Informacion cientifica y tecnolégica

Algoritmos Bio-inspirados caso:
Optimizacion por enjambre de particulas

Carlos Rojas-Sénchez'* & Aurelio Lopez-Lopez?

Resumen

Este articulo presenta la revision del algo-
ritmo bio-inspirado llamado optimizacién
por enjambre de particulas (PSO), describe
los elementos que lo conforman. Un aspecto
importante para que este algoritmo aporte solucio-
nes dptimas es contar con un valor de la variable
“peso inercial” adecuado. Se propone un problema
de biisqueda y rescate en altamar, como ejemplo de la
aplicacion en problemas de optimizacion. Los resul-
tados de la simulacion exhiben un buen desemperio
del PSO en los diferentes escenarios planteados.
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Abstract

This article presents a review of the bio-
inspired algorithm called Particle Swarm
Optimization (PSO), describing the ele-
ments that constitute it. With this algorithm,
a key aspect for generating optimal solutions is
making sure to have an adequate value for the
variable “inertial weight”. A search and rescue on
the high seas problem is proposed as an example
of the application of PSO in optimization pro-
blems. The results of the simulations show an
acceptable performance in all attempted cases.
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Introduccion

Para la ciencia informatica el surgimiento
y uso de los algoritmos es central para el
desarrollo de esta area. En este sentido, el
algoritmo permite desarrollar programas
para computadoras, es decir, se generan
soluciones para algin problema en par-
ticular del mundo real. De manera gene-
ral, podemos definir un algoritmo como
una secuencia de pasos bien definidos, y
finitos, que permiten resolver algtn pro-
blema especifico. Cabe mencionar que un
problema puede ser resuelto con diversos
algoritmos, pero un algoritmo no puede
resolver problemas distintos.

Es importante destacar que gran parte
de los algoritmos que hoy dia son utiliza-
dos, fueron desarrollados imitando proce-
sos de la naturaleza como de la vida diaria.
Esta fuente de inspiraciéon ha otorgado a
cientificos, de diversas areas de investiga-
cion, la capacidad de generar soluciones a
problemas que, a primera vista, parecian
imposibles o que llevaria mucho tiempo
encontrar una solucion.

Los algoritmos inspirados en la natura-
leza, o también llamados algoritmos bio-
inspirados, tienen su origen en el analisis
del comportamiento de los seres vivos,
desde organismos muy pequefios, como
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las células, hasta grandes mamiferos. Estos
algoritmos reflejan la toma de decisiones
en el &mbito individual como el colectivo.
Este documento describe y analiza el algo-
ritmo de Optimizaciéon por Enjambre de
Particulas (PSO, por sus siglas en inglés
Particle Swarm Optimization), el cual
imita la forma de comunicacién y coor-
dinaciéon que realiza un grupo de indivi-
duos para localizar objetivos, al mismo
tiempo, evadir obstaculos que existan en
la trayectoria.

El algoritmo PSO esta fundamentado
en la observacion de grupos de individuos
que trabajan en conjunto para mejorar su
desempeno, colectiva e individualmente
(Simon 2013). Segtin Muiioz (2008) los car-
dtmenes y las parvadas fueron los prin-
cipales grupos en ser analizados. Cabe
destacar que dicho algoritmo fue desarro-
llado por James Kennedy, doctor en psi-
cologia social, y Russell Eberhart, doctor
en ingenieria eléctrica, en 1995 (Kennedy
& Eberhart 1995).

El algoritmo PSO estd enfocado a
problemas de optimizacion tales como:
generacion de horarios personales con o
sin restricciones, selecciéon de estilos de
ensefianza, disefo de sistemas econdmi-
cos para maximizar beneficios, mejorar
las estrategias de juego y desarrollo de
sistemas para el cuidado de la salud que
minimicen riesgos de contraer alguna
enfermedad, por mencionar algunos
(Simon 2013). Para los problemas de opti-
mizacion no hay una solucién definitiva,
existen varias alternativas que son gene-
radas a partir de combinacion de valores.

Un algoritmo de optimizacion es un
método numérico que encuentra un
valor 6_i€eR”n, donde R" es un espacio
n-dimensional de busqueda, que minimiza
o maximiza una funcién J(6), por medio
de la seleccion sistemética de valores para
0, posiblemente, con algunas restricciones.

La variable 6, puede ser un escalar o un
vector de valores discretos o continuos. La
funcién J(0) es llamada funcién objetivo
y 0. es llamada solucion 6ptima (Mufioz
2008).

