (4) presenta
la mejor GSR = 71% para Itery,,, > 1.500. Estos resultados son
consistentes con otros estudios reportados en la literatura en
que se ha evaluado el desempefio numérico de diferentes
métodos estocasticos y se ha determinado la dependencia
entre el esfuerzo numérico y la eficacia del algoritmo para
localizar el 6ptimo global [33] and [34] . En general, las
estrategias de intensificacién y diversificacién de los métodos
estocasticos dependen del esfuerzo numérico del algoritmo y
de las caracteristicas de los problemas de optimizacién; como
consecuencia, las tasas de convergencia de los métodos
estocasticos varian en funcién del ndmero de funciones
evaluadas. Con fines ilustrativos, en la tabla 4 se presentan las
tasas de convergencia de los algoritmos ACO-FRS (3) y ACO-FRS
(4) para todos los problemas de optimizaciéon considerados en
este estudio. Como se puede observar en esta tabla, ambos
métodos de optimizacién presentan una baja tasa de
convergencia para localizar el 6ptimo global de la funcién de
Rosenbrock. De acuerdo con la literatura [35] , la localizacion del
6ptimo global de esta funcién es dificil y normalmente los
métodos de optimizacion estocasticos presentan problemas de
convergencia, especialmente cuando el niUmero de variables de
optimizacion es mayor a 5, debido a que el niUmero de 6ptimos
locales de la funcion objetivo se incrementa con respecto a la
dimensién del problema. Al igual que otros métodos de
optimizacion estocasticos, el método ACO-FRS es inefectivo para
escapar de los 6ptimos locales de esta funcién objetivo y, por
tanto, las tasas de convergencia al 6ptimo global son bajas.

100

o

2 e

500 1000

Mgy

[ B ACO-FRS (1) BACO-FRS(2) BACO-FRS(3) WACO-FRS (4]

Figura 3.

Comparacién de estrategias ACO-FRS para la resolucién de problemas de optimizacién

global sin restricciones y con variables continuas.

Tabla 4. Comportamiento numérico de los métodos ACO-
FRS (3) y ACO-FRS (4) en la minimizacién global de
problemas multivariables con espacios continuos
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Problema Algoritmo Itery,x
ID 50 | 100/ 250|500 750 1.000 1.500
B1 ACO-FRS(4))0 |0 |0 |0 0 |0 0
ACO-FRS(3)/0 |0 |0 |0 0 |0 17
B2 ACO-FRS(4)|0 |0 |0 |96 100100 |[100
ACO-FRS(3) 0 |0 |0 [100 100 100 |100
B3 ACO-FRS(4)|0 |3 |100|100 100 100 [100
ACO-FRS(3) |0 |25 |100|100 100100 |100
B4 ACO-FRS (4) |98 |100|100|100 100 100 [100
ACO-FRS (3) 99 |100 (100|100 100 100 |100
B5 ACO-FRS(4)/0 |0 |0 |0 0 |0 0
ACO-FRS(3))0 |0 |0 |0 0 |0 0
B6 ACO-FRS(4))0 |0 |0 |0 |0 ©O 1
ACO-FRS(3)|0 |0 |0 [0 [0 |O 0
B7 ACO-FRS(4))0 |0 |0 |1 0 |0 0
ACO-FRS(3)/0 |0 |0 |1 0 |0 1
B8 ACO-FRS(4) 0 |0 |1 3 |19 |33 78
ACO-FRS(3)|0 |0 |1 4 116 |35 54
B9 ACO-FRS (4) |10 |84 |100|100 100|99 |99
ACO-FRS (3) |13 |84 |97 |97 199 99 100
B10 ACO-FRS (4) |13 |62 |92 |99 |99 100 |97
ACO-FRS (3) |29 |68 |86 |93 96 97 94
B11 ACO-FRS(4)|0 |0 |0 |0 |0 |O 47
ACO-FRS(3))0 |0 |0 |1 27 |35 33
B12 ACO-FRS(4)|0 |0 |0 |100 100 100 |[100
ACO-FRS(3)|0 [0 [100 (100 100 100 |100
B13 ACO-FRS (4) 100|100 (100|100 [100 100 |100
ACO-FRS (3) | 100|100 |100|100 |99 |99 100
B14 ACO-FRS(4)|3 |91 |89 |84 86 93 93
ACO-FRS (3) |44 |86 |92 |88 |90 |94 87
B15 ACO-FRS(4) |10 |22 |28 |44 48 |42 48
ACO-FRS (3) |1 32 |44 |39 39 |34 47
B16 ACO-FRS (4)|0 |45 |55 |72 |61 |64 71
ACO-FRS (3) |1 61 |51 |60 |53 |57 62
B17 ACO-FRS (4) |0 |54 |67 |72 |72 |84 75
ACO-FRS(3) |3 |63 |71 |67 |75 |70 73

