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Presentacion

La optimizacién es un proceso matematico y estadistico que intenta dar respuesta
a un tipo general de problemas en los cuales se desea elegir la mejor solucién
dentro de un conjunto de posibles soluciones. Puede entenderse como un

conjunto de métodos que sirven para resolver problemas matematicos complejos.

En la actualidad, la optimizacion ha sido un campo en el cual se han producido
grandes avances cientificos. Infinidad de nuevas propuestas (métodos, algoritmos,
etc.) que incluyen estrategias de inteligencia artificial han sido presentadas como
alternativas para resolver problemas en los cuales las mateméticas tradicionales

no son la mejor alternativa.

Entre los diversos métodos y algoritmos propuestos en el campo de la
optimizacion se destaca el algoritmo de la busqueda armonica (Harmony Search).
Este algoritmo basado en el proceso de la improvisacion musical ha demostrado
ser mas eficiente que otras técnicas empleadas (algoritmos genéticos) en la
solucion de diversos problemas de optimizacion (disefio estructural, redes
hidraulicas, robdtica, genética, etc.) y ha sido objeto de infinidad de aplicaciones y
mejoras entre ellas la busqueda armonica mejorada, (Improved Harmony Search)
y la mejor busqueda armédnica global (Global-best Harmony Search), las cuales
buscan aumentar su precisién y/o disminuir el tiempo de respuesta, sin embargo,

todavia hay muchas mejoras por hacer.

Con el fin de mejorar la precisién del algoritmo de la busqueda armodnica, en la

presente monografia de trabajo de grado se describe un nuevo algoritmo de

Dario Estupifian, José Pérez, Carlos Cobos (Director) 7
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busqueda armonica, basado en el algoritmo de la mejor busqueda armédnica y

modelos evolutivos que aprenden (Learnable Evolutionary Models).

En este documento se encuentran diferentes secciones que contienen la
descripcion de los conceptos tedricos ademas de la metodologia utilizada para el
desarrollo del proyecto. A continuacion se describe de manera general el

contenido de esta monografia y su organizacion.

Parte 1 — Introduccion: Este capitulo presenta el planteamiento del problema que
dio origen al proyecto, la justificaciéon del mismo, los objetivos propuestos para la

solucion y los resultados obtenidos durante el desarrollo del proyecto.

Parte 2 — Marco Teorico: Este capitulo enmarca las bases teoricas utilizadas para
el desarrollo del proyecto, las cuales comprenden: el algoritmo de busqueda
armonica (HS) y sus mejoras (IHS, GHS y NGHS); Modelos Evolutivos que
aprenden (LEM) y el algoritmo PRISM.

Parte 3 — Descripcion del Survey: Aqui se describe la metodologia utilizada para

construir el Survey propuesto y parte de su contenido.

Parte 4 — Algoritmo GHS+LEM: En este capitulo se presenta en detalle los
aspectos relacionados con el algoritmo propuesto en este proyecto. Se describe la

etapa de pre-procesamiento realizada, los parametros y los pasos del algoritmo.

Parte 5 — Experimentacion: En este capitulo se presenta la metodologia utilizada

para realizar las pruebas de algoritmo, analisis y resultados finales.

Parte 6 — Conclusiones, recomendaciones y trabajo futuro: Aqui se describen las
conclusiones generadas después de terminar el proyecto, ademas se presentan
posibles mejoras o elementos adicionales que se puedan incluir en futuros

trabajos de investigacion.
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Parte 7 — Glosario y Bibliografia: Este capitulo contiene el catalogo de palabras
importantes en la investigacion, con su respectiva definicion y la bibliografia

empleada para soportar el proyecto.
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Parte 1 - Introduccion

1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La optimizacién es un proceso matematico y estadistico cuya finalidad es obtener
la mejor de todas las soluciones posibles a un problema. Las primeras técnicas de
optimizacion se remontan a Gauss y el método de los minimos cuadrados, en el
gue dado un conjunto de pares (o ternas), se intentaba encontrar la funcion que
mejor se aproximaba a los datos de acuerdo con el criterio del minimo error
cuadratico [1]. Después, con la aparicion de los computadores se introdujo el
término programacion lineal, propuesto por George Dantzig en 1940 [2]. La
programacion lineal estudia el caso en el cual se busca optimizar una funcion f
lineal teniendo en cuenta el conjunto de restricciones que la definen y la describen
usando Unicamente expresiones lineales [3]. La programacion lineal surgié en un
principio con fines militares, evoluciond a través de estudios netamente
académicos los cuales buscaban resolver diversos problemas matematicos que
involucran optimizacién (programacion de convergencia, estocastica, heuristica,
etc.) [4].

Las ideas de la programacion lineal han inspirado muchos de los conceptos
centrales de la teoria de la optimizacion y se usan para resolver problemas en los
cuales las variables pueden representar datos de cualquier magnitud. En el area
de la optimizacion se destacan George Dantzig, Albert Tucker y Phil Wolfe entre
otros autores, quienes fundaron la MPS (Sociedad de Programacion Matematica)
la cual es en la actualidad el organismo mas importante en el estudio de la

optimizacion.
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Hoy en dia, la investigacion en optimizacion es ampliamente difundida como un
conjunto de métodos que sirven para resolver problemas matematicos complejos.
Dentro de este conjunto de métodos nace un término denominado meta
heuristical, derivado del campo de la optimizacién estocastica, donde las variables
de un problema son aleatorias [5]. La optimizacion estocastica esta compuesta de
un conjunto de algoritmos y técnicas que se usan para resolver problemas en los
cuales no se conoce la solucién 6ptima, no se posee un numero de criterios bien
definidos y un algoritmo de fuerza bruta no es préactico debido al tamafio de la

muestra [6-7].

En el marco de las meta heuristicas surgen los algoritmos de blusqueda armonicos
(Harmony Search), los cuales se basan en la observacion del proceso de
improvisacion musical [8]. Su principal innovacion con respecto a los demas
métodos de busqueda de esta rama, es que plantea una Derivativa Estocastica [9-
10]. Esta derivativa es un proceso que incorpora elementos aleatorios
probabilisticos tanto en los datos del problema como en el algoritmo en si, a
diferencia de otros métodos los cuales emplean el método de las gradientes, en el
cual se encuentra un minimo o maximo local a través de tomar puntos mas
cercanos al valor del gradiente en un punto hasta localizar el minimo o maximo
buscado, ejemplos de estos métodos son la busqueda Tabu, Convolucion
Gaussiana y Busqueda local iterada [10]. Usando la Derivativa Estocastica, los
algoritmos de busqueda armoénica logran efectuar un muestreo del espacio de
solucion del problema lo suficientemente representativo sin emplear demasiado
tiempo en la busqueda. Estos métodos han sido empleados con éxito en el
clustering (agrupacién) de documentos web [11], resumen de textos [12],

enrutamiento en internet [13], entre otros.