La busqueda de soluciones usando el
algoritmo PSO para los problemas expues-
tos, se realiza utilizando una poblacién
de particulas (cada particula representa
cierta combinacién) que corresponden
a los individuos, cada uno de los cuales
representa una soluciéon candidata al
problema (Mufnoz 2008). Cada particula
tiene asociada dos atributos: una posiciéon
espacial y una velocidad de movimiento.
Ademas, las particulas conocen los valores
de los atributos de sus vecinas, lo anterior
permite, mejorar la posiciéon individual y
grupal de las particulas, es decir, propicia
la generacién de soluciones 6ptimas.

Optimizacion por enjambre de particulas

Con la finalidad de explicar a mayor deta-
lle el surgimiento y la importancia de este
algoritmo, la primera versiéon del PSO es
descrita en los articulos de Kennedy &
Eberhart (1995) y Schutte & Groenwold
(2005). En el primer trabajo, se presenta
por primera vez este algoritmo, asi mismo
se describe la manera en que fue desa-
rrollado, y se mencionan algunas posi-
bles aplicaciones. En el segundo trabajo,
se especifica con detalle cada uno de los
elementos, ademads, se proponen los valo-
res recomendables para un buen fun-
cionamiento, y los pasos a seguir para la
implementacion en algtin lenguaje de pro-
gramacion de alto nivel.

El algoritmo PSO, en su primera ver-

sion, consta de los elementos que se mues-
tran en la tabla I.

Para i=1...n, donde n es el numero
maximo de particulas, y k =1...m, donde
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Tabla 1. Elementos del algoritmo PSO (Schutte &
Groenwold 2005).

x;( Posicién de la particula i en el tiempo k
U;( Velocidad de la particula i en el tiempo k

i La particula g tiene la mejor posicion de entre
Pr todas, en el tiempo k

c,, ¢, Constantes, cognitiva y social, para mantener
v 72 .- .
la estabilidad del algoritmo
r,, v, Numeros pseudo-aleatorios entre 0y 1

2

m es el nimero méximo de ciclos del algo-
ritmo PSO, ademas 1< g <n.

Los elementos descritos son utilizados en
dos ecuaciones: una para actualizar la posi-
cion de la particula i (1), y otra para actualizar
la velocidad de la particula i (2)

; , .
Xper = X +Upiq Ec. 1

Via= vt o1, (pr-x)¥ ¢, (pi-x)) Ec.2

En la siguiente tabla se proporcionan los
pasos que sigue el algoritmo PSO para su fun-
cionamiento. En ésta se distinguen tres pasos
principales: Inicializacién, Optimizacién y
Terminacion. En la inicializacion se define el
namero de veces que el algoritmo debe ejecu-
tarse, se definen los valores de las constantes
y de los atributos de las particulas, posicion y
velocidad. En la optimizacién se evaltan las
particulas, usando una funcién objetivo, que
toma como argumento, la posici(’)n actual de
la particula, y nos regresa un valor, es decir,
una solucién. Una vez evaluadas todas las

particulas se busca entre todos los resultados,
el menor o mayor valor, los atributos de la
particula con este valor elegido son comuni-
cados al resto. En este mismo paso es posible
actualizar los atributos de cada particula, siy
solo si, si el valor obtenido en el tiempo actual
es mejor que en el anterior. En la termina-
cién se consulta que particula(s) fue(ron) la(s)
ganadora(s).

Un cambio importante en el algoritmo PSO
lo realiza Shi & Eberhart (1998a), la modifica-
ciéon es hecha en la ecuacion para actualizar
la velocidad de las particulas, se incluye, un
valor w llamada peso inercial (3). Al incluir
esta constante en el algoritmo PSO se consi-
gue tener mayor robustez en sus resultados
y permite encontrar soluciones dptimas mas
répido.

La demostracion del buen desempefio del
peso inercial se hace en el documento escrito
por Shi & Eberhart (1998b). En éste se realizan
pruebas de comparacion entre las dos versio-
nes del algoritmo PSO, con y sin el peso iner-
cial, considerando dos aspectos: la cantidad
de particulas y el tiempo para encontrar una
solucién 6ptima. Los resultados favorecieron
a la version que incorpora el peso inercial con
un valor de 0.8, pero deja abierta la posibilidad
de experimentar con otros valores tanto posi-
tivos como negativos. Sin embargo, existen

Ec. 3 ' o _
V= wev L+ 1, (ph-xD* o1, (pf-x))

Tabla 2. Algoritmo de Optimizacién por Enjambre de Particulas (Schutte & Groenwold 2005)

*  Se asignan los valores para las constantes c,,c, y m

Paso 1 .
Inicializaciéon .

e Seinicializa k=1.