En la tabla 5 se muestran los promedios de funciones evaluadas
para las 100 pruebas numéricas realizadas en cada funcién
objetivo empleando SC;,,, como criterio de paro y fijando Itery,y
(sin incluir NFEy,x, como criterio de paro). Al examinar los
resultados para los problemas individuales, se puede apreciar
que los algoritmos ACO-FRS (1) y (3) son capaces de encontrar el
6ptimo global en el problema de Zakharov (D = 20), a diferencia
de los restantes algoritmos. En el problema de Rosenbrock (D =
20), solamente ACO-FRS (4) localizé el 6ptimo global bajo la
tolerancia establecida. Es importante mencionar que la
tolerancia  establecida supone un esfuerzo numérico
significativo para la resolucién de los problemas B5 a B8. Para la
funcién objetivo de Zakharov (D = 10), practicamente todos los
algoritmos  finalizaron su proceso iterativo tras haber
acumulado el maximo numero de iteraciones establecido sin
cumplir con el criterio SCy.y UNa situacién similar se presentd
en la funcion de Rastrigin, pero solo para los algoritmos ACO-
FRS (2) y (4). Por otra parte, los resultados obtenidos muestran
que los algoritmos ACO-FRS (2) y (4) presentan un mayor NFE
cuando se utiliza el criterio de convergencia SCy,x Ambos
algoritmos poseen el mismo mecanismo de aproximacion a la
regién seleccionada (estrategia de generacién B) y solo difieren
en la estrategia de actualizacién de feromonas. La estrategia de
generacion B utiliza mayor informacién del archivo o matriz de
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regiones r (al incluir la region rg # r, ), factor que puede explicar S
el mejor desempefio de los algoritmos que la poseen. 12n,,, el R R
Hartman (n,,, = |SCyax =
Tabla 5. Eficiencia de las variantes de ACO-FRS en los Bl 6) 6n,, 12:9594/15:2324 12 S81N114.903
problemas de optimizacion global sin restriccién SChax =
empleando SC,,,, como criterio de paro 12n,,, 15.690 118.323 |15.671 17.895
- SChax =
Problema NFE para B15 |Shekel (M = 5) 6D 7.957 |9.055 |7.669 8.996
Nombre de la ACO-F | ACO-F | ACO-F | ACO-F SCiax =
1D funcién RS(1) RS(2) | RS (3) RS (4) 12D 9.361 /10.202 |9.011 9.741
Zakharov (Mg = SCyax= 1300.20 _ 300.20 B16 Shekel (M=7) M= 8036 9188 |7.636 8.984
BT 20 6Ny O 0 ( ) lep : : : :
SCuax = 1300.20 _ 300.20 _ SCuar= 9065 10.6829.174 10.666
120, |0 0 12D
gy Zakharov (ny = SCuw= 150.10 150.10 [149.69 150.10 B17 Shekel (M=10) 2-M%” 8118 9115 (7742 8870
10) 6n,, 0 0 0 0
SCuax= 150.10 150.10 [150.10 150.10 w9123 11.006 (8964 10,528
120, |0 0 0 0
g3 Zakharov(ny, = gCMsz 67.197 73.058 |70.052 72.725 El simbolo «-» indica que NFE no es reportado dado que el
5) Nyar método estocastico presenta 0% de SR
SCuax =
PAX" 74709 75.050 |74.786 75.050 Con fines ilustrativos, en la figura 4 se presentan los historiales
12nvar . o
Kh ~sC - de convergencia de las estrategias ACO-FRS (2)y (4) en el
B4 ZEATRTDY Wl = 6 MAX™ 14501 4.286 |4.156 |3.727 proceso de minimizacién del problema B11. En este problema
2) Mvar se minimiza la funcién de Rastrigin para 20 variables, cuyo
SCyax = 26.967 127.012 |26.060 |27.231 m|’njm0 global es cero, y glsta gréfiga solamente presenta el
120y, mejor valor para la funcién objetivo encontrado en cada
B5 Rosenbrock ( SChuax= | _ _ _ _ iteracién 0“’") . Se observa que para la mayor parte del proceso
Nyar = 20) 6nyar de minimizacién, ACO-FRS (4) genera mejores f . Ademas, se
SCuyax = _ _ _ puede apreciar que ACO-FRS (2) requiere mas iteraciones para
120y, mejorar significativamente £, lo que se puede verificar en la
Rosenbrock ( SCuax= |_ _ _ _ forma del perfil de convergencia del método. En el valor
B6 Nyar = 10) 6N,y maximo de iteraciones permitidas, ACO-FRS (4) generd una
_ solucién con mejor precision.
SCuax = _ _ _
12n,,
87 Rosenbrock ( SChax = _ _ -
Nyar = 5) 6nvar
SCuax= |_ _ _ _ 1,E+H
12nvar 4 t
1,E+00 ) i
pg Rosenbrock ( SCy= _ _ _ R
Nyar = 2) 6nvar o EO X o:t-
SCyax = E |
MAX - - - y !
12n,,, 1.060 Ly 0z “; K
g Coldsteinand SCuw= 15 553 15602 [2503 |2.638 Em g
Price 6Ny, ¥
SC. = 1,E-04 %ﬂx
MAX™ 13566 |3.836 [3.438 |3.764 y
12nVar 1.E-05
orR _ 300 500 700 900 1100 1300 1500
1o Modificadade  SCuw= 13470 5651 |2863 2527 Moy
Himmelblau 6N,ar
sC _ - ACO-FRS (2) - ACG-FRS (4)
MAX —
12, 5.141 |5.425 |5.106 4.952 Figura .
B11 Rastrigin SCMAX = 1230.89 [300.20 |223.55 300.20 Historiales de convergencia eglIgaor;ti:igr;iz:ccg)_r;%t)(g)aly(?:;.problema B11 empleando los
6Ny |7 0 6 0
SCyax= 252.65 300.20 |249.27 300.20 En sintesis, los resultados de las 4 variantes de ACO-FRS para la
120, |6 0 5 0 resolucion de los problemas de optimizacién  global
B12 Gri K SCyax= 130.08 1239.80 |127.21 226.72 seleccionados indican que la estrategia de generacion B
gewan 6N,5r 6 0 6 2 utilizada en los algoritmos ACO-FRS (2) y (4) proporciona un
SCuux= 155.25 262.45 |151.38 250.56 mejolr Qesempeﬁo, especialmente cuandq se utiliza un esfuerzo
12n,,, |6 > 2 2 numérico Iterp,, > 500. Una vez realizadas pruebas en
- - problemas particulares (p. €j., los resultados de la figura 4 para
g3 Hartman (nar = 1SCux= 33 4002 (3573 3.845 la funcién de Rastrigin) se ha identificado la estrategia ACO-FRS
3) 6yar (4) como el algoritmo propuesto y sugerido para la resolucién
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de los problemas de optimizacién multivariables y con varios
6ptimos locales en espacios continuos. Con este algoritmo se
pueden obtener tasas de convergencia superiores al 70% si se
utiliza un esfuerzo numérico apropiado.