1 'Un marco de trabajo o enfoque algoritmico de alto nivel que se especializa en resolver problemas
de optimizacién. También se puede definir como una estrategia de alto nivel que guia otras
heuristicas en la busqueda de soluciones factibles (National Institute of Standards and Technology
ver http://www.itl.nist.gov/div897/sqg/dads/HT ML /metaheuristic.html).
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A partir de la version inicial de la busqueda armdnica propuesta por Geem [6], se
han propuesto varias mejoras entre las que se destacan el algoritmo de la mejor
basqueda armédnica global (Global-Best Harmony Search, GBHS) [5], el cual utiliza
técnicas de optimizacién de enjambre (Particle Swarm Optimization, PSO) y la
basqueda armonica mejorada (IHS) [14] que realiza la adaptacion (cambio en
tiempo de ejecucion) de dos parametros del algoritmo original propuesto por
Geem. Aunque estas mejoras han demostrado ser eficientes en la resolucion de
diversos problemas de optimizacion, todavia no se logra un cambio significativo en
el tiempo de respuesta frente a los resultados de la busqueda armaonica original.
IHS es efectivo pero su rendimiento no presenta un avance significativo en cuanto
al tiempo de respuesta [14]. Por otro lado el GBHS trabaja muy bien en problemas
discretos y continuos, mejorando la calidad de las soluciones cuando aumenta la
dimensionalidad (numero de atributos usados para estimar, clasificar o predecir la
variable objetivo) del problema, pero con un rendimiento que no es significativo en

problemas de baja dimensionalidad [5].

Por otro lado, entre las técnicas evolutivas de optimizacién una nueva clase de
procesos se presenta con el nombre de Modelos Evolutivos que Aprenden
(Learnable Evolution Model, LEM). En contraste con el método darwiniano,
aplicado a la computacion evolutiva, el cual se basa en mutacion, combinacion y
seleccion natural, LEM adicionalmente emplea técnicas de aprendizaje de
maquina para generar nuevas poblaciones. Al usar el modo de aprendizaje de
maquina, LEM puede determinar cuales individuos de una poblacion (o un
conjunto de individuos de poblaciones antiguas) son superiores a otros en la
realizacion de ciertas tareas. Estas razones, expresadas como hipotesis
inductivas, se usan para la generacion de nuevas poblaciones. Luego, cuando el
algoritmo se ejecuta en modo de evolucion darwiniana usa operaciones aleatorias
0 semi-aleatorias para la generacion de nuevos individuos (usando técnicas de

mutacion y/o recombinacion tradicionales) [15].
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En los algoritmos de busqueda armonica, el proceso de creacion de poblaciones
se basa en la aleatoriedad, es decir las poblaciones son mejoradas basandose en
el ajuste de ciertas variables que utilizan caracteristicas exitosas en antiguas
poblaciones para crear las nuevas. El GBHS ha presentado un rendimiento mas
significativo que depende de la dimensionalidad del problema, dandole una
enorme ventaja sobre los otros algoritmos de busqueda arménica. La propuesta
de LEM implica una etapa méas elaborada en la cual se decide si las poblaciones
deben ser generadas aleatoriamente o utilizando el modelo darwiniano, haciendo
que las poblaciones generadas sean mejores en cada paso, aumentando la
velocidad de convergencia. Por lo anterior se planteo la siguiente pregunta de
investigacion ¢Es posible aumentar la precisiéon? y/o disminuir el tiempo de
convergencia® a la solucion optima encontrada por el algoritmo de la Mejor
BlUsqueda Armonica Global (GBHS) utilizando modelos de aprendizaje evolutivo
(LEM)?

2 JUSTIFICACION

Partiendo de la pregunta de investigacion previamente planteada y teniendo en
cuenta los algoritmos armonicos propuestos hasta la fecha, aun existe la
necesidad de superar ciertas deficiencias importantes, como lo son el aumento de
la precision y la disminucion del tiempo de convergencia a la solucién optima. Este
proyecto presenta una alternativa de solucion mediante la hibridacién del algoritmo
de la Mejor Busqueda Armédnica Global (GBHS)[5] y los modelos de aprendizaje
evolutivo (LEM) [15], asi como del uso de una variacion del algoritmo PRISM [16],
los cuales permiten obtener una mejora notable en la generacion de soluciones

optimas.

2 La precisién hace referencia a si existe un acuerdo entre una medicion efectuada sobre un objeto
y su verdadero valor (objetivo o de referencia). factibles (National Institute of Standards and

Technology ver http://www.itl.nist.gov/div897/sqg/dads/HTML /metaheuristic.html).

3 El tiempo de convergencia de un algoritmo de optimizacién hace referencia al tiempo invertido en
aproximarse a un valor definido o a un punto definido.
http://buscon.rae.es/drael/SrvitConsulta?TIPO BUS=3&LEMA=convergencia
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Este proyecto fue muy conveniente puesto que buscé mejorar el rendimiento del
algoritmo GBHS frente a los diversos problemas de optimizacién que se presentan
en problemas reales, haciendo uso de LEM con el objetivo de mejorar la calidad

de las soluciones con base en las caracteristicas detectadas en cada generacion.

Por otra parte, el proyecto fue un aporte investigativo en el campo de la
optimizacién a nivel internacional, con lo cual se buscé proyectar la investigacion
de los algoritmos armoénicos aplicando diversos métodos evolutivos, entre ellos
LEM, el cual hace parte de nuestra propuesta y que no ha sido implementado en
investigaciones anteriores. En las pruebas de laboratorio se utilizaron los
problemas de optimizacion usados en este campo para medir el rendimiento de
este tipo de algoritmos con otros resultados obtenidos en diferentes propuestas de

investigacion presentadas ante la comunidad cientifica.

Las herramientas tecnoldgicas (Microsoft: Microsoft Visual Studio 2010 y Microsoft
Project 2007) necesarias para la realizacion de este proyecto fueron las
adecuadas; ellas fueron inicialmente seleccionadas con base en la experiencia
qgue el GTI ha obtenido en los ultimos siete (7) afios de trabajo, especificamente a
las experiencias exitosas en el desarrollo de proyectos relacionados con
optimizacion (como por ejemplo: Buscador Inteligente Basado en Mineria de
Datos, Hibridacion De La Mejor Busqueda Arménica Global Y El Algoritmo K-
Means Para El Clustering De Documentos Web) y finalmente a la disponibilidad
del software, documentacion y materiales de aprendizaje que se tiene en la

Universidad del Cauca, gracias al programa MSDN Academic Alliance?.