Se inicializa la posicién de las particulas de manera aleatoria

Se inicializa la velocidad de las particulas de manera aleatoria

e Evaluacion de cada particula i dada una funcién objetivo |

Paso 2 .
Optimizacion .

3 i p’ i i
Sl]kS]kk entonces pPr=x,

Si];(s]if entonces p§=x;{

e Sila condicién de paro es satisfecha entonces ir al paso 3

e Actualizar la posicién de todas las particulas

e Actualizar la velocidad de todas las particulas

° Incrementar k en uno

*  Regresar al punto inicial de este apartado

Paso 3

*  Seda por terminada la ejecucién del algoritmo

Terminaciéon
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técnicas que contindan adaptandose como
son: Algoritmos Genéticos, Logica Difusa y
Programacién Evolutiva, que se utilizan para
obtener valores de las constantes c,,c, y w que
den un mejor desempefio del algoritmo PSO
dado un problema especifico.

Problema propuesto y resultados

Para ejemplificar la aplicacion del algoritmo
se recurre al ejercicio siguiente:

Uno de los problemas mds importantes se
da en el contexto de busqueda y rescate de
personas perdidas en mar abierto, en cual-
quier region del mundo. Esto representa un
desafio debido al amplio territorio en que
puede buscarse haciendo que, en ocasiones, la
localizacién sea imposible. Otros factores que
pueden aumentar la dificultad de esta tarea
son las condiciones climaticas y las corrien-
tes marinas. Por ello, el tiempo, es un factor
vital en la bisqueda, en este sentido, cuanto
mas rapido se localicen se puede garantizar la
supervivencia.

Para la buasqueda, se propone utilizar
varios drones auténomos dispuestos al azar
en zonas cercanas a la altima posiciéon cono-
cida de los naufragos. El trabajo en equipo,
comunicacién y coordinacion, de estos dispo-
sitivos, debe ser lo més preciso posible para
obtener los mejores resultados. Ademas de
suponer que la energia y las condiciones cli-
maticas sean favorables para un 6ptimo ren-
dimiento de los drones, es decir, contar con la
suficiente carga y una excelente sefial todo el
tiempo que dure la basqueda.

El problema puede plantearse como
sigue: sean n elementos(drones) y x
objetivos(personas) en un drea determinada,
la meta es que cada uno de los n elementos
se agrupe cerca de alguno de los x objetivos
dados.

El algoritmo utilizado para esta demostra-
cion, es el propuesto por Serrato et al. (2012a).
Este trabajo muestra el seguimiento de multi-
ples objetivos y la evasion de obstaculos. Para
el seguimiento de multiples objetivos se usé
un algoritmo de agrupamiento que permite

distribuir a las particulas en tantos objetivos
como se desee. La evasion de obstaculos fue
por medio de una técnica de percepcién que
se aplicé a cada particula para reconocer los
obstaculos en su trayectoria y poder evitarlos.
Se realizaron pruebas, considerando el tiempo
de agrupamiento y la distancia para detectar
obstaculos, el nimero méximo particulas fue
de 500 y se colocaron cuatro obstaculos. Los
resultados fueron reportados en el trabajo de
Serrato et al. (2012b). Estos indican un buen
desempefio, es decir, las particulas se distri-
buyeron equitativamente para seguir a los
objetivos y evitaron chocar con los obstaculos
puestos en su camino de manera exitosa.

En el problema propuesto se consideran
cuatro escenarios (Tabla 3), esto con el fin de
mostrar el desempefio del algoritmo PSO con
diversas condiciones.

Tabla 3. Escenarios

Escenario Descripcion

1 Se busca una persona, la ubicacién de esta no
cambia en el transcurso de la busqueda.

2 Se buscan tres personas, la ubicacion de estas
no cambia en el transcurso de la busqueda.

3 Se buscan una persona, la ubicacién de esta si
cambia en el transcurso de la basqueda.

4 Se buscan tres personas, la ubicacién de estas

no cambia en el transcurso de la busqueda

Los resultados obtenidos se describen a
continuacioén.