Con fines ilustrativos, se compar6 el desempefio numérico del
algoritmo ACO-FRS (4) con los resultados obtenidos para otros
algoritmos del tipo ACO para espacios continuos. Los métodos
utilizados para la comparacién fueron CACS [24], ACOg[25] y
MACACO [26] . En particular, se evalu6 el desempefio numérico
de este conjunto de métodos estocasticos en la resolucién de 6
problemas con 30 variables de optimizacién, que se describen
en latabla 6. En esta comparacion se utilizd NFEy,, como

criterio de paro y se empled un valor de 1 x 10° para cada
problema y algoritmo de optimizacién, con excepcién de la
funcién de Rosenbrock, donde el nimero méximo de funciones
evaluadas fue 6 x 10° . Los resultados numéricos de CACS, ACOg
y MACACO se obtuvieron de la literatura [26], donde dichos
algoritmos se implementaron con las condiciones ya
mencionadas. Es importante indicar que los parametros de
ACO-FRS (4) utilizados en esta evaluacién corresponden a los
valores reportados en latabla 1. En la tabla 7 se presentan los
valores de la media y la desviaciéon estandar de las funciones
objetivo utilizadas en el comparativo de los métodos del tipo
ACO. Los resultados obtenidos indican que ACO-FRS (4) ofrece el
mejor desempefio numérico y es mas robusto en la mayoria de
los problemas seleccionados. Los valores de las desviaciones
estandar para el conjunto de problemas de optimizacién que se
obtuvieron con ACO-FRS (4) son significativamente inferiores a
los valores reportados para los otros métodos estocasticos (
tabla 7). Solamente MACACO muestra una superioridad
numérica a ACO-FRS (4) en el problema de Rastrigin (n,,, = 30).
En general, los desempefios numéricos de ACO-FRS (4)y
MACACO son superiores a los desempefios de los métodos
ACOry CACS en la resolucibn de estos problemas de
optimizacion multivariables.