Durante el desarrollo de este proyecto se aplicaron varios conceptos aprendidos
en el transcurso de la carrera de ingenieria de sistemas, y se ha realizado una

investigacion muy profunda sobre los nuevos conceptos necesarios para la

4 Acuerdo que vincula a Microsoft con entidades educativas universitarias, en la cual se permite tener acceso a software de

desarrollo con propésitos académicos.
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consecucion del producto final. Con lo anterior, los autores han podido demostrar
su capacidad para plantear y resolver los problemas relacionados con su
formacion ya como profesionales y como investigadores en formacién de su alma

mater.
3 OBJETIVOS

A continuacion se muestran los objetivos del proyecto, conforme fueron aprobados
por el Comité de Investigaciones de la Facultad de Ingenieria Electronica y

Telecomunicaciones en el documento de anteproyecto.
3.1 OBJETIVO GENERAL

Proponer un algoritmo que hibride la Mejor Busqueda Armonica Global (GBHS)
con modelos LEM (Learnable Evolutionary Models) y comparar sus resultados con
las tres variaciones mas conocidas de la busqueda armonica en la solucion de

problemas de optimizacion.
3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Obtener un survey® que refleje los mas recientes (lltimos diez afios, 2001-
2010) aportes de investigacion en la Busqueda Armoénica (Harmony Search,
HS).

e Modelar un algoritmo de optimizacion que basado en la meta heuristica de la
Mejor Busqueda Armoénica Global (GBHS) incorpore una etapa de aprendizaje

basada en modelos LEM (Learnable Evolutionary Models).

e Disefiar e implementar un prototipo software que permita realizar

comparaciones entre el algoritmo propuesto, el algoritmo de busqueda

5> En ciencias de la computacién, es un documento de investigacion que presenta una visién
general de los puntos de vista, modelos, estrategias y/o algoritmos usados por la comunidad

cientifica para enfrentar y solucionar un problema o tema de investigacion.
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armonica original propuesto por Geem, el algoritmo de la busqueda armonica
mejorada y el algoritmo de la mejor busqueda armonica global (GBHS) con el
fin de comparar la velocidad de convergencia y la precision de la solucién en
10 funciones clasicas usadas en optimizacién (Sphere, Schwefel, Step,
Rosenbrock, Rotated hyper-ellipsoid, Generalized Schwefel, Rastrigin, Ackley,

Griewank, Six-Hump Camel-back).
4 RESULTADOS OBTENIDOS

e Articulo: a survey of harmony search (Una revisién de la busqueda armoénica)
en proceso de evaluacion en la revista Avances en Sistemas e Informatica de
la Universidad Nacional de Colombia sede Medellin (RASI). Esta revista esta
actualmente en categoria C segun el PUBLINDEX de COLCIENCIAS. Sitio
Web: http://pisis.unalmed.edu.co/avances.

e Aplicacion Software de Laboratorio. Utilizada en las pruebas de laboratorio del
proyecto, codigo fuente e instaladores.

e Aplicacion Software de Animacion. Utilizada para presentar los resultados de la
investigacion y el proceso de busqueda del algoritmo GHS-LEM frente a los

otros algoritmos de busqueda armdnica, codigo fuente e instaladores.

e Articulo: GHS+LEM: Global-best Harmony Search using Learnable Evolution
Models (GHS+LEM: Global-best Harmony Search usando modelos evolutivos
que aprenden) en evaluacion en la revista Matematicas Aplicadas y
Computacion (Applied Mathematics and Computation) Sitio web:

http://www.elsevier.com/wps/find/journaldescription.cws home/522482/descripti

on.

e Monografia del trabajo de grado. Corresponde al presente documento, donde

se describe el proceso seguido en el desarrollo del proyecto, los aportes mas
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sobresalientes, las conclusiones y las recomendaciones para el desarrollo de

futuras investigaciones en el area.
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Parte 2 - Contexto Teorico

5 BUSQUEDA ARMONICA ORIGINAL

El algoritmo de la busqueda armdnica, propuesto por Zong Woo Geem y Kang
Seo Lee [6] en el 2001, es un algoritmo meta heuristico, es decir, un algoritmo
aproximado de propoésito general que consiste en procedimientos iterativos que
guian una heuristica combinando de forma inteligente distintos conceptos para
explorar y explotar adecuadamente el espacio de busqueda [6]. HS simula el
proceso de improvisacién musical, en el cual los musicos buscan producir una
armonia agradable determinada por el estandar estético auditivo [17]. Cuando un

musico esta improvisando, el realiza una de las siguientes acciones:

1. Toca alguna melodia conocida que ha aprendido anteriormente.

2. Toca algo parecido a la melodia anteriormente mencionada, ajustandola poco
a poco al tono deseado.

3. Compone una nueva melodia basandose en sus conocimientos musicales a

partir de nuevas notas seleccionadas aleatoriamente.

Estas tres opciones formalizadas en [6], corresponden a los componentes del
algoritmo: Uso de la memoria armodnica, ajuste de tono y aleatoriedad,

respectivamente.

En la improvisacion musical, cada musico toca una nota dentro de un posible
rango, de tal manera que forman un vector armoénico. Si el conjunto de notas
tocadas por los musicos son consideradas una buena armonia, esta es guardada

en la memoria de cada musico, incrementando la posibilidad de hacer una buena
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armonia la préxima vez. Del mismo modo en el proceso de optimizacion en
ingenieria, cada variable de decision inicialmente toma valores aleatorios dentro
del rango posible, formando un vector solucién. Si dicho vector, es decir, dicho
conjunto de valores que lo conforman son una buena solucion, esta es
almacenada en la memoria de cada variable, aumentando la posibilidad de

encontrar mejores soluciones en la siguiente iteracion.

HS es un algoritmo meta heuristico basado en poblacion, lo cual indica que un
grupo de multiples armonias pueden ser usadas en paralelo. Este recurso usado
apropiadamente tiende a obtener un mejor rendimiento con una alta eficiencia. El
proceso de improvisacion que lleva a cabo el algoritmo HS para optimizar una
funcién hace de este una poderosa herramienta de programacion. Al no realizar
calculos matematicos complejos, el procesamiento es mucho mas rapido, lo cual
hace que el tiempo de convergencia del algoritmo marque la diferencia entre los

diferentes algoritmos meta heuristicos existentes [17].