En el primer escenario se tiene un solo obje-
tivo estatico y n particulas (ver fig. 1, PSO con
n=100 y x=1). Aqui se considera que ninguna
corriente maritima, o condicién climatica,
afecta la posicion de la persona extraviada.
En la figura 1.a se presenta el estado inicial,
los puntos negros, representan los drones y el
punto blanco al naufrago. En el tiempo k=150,
Figura 1.b, todos los drones rodean a la per-
sona, esta situacion es importante porque se
logra una mayor precision de la ubicacion del
naufrago. Asi mismo, cada dispositivo podria
llevar viveres o algtn tipo de medicamento
que apoye mientras arriban las unidades de
rescate.

El segundo escenario considera x objetivos
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a) Cuando k=1

b) Cuando k=150

Figura 1. PSO con n=100 y x=1.

estaticos y n particulas (Fig. 2; PSO con n=100
y x=3). La figura 2a muestra el naufragio de
tres personas, circulos blancos, en diferentes
lugares, y la dispersion de los drones en su
estado inicial. La meta de cada dron es ubi-
carse junto a la persona mas proxima. En el
tiempo k=100, figura 2b, se nota una fase
intermedia de la agrupacion de los drones.
Para el tiempo k=300, figura 2c, se aprecia
que algunos drones se encuentran alejados
de los grupos que rodean a los naufragos.
Finalmente, en la figura 2d todos han logrado

a) Cuando k=1

c¢) Cuando k=300

tener una ubicacién deseada.

Para el tercer escenario, se tiene un solo
objetivo en movimiento y n particulas (Fig.
3; PSO con n=100 y x=1). En la inicializacién
de la prueba, ver Figura 3a, se nota que un
dron estd cerca del naufrago. Esta situacion
cambia, en el tiempo k=70, Figura 3b, cuando
la posicion del objetivo es afectado por algtin
tipo de factor climatico o corriente marina. A
pesar de este cambio el objetivo queda cerca
de otro dron el cual comunicara al resto la

b) Cuando k=100

d) Cuando k= 400

Figura 2. PSO con n=100y x= 3.
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nueva ubicacion del objetivo. En la figura 3c,
se nota que el objetivo se ha desplazado con
mayor rapidez que los drones; sin embargo,
estos atn lo siguen. En la figura 3d, se puede
observar que esta persecucién continda gra-
cias a la comunicacién constante, de tal forma
que, si algtin dron percibe cerca al objetivo lo
comunica al resto.

En el cuarto escenario se tienen x objetivos
en movimiento y n particulas (Fig. 4; PSO con
n=100y x=3). Del tiempo k=1, figura 4a, hasta
k=200, figura 4b, se muestra como las perso-
nas y los drones toman una misma direccion.
En el tiempo k=400, figura 4c, y k=700, figura
4d, puede notarse que la velocidad de los obje-
tivos es mayor al de las particulas pero éstas
no pierden la direccién correcta.

Es necesario establecer que cada escena-
rio tomo el valor final de k=700. No obstante,
puede observarse que en los escenarios uno y
dos la meta se logré antes. En los escenarios
tres y cuatro la meta se logra en tiempos par-
ciales debido al constante movimiento de los
objetivos.

a) Cuando k=1

¢) Cuando k=300

Conclusiones

Bajo esta logica, se concluye que el uso del
algoritmo PSO permite resolver problemas de
btsqueda, como quedd expuesto en el ejerci-
cio. Sin embargo, hoy dia, se buscan nuevas
aplicaciones del algoritmo en otras areas del
conocimiento. Una de estas es la medicina,
especificamente en el tratamiento del cancer,
donde se lleva a a cabo la localizacién de célu-
las cancerigenas por medio de nanos robots que
son introducidos al cuerpo humano y que son
dirigidos por medio del algoritmo PSO (Ezzart
et al. 2018). Al mismo tiempo se hacen compa-
raciones con métodos de optimizacion con el
objetivo de saber cudl es el mejor, respecto al
tiempo en que encuentran soluciones 6ptimas.

Finalmente es necesario colegir que los
valores ideales de las constantes en los algo-
ritmos de optimizacion, es quiza, el reto mas
importante. De tal manera que, contar con
estos datos, podrd garantizar resultados 6pti-
mos en poco tiempo, independientemente, del
problema a solucionar. Ademas, garantizarian
resultados que den las mejores ganancias o el
minimo de pérdidas segtin sea el caso.

b) Cuando k=70

a) Cuando k=700

Figura 3. PSO con n=100y x= 1.
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a) Cuando k=1

¢) Cuando k=400

b) Cuando k= 200

d) Cuando k=700

Figura 4. PSO con n=100 y x= 3.
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