Tabla 6. Problemas de optimizacién multivariables
utilizados para la comparacién de ACO-FRS con otros
métodos del tipo ACO para espacios continuos

ID Nombre de la Variables de | Minimo global y
funcion, F,; decisién, n,,. y vector de
rango posicién
B18 Sphere Nyar = 30 0
n
Foy - Z:r“? -100<4;<100  u=(0,...,0)
B19 |Rosenbrock Nyar = 30 0
Fop = -30<u;<30 u=(1,.,1)
Nygr-1
- 100 (1,4 — U
(w -1y
B20 |Rastrigin Nyae = 30 0
Fopj = 1004 + -5.12<u;5.12 |u=(0,..,0)
Z"var )
i=1 [u -
10cos (2mu;) |
B21 Griewank Ny, =30 0
Fpyj =1+ -500<u;<500 |u=(0,..,0)
Mar
0.00025 oy Wit
Nyar
cos 1L
i1 \/l—
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B22 |Schwefel Ny, =30 -12569.4866
Fopj = = -500<u;<£500 |u=(420.968,...,
Nyar 420.968)
Zm w;sing /| u; |
B23 |Salomon Nyar = 30 0
Fop=1- -100<u;<100 |u=(0,...,0)

Tabla 7. Media y desviacion estandar de la mejor solucién
obtenida por ACOg,, CACS, MACACO y ACO-FRS en
problemas de optimizacion multivariables

p | Nombrede | ,cq CACS MACACO ACOFRS
la funcién
Valor promedio y desviacién estdndar de la
funcién objetivo®
B18 Sphere 00,00 00,00 0+£0,00 0£0,00
29,93 ¢ 7,48 + 0,01434 +
B19 |[Rosenbrock 3514 1,23+£1,91 11,68 0.00061
. 101,65+ |57,17 ¢ 0,00058 + 27,25+
B20 Rastrigin 5161 1414  0,00009 3,63
B21 Griewank 0,09+0,18/0,02+0,020+0,00 |0+0,00
B22 |Schwefel -8.703,26 |—-8.934,57 -12.569,4 ~
+721,53 |+63378 |9+0,01 |12.569,49
+ 0,00
0,15+ 0,12+
B23 |Salomon 3,05+ 1,43/0,33 £ 0,05 0,05 0,03

En negrita se indica el método con mejor desempefio.

a. Los valores correspondientes a ACOg, CACS y MACACO
fueron tomados de las referencias [24] , [25] and [26] .

5. Conclusiones

Los métodos estocasticos basados en la metaheuristica de
colonia de hormigas son capaces de abordar problemas en
espacios continuos sin requerir modificaciones mayores en su
estructura basica. Para el caso del algoritmo ACO-FRS propuesto
en este trabajo, la inclusién de una seleccién de regiones factibles
permite realizar una busqueda global mediante la eventual
exploracién de regiones con bajos niveles de feromonas,
aumentando asi la confiabilidad del método para la localizacion
de la solucién del problema de optimizacion. De las 4 versiones
de ACO-FRS evaluadas en los problemas clasicos de
optimizacion global, los resultados obtenidos indicaron que se
consiguieron mejores desempefios mediante la aplicacién del
operador de busqueda de camino en el que se combina la
informacién de 2 regiones diferentes para definir la magnitud
de desviacion de la region seleccionada, en combinacion con la
estrategia de intensificacién de feromonas que aumenta la
probabilidad de seleccién de la regién de comparacién. Al
realizar la comparaciéon de la estrategia de optimizacién
desarrollada con otros algoritmos del tipo ACO se observa un
desempefio destacable y se demuestra la capacidad de ACO-FRS
en la resolucién de problemas multimodales con un ndmero
significativo de variables de decisién. Es conveniente indicar que
en futuras implementaciones de ACO-FRS se puede considerar
una evaluacién explicita para el incremento en el nivel de
feromonas para mejorar el desempefio numérico del algoritmo.



SCUIPEDIA

(2014), p 178-187.

J.A. Fernandez-Vargas, A. Bonilla-Petriciolet, Desarrollo de un algoritmo de optimizacién global en colonias de
hormigas con seleccién de region factible para espacios continuos, Rev. int. métodos numér. célc. disefio ing., 30(3)

Ademads, la estrategia de optimizaciéon desarrollada se puede
adaptar facilmente para la resolucién de problemas con
variables mixtas (enteras y continuas) con el objeto de
convertirlo en un algoritmo de uso general. Los autores del
presente trabajo analizaran estos temas en posteriores
estudios.
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