Los algoritmos de busqueda arménica han sido utilizados para una gran variedad
de problemas de optimizacion reales, tales como la composicion musical,
enrutamiento de viajes, disefio estructural, rutas de vehiculos, disefio de tuberias
de calor para satélites, entre otros [18]. La ventaja de los algoritmos armoénicos
frente a otros algoritmos evolutivos se basa en sus caracteristicas, las cuales lo
identifican y hacen de €l una poderosa herramienta de optimizacion. Entre estas
se cuentan: no requiere calculos complejos, obvia 6éptimos locales y puede
manejar variables discretas y continuas [17, 19]. Estas caracteristicas permiten
diferenciarlo de los algoritmos genéticos y hacen de él una poderosa herramienta

basada en calculos matematicos simples e improvisacion.
5.1 DESCRIPCION DEL ALGORITMO HS

Los pasos que indican el funcionamiento del algoritmo HS son los siguientes:
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Paso 1. Inicializar los parametros del problema y los parametros de HS: El
problema de optimizacion se define como minimizar (o maximizar) f(x) tal que
LB; < x; < UB; donde, f(x) es la funcién objetivo, x es una solucion candidata
gue consiste de N variables de decision (x;), y LB; y UB; son el limite de decisién
mas bajo y el mas alto de cada variable, respectivamente. Los parametros de HS
se especifican en este paso. Estos parametros son el tamafio de la memoria
armonica (HMS), la tasa de consideracion de la memoria arménica (HMCR), la
tasa de ajuste del tono (PAR), el ancho de banda de ajuste del tono (BW) vy el

namero de improvisaciones (NI).

Paso 2. Inicializar la memoria armoOnica: La memoria armoénica inicial es
generada desde una distribucion uniforme en los rangos [LB;, UB;], donde 1 <i <
N. Esto se realiza de la siguiente manera: x;, = LB; + r X (UB; — LB;), donde j =
1,2,..., HMS y r ~U(0,1). La variable r hace referencia a un ndmero aleatorio y

U(0,1) a la funcion que genera el numero aleatorio uniforme.

Paso 3. Improvisar una nueva armonia: El proceso de generacion de una nueva
armonia es llamado improvisacion. ElI nuevo vector armoénico, x =
(x'1,x'5,...,X'y), S€ genera utilizando las siguientes reglas: consideracion de la
memoria, ajuste del tono y seleccion aleatoria. Este procedimiento se muestra en
la Figura 1. En la linea 006, r es un numero aleatorio uniforme entre 0y 1, y el
valor BW es un ancho de banda arbitrario de la distancia para variables de disefio

continuas [8].

OOlparacadai € [1,N] hacer
002 si U(0,1) < HMCR entonces /*consideracion de la memoria*/
003 inicio

004 x; = x}, donde j ~U(1, ..., HMS)

005 si U(0,1) < PAR entonces /*ajuste del tono*/
006 X; = x; + 1 X bw

007 fin_si

008 fin

009 sino /*seleccion aleatoria*/

010 x; = LB;+ r x (UB; — LB))
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011  fin_si
012 continuar_para

Figura 1. Improvisacion de una nueva armonia.
Paso 4. Actualizar la memoria armoénica: El vector armdnico generado, x’ =
(x'1,x'5, ...,X'y), reemplaza la peor armonia almacenada en la memoria arménica
si el fitness (o valor de aptitud del vector armonico actual, medido en términos de

la funcidn objetivo) es mejor que el de la peor armonia.

Paso 5. Verificar el criterio de parada: Terminar cuando el nimero maximo de

improvisaciones (NI) se alcanza.

En general HS es poco sensible a los parametros [17, 19], por esto, el algoritmo
no requiere de una afinacién exhaustiva de los pardmetros para obtener buenas

soluciones.

A pesar de lo anterior, es preciso destacar que los parametros HMCR y PAR
ayudan al método en la busqueda de mejores soluciones globales y locales,
respectivamente. PAR y BW tienen un profundo efecto en el desempefio del

algoritmo y es por esto que el ajuste de estos dos parametros es muy importante.
6 MEJORAS REALIZADAS AL ALGORITMO HS

HS es un algoritmo que ha sido aplicado en diversos problemas reales y sobre el
cual se han realizado gran variedad de transformaciones, obteniendo resultados
satisfactorios y motivando que la investigacibn sobre este algoritmo meta
heuristico se haya incrementado en los dultimos afios [17, 19]. Entre las
trasformaciones, o hibridaciones que ha sufrido HS se destacan las siguientes: la
busqueda armoénica mejorada (IHS, Improve Harmony Search) [14] , la busqueda
armonica global (GBHS, Global-Best Harmony Search) [5]) y la nueva busqueda
armonica global (NGHS) [20]. Estos nuevos algoritmos han tenido en cuenta para
su desarrollo las diversas técnicas de optimizacion existentes (Particle Swarm

Optimization, PSO y mutacién genética) y el ajuste dinAmico de parametros, para
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disminuir el ruido en el algoritmo original, soportar mayor dimensionalidad y

aumentar la precision y el grado de convergencia en las soluciones, entre otras.
6.1 BUSQUEDA ARMONICA MEJORADA (IHS)

La busqueda armoénica mejorada (Improved Harmony Search o IHS por sus sigla
en inglés), es un algoritmo armoénico propuesto en el afio 2007 por Mahdavi et al
[14], que emplea un novedoso método para la generacion de nuevos vectores
solucion basado en el ajuste dinamico de los parametros PAR (tasa de ajuste del
tono) y BW (ancho de banda de la distancia), logrando con esto mejorar la
precision y la velocidad de convergencia. Ha sido probado en problemas de
optimizacién en ingenieria y evaluado frente a otros algoritmos con éxito. Esta
variante de la busqueda armonica modifica el paso 3 del algoritmo original, el paso
en el que se crea un nuevo armonico. PAR y BW cambian dinamicamente con el

namero de generaciones y se calculan con las formulas de la Figura 2.

(PARmax - PARmin) 52 T
NI g

PAR(gn) = PARpyp +

Donde,

PAR Tasa de ajuste del tono para cada generacion
PAR,,;, Tasa minima de ajuste del tono

PAR,,,, Tasa maxima de ajuste del tono

NI Numero de generaciones de vectores solucion
gn NUmero de generaciones
y

bw(gn) = bwy,q, exp(c X gn)

bWinin
Ln (meax)
NI

CcC =

Donde,

bw(gn) Ancho de banda de la distancia para cada generacion
bWin Ancho de banda de la distancia minimo

bWy, g Ancho de banda de la distancia maximo

Figura 2. Ecuaciones que rigen el cambio de los parametros PAR y BW en el algoritmo IHS.
El parametro PAR crece linealmente con el nimero de generaciones, mientras que
bw decrece exponencialmente, como se puede apreciar en la Figura 3. Con este
cambio en los parametros, IHS logra mejorar el rendimiento de HS, ya que

encuentra mejores soluciones tanto a nivel global como local.
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PAR bw \

PAR bw g
man|

Generacion Generacion

Figura 3. Variacion de PAR y BW versus el niimero de generaciones (Tomada de [14]).

6.2 MEJOR BUSQUEDA ARMONICA GLOBAL (GBHS)

Global-Best Harmony Search (GBHS) es un algoritmo de optimizacion estocastica
propuesto en el ailo 2008 por Mahamed G.H. Omran y Mehrdad Mahdavi [5], el
cual hibrida la busqueda armonica original con el concepto de inteligencia de
enjambre propuesto en PSO [5], donde un enjambre de individuos (llamados
particulas) vuela a través del espacio de busqueda. Cada particula representa un
candidato a la solucién del problema de optimizacién. La posicion de una particula
esta influenciada por la mejor posicion visitada por si misma (es decir, su propia
experiencia) y la posicion de las mejores particulas en el enjambre (es decir, la
experiencia de enjambre). GBHS modifica el paso de ajuste del tono en HS de
modo que el nuevo arménico puede imitar el mejor armoénico en la memoria
armonica. Esto permite a GBHS trabajar eficientemente en problemas continuos y
discretos. En general GBHS es mejor que IHS y HS, por ejemplo cuando se aplica

a problemas de gran dimensionalidad y cuando hay presencia de ruido [5].
El GBHS tiene exactamente los mismos pasos que IHS con la salvedad de la
modificacion del paso 3 que corresponde a la improvisacion de un nuevo

armonico, el cual se modifica conforme a la Figura 4.

001 paracadai € [1,N] hacer

002 si U(0,1) < HMCR entonces /*consideracion de la memoria*/

003 inicio

004 x; = x/, donde j ~ U(1, ..., HMS)

005 si U(0,1) < PAR(t) entonces /*ajuste del tono para la generacion t (basado en IHS)*/
006 X l = xPt donde best es el indice de la mejor armonia en HM y k ~ U(1, N)

007 fin_si

008 fin
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009 sino /*seleccion aleatoria*/
010 x; = LB; + r x (UB; — LB))
011 fin_si

012 continuar_para

Figura 4. Improvisacion en el algoritmo de la mejor basqueda arménica global (GBHS).

6.3 NUEVA BUSQUEDA ARMONICA GLOBAL (NGHS)

La nueva busqueda armonica global (novel global harmony search, NGHS) [20]
propone una hibridacién entre la busqueda arménica, la optimizacién basada en
enjambre y la mutacion genética. Este algoritmo se propuso para resolver
problemas de fiabilidad, término usado para indicar la probabilidad de que un
sistema funcione correctamente (sea seguro y eficiente) sin violar ninguna
restriccion. De los diversos problemas de fiabilidad que existen se tomaron: los
sistemas complejos (sistemas de programacién no lineal entera y mixta), un
sistema de proteccion de exceso de velocidad para una turbina de gas y un

problema de fiabilidad de un sistema a gran escala.

NGHS y HS son diferentes en tres aspectos: en el paso 1, la tasa de
consideracion de la memoria arménica (HMCR) y el rango de ajuste de tono (PAR)
son excluidos, y se incluye la probabilidad de mutacion genética (p,,); en el paso
3, se madifica el paso de la improvisacion por completo de modo que la nueva
armonia imite a la mejor armonia global en la memoria arménica (HM) como se
muestra en la Figura 5; y en el paso 4, se reemplaza la peor armonia x*°s¢ con la

nueva armonia x aun si x es peor que x"°"st [20].

001 paracadaie [1,N] hacer

002 Xgp =2 X xPest — yworst

003 Si xg > x;y entonces

004 inicio

005 Xgp = Xy

006 fin

007 sino

008 si xg < x;, entonces

009 xp < xi

010 fin_si

011 fin_si

012 x;= xS+ 1 x (xg — x°"5Y) /] % actualizacion de la posicion
013 Si rand( ) < p, entonces

014 x; = x4+ rand( ) X (x;y — x;.) Il % mutacion genética
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015 fin_si
016 fin_para

Figura 5. Nueva Improvisacion en el algoritmo de la nueva bisqueda armoénica global (NGHS).
Esta propuesta se ha probado en optimizaciéon de problemas discretos y muestra
una mejor convergencia y una mayor capacidad de exploracion del espacio de
solucién que el algoritmo de busqueda arménica original (HS) y que la busqueda

armonica mejorada (IHS).
7 MODELO EVOLUTIVO QUE APRENDE (LEM)

LEM (Learnable Evolution Model), o Modelo Evolutivo que Aprende es un modelo
no darwiniano (no se basan Unicamente en la teoria de evolucién darwiniana)
propuesto por Ryszard S. Michalski [21] en el afio 2000, que hace parte de la
computacion evolutiva y que emplea aprendizaje de maquina con el objetivo de
determinar la generacion de nuevos individuos (soluciones candidatas al
problema). Al usar el modo de aprendizaje de maquina, LEM puede determinar
cuales individuos de una poblaciéon (o un conjunto de individuos de poblaciones
antiguas) son superiores a otros en la realizacion de ciertas tareas designadas
(dichas tareas suelen verse como las caracteristicas primordiales que deben tener
los individuos de la poblacién). Estas razones, expresadas como hipotesis
inductivas (es decir, caracteristicas identificadas y consideradas como esenciales),
se usan para la generacion de nuevas poblaciones [22]. En el modo de evolucion
darwiniana, el algoritmo usa operaciones aleatorias o0 semi-aleatorias para la
generacion de nuevos individuos (usando técnicas de mutacion y/o recombinacion
de la teoria de evolucién darwiniana). Una caracteristica notable de LEM es su
capacidad para dar saltos cuanticos (saltos perspicaces que pueden realizar un
ajuste) en la funcion obijetivo [22]. El algoritmo de LEM actla conforme al siguiente

diagrama de flujo:
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Figura 6. Diagrama de flujo de LEM3 (Tomada de http://www.mli.gmu.edu/projects/lem.html).

El Modulo de Control se encarga de realizar la seleccion de la accion o acciones
que se ejecutaran para crear la nueva poblacion. LEM utiliza aprendizaje de
maquina o evolucién darwiniana para crear las poblaciones segun lo considere
necesario. El médulo de aprendizaje e instanciacion determina como se crearan
las poblaciones de acuerdo a las hipoétesis inductivas tomadas como referencia.
LEM ha sido probado y en sus primeros estudios experimentales super6 con éxito
otros métodos de programacion evolutiva, alcanzando en algunas ocasiones la

velocidad en dos 0 més 6rdenes de magnitud el nimero de pasos evolutivos [22].

LEM tiene potencial para una amplia gama de aplicaciones, en particular, en
ambitos complejos o en problemas de optimizacion de busqueda, disefio de
ingenieria, disefio de farmacos, hardware evolutivo, ingenieria de software, la
economia, la mineria de datos, y la programacion automatica [22]. Algunas
variaciones de LEM han sido desarrolladas con el objetivo de mejorar el

rendimiento de la funcion objetivo, implementando diversos algoritmos genéticos
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con el fin de suplir esta necesidad. Entre estas tenemos LEM1 y LEM2

desarrolladas en el afio 2000 y LEM3 [23], desarrollada en el afio 2006.

LEM1 se cre6 con el objetivo de probar algunas de las ideas propuestas para LEM
en la generacion de nuevas poblaciones de individuos. Fue concebido como un
sistema preliminar, que emplea en modo de aprendizaje de maquina, aprendizaje
tipo AQ15 (AQ15 es un programa que gradualmente aprende reglas de decision a
partir de ejemplos y contraejemplos de las decisiones, y, posiblemente, mediante
reglas previamente aprendidas) [24], el cual se basa especificamente en el uso del
calculo atribucional® para facilitar la descripcion del aprendizaje de objetos cuyos
componentes se caracterizan por diferentes subconjuntos de atributos. En modo
de evolucion darwiniana, usa un algoritmo genético simple que se compone de
operaciones como representacion de valor real, mutacién uniforme, seleccién
proporcional y combinacion uniforme para la creacion de nuevas poblaciones de

individuos.

LEM2 se cred con el objetivo de hacer mejoras al algoritmo LEM1. En modo de

aprendizaje de maquina, LEM2 usa el aprendizaje AQ18’, utilizado para datos

6 Es una ldgica y un sistema de representacion definido por Ryszard S. Michalski. Es simple de
implementar, aunque es un lenguaje de descripcion altamente expresivo. Consta de una semantica
y una sintaxis bien definidas que se asemejan al lenguaje natural. Algunos ejemplos son: [tamafio
= mediano], condicion atribucional que significa que el tamafio del objeto es considerado mediano;
[color = rojo V blanco V azul], condicién atribucional que significa que el color puede ser rojo o
blanco o azul 21. Ryszard, S.M., LEARNABLE EVOLUTION MODEL: Evolutionary
Processes Guided by Machine Learning. Mach. Learn., 2000. 38(1-2): p. 9-40.

7 AQ18 es un entorno que soporta la induccion natural, el aprendizaje de maquina y el
descubrimiento del conocimiento. Por induccion natural se entiende una forma de inferencia
inductiva que se usa para hacer las descripciones de los datos mas naturales y comprensibles para
las personas. Esta funcion se consigue mediante el empleo de un lenguaje de descripcion de gran
fuerza expresiva (el célculo atribucional) Junto con el aprendizaje para la determinacion de
conjuntos de reglas de atribucion de los ejemplos, o para mejorar progresivamente los conjuntos
de reglas previamente aprendidas a través de nuevos ejemplos, AQ18 también incorpora un

modulo de pruebas de conjunto de reglas (ATEST) y un médulo para la seleccién de los mejores
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inconsistentes y ruidosos. En el modo de evolucidon darwiniana usa un algoritmo

evolutivo [21].

Seis aflos después, en el 2006, Janusz Wojtusiak and Ryszard S. Michalski
implementaron LEM3 [22], el cual, propone mejoras a LEM2 tomando como
objetivo guiar a la computacién evolutiva a través del aprendizaje de maquina.
Esto se logra seleccionando en cada paso de la evolucién individuos con el méas
alto y el mas bajo rendimiento, categorizados en dos grupos H y L, con los cuales,
luego se emplea el método de aprendizaje AQ218 para generar una hipétesis de la
diferencia entre los dos grupos. La hipo6tesis es entonces instanciada de varias

maneras para la generacion de nuevos individuos de la poblacion.

Los avances logrados en el campo de la programaciéon evolutiva han sido de gran
ayuda para la solucién de problemas de optimizacién, puesto que, en el mundo
real la toma de decisiones frente a los problemas no solo se basa en los calculos
matematicos, estadisticos y fisicos que se aplican con el uso de las ciencias sino
también parte de la experiencia propia que se obtiene al realizar estas labores una

y otra vez.

atributos de un determinado problema de aprendizaje (PROMISE) 25. Kenneth, A.K. and S.M.
Ryszard, An Adjustable Description Quality Measure for Pattern Discovery Usingthe AQ
Methodology. J. Intell. Inf. Syst. 14(2-3): p. 199-216.
8 Este método busca diferentes tipos de patrones en los datos y los representa en formas humano-
orientadas semejantes a descripciones en lenguaje natural. Debido a esta Ultima caracteristica es
conocido como un programa de induccion natural. Esta funcionalidad se consigue mediante el
empleo de un lenguaje de representacion de gran fuerza expresiva, Calculo Atribucional, que
combina los aspectos de la logica proposicional, la I6gica de predicados y la légica de mdltiples
valores con el fin de apoyar el descubrimiento de patrones y de aprendizaje inductivo 22.
Janusz, W. and S.M. Ryszard, The LEM3 implementation of learnable evolution model and
its testing on complex function optimization problems, in Proceedings of the 8th annual conference

on Genetic and evolutionary computation. 2006, ACM: Seattle, Washington, USA.
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8 PRISM

Conocido como PRISM (prisma, en espafiol), este algoritmo de aprendizaje de
reglas fue introducido por Jadzia Cendrowska [16, 26] y aplicado como solucién
alternativa al problema de los lentes de contacto. En este problema se evalud
PRISM frente al algoritmo ID3 (algoritmo de aprendizaje de reglas basado en

arboles de decision, predecesor de C4.5).

PRISM tiene como objetivo inducir reglas de clasificacion directamente en el
conjunto de entrenamiento, mediante la seleccion de una combinacion emparejada
de atributo-valor para maximizar la probabilidad de cada clase de resultados de

destino a su vez [27].

Los pasos basicos del algoritmo PRISM [27] para la induccién de reglas de

clasificacion se describen a continuacion, asumiendo n (n > 1) posibles clases:

Para cada clase i desde 1 hasta n:

Paso 1. Calcular la probabilidad de la clase i para cada par atributo-valor

Paso 2. Seleccionar el par atributo-valor con la méaxima probabilidad y cree un
subconjunto del conjunto de entrenamiento que comprenda todas las instancias

con la combinacion seleccionada (esto se hace para todas las clases)

Paso 3. Repetir los pasos 1y 2 para cada subconjunto hasta que se contenga solo
instancias de la clase i. La regla inducida es entonces la conjuncion de todos los

pares atributo-valor seleccionados para la creacion de este subconjunto.

PRISM es basado en técnicas empleadas por ID3, con la diferencia principal de
gue PRISM se concentra en encontrar Unicamente los valores relevantes de los
atributos, mientras que ID3 se preocupa por encontrar el atributo mas relevante

del conjunto, a pesar de que algunos valores de este atributo podrian ser
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irrelevantes. ID3 divide un conjunto de entrenamiento en subconjuntos
homogéneos sin hacer referencia a la clase de este subconjunto, mientras que
PRISM debe identificar subconjuntos de una clase especifica. Esto tiene como
desventaja un ligero aumento del esfuerzo de computo, pero con la ventaja de una

salida en forma de normas modulares en lugar de un arbol de decision[16].

En el problema de los lentes de contacto, Cendrowska propuso un conjunto de
108 casos que indicaban las caracteristicas de pacientes que habian sido
diagnosticados con problemas en la vista que requerian el uso de lentes de
contacto o pacientes con problemas en la vista para los cuales era inadecuado
usarlos. Los atributos age, specRx, astig y tears corresponden a la edad del
paciente, la prescripcion de los lentes (miopia, hipermetropia), si el paciente posee
astigmatismo y su tasa de produccion de lagrimas, respectivamente. Las tres
posibles clasificaciones para el conjunto de datos corresponden a lentes de
contacto duros, lentes de contacto suaves y no adecuado para usar lentes de
contacto. Dichos casos fueron usados como el conjunto de entrada del algoritmo
PRISM para la generacion de las reglas que permitian diagnosticar el estado de
un nuevo paciente segun fuera su caso. En [27] se muestra el proceso de este
experimento realizado con un subconjunto de 24 reglas del conjunto usado por

Cendrowska.
8.1 EJEMPLO DEL FUNCIONAMIENTO DE PRISM

El siguiente ejemplo muestra en detalle la operacion del algoritmo basico de
PRISM cuando es aplicado a un conjunto de valores que contiene 12 instancias. El

conjunto de datos se presenta en la Tabla 1.

A B C Clase
1 1 1 1
1 1 2 2
1 2 1 3
1 2 2 2
2 1 1 1
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Wl W W W N NN
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N| N| | W W N W

Tabla 1. Tabla de datos de prueba para el entrenamiento de PRISM (12 instancias).

En este ejemplo, PRISM es usado para generar las reglas de clasificacion
correspondientes a la clase 1 Unicamente. Este proceso se realiza en forma ciclica
haciendo uso de la probabilidad emparejada entre atributo-valor.

Clase 1: Primera regla

La Tabla 2 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el primer

conjunto de valores de entrenamiento (12 instancias).

Par atributo-valor | Frecuencia para la clase 1 | Total frecuencia (12 instancias) | probabilidad
A=1 1 4 0,25

A=2 1 4 0,25

A=3 1 4 0,25

B=1 3 6 0,5

B=2 0 6 0

c=1 2 6 0,333333333
c=2 1 6 0,166666667

Tabla 2. Probabilidad de cada par atributo-valor para el primer conjunto de valores de
entrenamiento.

El par atributo-valor que maximiza la probabilidad de la clase 1 es B = 1. Por tal
motivo, este es escogido. En el caso de que existan dos o mas pares atributos-
valor que tengan la misma probabilidad, se escoge uno de ellos aleatoriamente.

La regla inducida (incompleta) hasta ahora es: if B = 1 then Clase = ?

El subconjunto de entrenamiento generado a partir de esta regla es la Tabla 3.

A B C Clase
1 1 1 1
1 1 2 2
2 1 1 1
2 1 2 3
3 1 1 3
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3 1 2 1

Tabla 3. Subconjunto de entrenamiento a partir de la regla incompleta que se ha construido.

La Tabla 4 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el anterior

subconjunto de valores de entrenamiento.

Par atributo-valor | Frecuencia para la clase 1 | Total frecuencia (12 instancias) | probabilidad
A=1 1 2 0,5
A=2 1 2 0,5
A=3 1 2 0,5
c=1 2 3 0,666666667
C=2 1 3 0,333333333

Tabla 4. Probabilidad de cada par atributo-valor para el segundo conjunto de valores de
entrenamiento.

La maxima probabilidad (0,6666667) ocurre cuando C = 1.
Regla inducida hasta este momento es: if B =1 and C = 1 then Clase = ?

El subconjunto de entrenamiento generado por esta regla esta en la Tabla 5.

A B C Clase
1 1 1 1
1 1 1
3 1 1 3

Tabla 5. Subconjunto de entrenamiento a partir de la regla con dos condiciones.

La Tabla 6 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el anterior

subconjunto de valores de entrenamiento.

Par atributo-valor | Frecuencia para la clase 1 | Total frecuencia (3 instancias) | Probabilidad
A=1 1 1 1
A=2 1 1 1
A=3 0 1 0

Tabla 6. Probabilidad de cada par atributo-valor para el tercer conjunto de valores de
entrenamiento.

La maxima probabilidad ocurre cuando A = 1 y A = 2. Escogemos A = 1
aleatoriamente. Hasta el momento podemos ver que la Unica variable por
determinar es A. En este caso la primera regla que PRISM genera para el conjunto
inicial es if B=1and C=1and A = 1then Clase = 1.

Clase 1: Segunda regla.
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Removemos todas las instancias que cumplen con la regla 1 del conjunto de

entrenamiento. Este nuevo conjunto es representado en la Tabla 7.

A B C Clase
1 1 2 2
1 2 1 3
1 2 2 2
2 1 1 1
2 1 2 3
2 2 1 2
2 2 2 3
3 1 1 3
3 1 2 1
3 2 1 2
3 2 2 2

Tabla 7. Tabla de Datos de Prueba para el entrenamiento de PRISM para la segunda regla (11
instancias).

La Tabla 8 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el anterior

conjunto de valores de entrenamiento (11 instancias).

Par atributo-valor | Frecuencia parala clase 1 | Total frecuencia (11 instancias) | probabilidad
A=1 0 3 0

A=2 1 4 0,25

A=3 1 4 0,25

B=1 2 5 0,4

B=2 0 6 0

c=1 1 5 0,2

C=2 1 6 0,166666667

Tabla 8. Probabilidad de cada par atributo-valor para el primer conjunto de valores de
entrenamiento de la segunda regla.

La maxima probabilidad ocurre cuando B = 1.
Regla inducida hasta ahora: if B =1 then Clase = ?
El subconjunto de entrenamiento generado por esta regla es la Tabla 9.
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A B C Clase
1 1 2 2
2 1 1 1
2 1 2 3
3 1 1 3
3 1 2 1

Tabla 9. Subconjunto de entrenamiento a partir de la segunda regla incompleta que se ha
construido.

La Tabla 10 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el anterior

subconjunto de valores de entrenamiento.

Par atributo-valor | Frecuencia parala clase 1 | Total frecuencia (5 instancias) | probabilidad
A=1 0 1 0

A=2 1 2 0,5

A=3 1 2 0,5

CcC=1 1 2 0,5

c=2 1 3 0,333333333

Tabla 10. Probabilidad de cada par atributo-valor para el segundo conjunto de valores de
entrenamiento de la segunda regla.

La maxima probabilidad ocurre cuando A =2, A=3y C = 1. Escogemos A = 2
aleatoriamente.
Regla inducida hasta ahora: if B =1 and A = 2 then Clase =?

El subconjunto de entrenamiento generado por esta regla es la Tabla 11.

A B C Clase

2 1 1 1

2 1 2 3

Tabla 11. Subconjunto de entrenamiento a partir de la segunda regla con dos condiciones.

La Tabla 12 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el anterior

subconjunto de valores de entrenamiento.

Par atributo-valor | Frecuencia parala clase 1 | Total frecuencia (2 instancias) | probabilidad
CcC=1 1 1 1
c=2 0 1 0

Tabla 12. Probabilidad de cada par atributo-valor para el tercer conjunto de valores de
entrenamiento de la segunda regla.

Dario Estupifian, José Pérez, Carlos Cobos (Director) 34



GBHS-LEM: Hibridacién del algoritmo GBHS con Modelos LEM

La maxima probabilidad ocurre cuando C = 1. Hasta el momento podemos ver que
la Unica variable por determinar es C. En este caso la segunda regla que PRISM
genera para el conjunto inicial es if B=1and A =2 and C =1 then Clase = 1.
Clase 1: Tercera regla.

Removemos todas las instancias que cumplen con la regla 2 del conjunto de

entrenamiento. Este nuevo conjunto es representado en la Tabla 13.

A B () Clase

Nl P N | N PN DN PN
Nl N P W] W N[ W N W N

W| W Wl W N N N PP
N[ N | P N N | N N P

Tabla 13. Tabla de Datos de Prueba para el entrenamiento de PRISM para la tercera regla (10
instancias).

La Tabla 14 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el anterior

conjunto de valores de entrenamiento (10 instancias).

Par atributo-valor | Frecuencia para la clase 1 | Total frecuencia (10 instancias) | probabilidad
A=1 0 3 0
3 0
4 0,25
4 0,25
6
4
6

1
N| | N P W N

0
0
0,16666667

0
1
1
0
0
1

0| O W W > >
It

Tabla 14. Probabilidad de cada par atributo-valor para el primer conjunto de valores de
entrenamiento de la tercera regla.

La maxima probabilidad ocurre cuando A = 3y B = 1. Escogemos aleatoriamente
A=3.

Regla inducida hasta ahora: if A = 3 then Clase = ?

El subconjunto de entrenamiento generado por esta regla es la Tabla 15.
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A B C Clase

W[ W w| w

1 1 3
1 2 1
2 1 2
2 2 2

Tabla 15. Subconjunto de entrenamiento a partir de la tercera regla incompleta que se ha
construido.

La Tabla 16 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el anterior

subconjunto de valores de entrenamiento.

Par atributo-valor | Frecuencia parala clase 1 | Total frecuencia (4 instancias) | probabilidad
B=1 1 2 0,5

B=2 0 2 0

c=1 0 2 0

C=2 1 2 0,5

Tabla 16. Probabilidad de cada par atributo-valor para el segundo conjunto de valores de
entrenamiento de la segunda regla.

La maxima probabilidad ocurre cuando B = 1y C = 2. Escogemos aleatoriamente B
=1.
Regla inducida hasta ahora: if A =3 and B =1 then Clase = ?

El subconjunto de entrenamiento generado por esta regla es la Tabla 17.

A B () Clase
3 1 1 3
3 1 2

Tabla 17. Subconjunto de entrenamiento a partir de la tercera regla con dos condiciones.

La Tabla 18 muestra la probabilidad de cada par atributo-valor para el anterior

subconjunto de valores de entrenamiento.

Par atributo-valor | Frecuencia parala clase 1 | Total frecuencia (2 instancias) | probabilidad
c=1 0 1 0
CcC=2 1 1 1

Tabla 18. Probabilidad de cada par atributo-valor para el tercer conjunto de valores de
entrenamiento de la tercera regla.

La maxima probabilidad ocurre cuando C = 2. Hasta el momento podemos ver que

la Unica variable por determinar es C. En este caso la tercera regla que PRISM

genera para el conjunto inicial if A=3 and B =1 and C = 2 then Clase = 1.
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Al remover las instancias que cumplen con la regla 3 del conjunto de
entrenamiento obtenemos un subconjunto de entrenamiento con 9 instancias para
el cual todas las instancias de la clase 1 han sido removidas. En este caso, el
algoritmo de PRISM ha terminado para la clase 1.

Entonces las reglas inducidas por el algoritmo PRISM para la clase 1 son:
ifB=1and C=1and A =1then Clase=1

ifB=1and A=2and C=1then Clase=1

if A=3and B=1and C=2then Clase=1
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Parte 3 - Survey de Algoritmos

Armonicos

Entre las primeras metas del proyecto, se elabord una revisién (Survey) sobre los
Algoritmos Armonicos. Desde sus inicios en 2001, HS ha sido un tema investigado
y aplicado activamente por la comunidad cientifica en diversas areas [18]. El
objetivo del survey, se centra en realizar una revision de las investigaciones
realizadas sobre €l en los ultimos 10 afios con el fin de establecer similitudes,
diferencias y encontrar ciertas caracteristicas presentes en las diversas
aplicaciones y mejoras de HS que sirvieron de referencia para la realizacion del
algoritmo planteado en este proyecto. A continuacion se da a conocer la

metodologia utilizada y el proceso de creacion del survey.
9 METODOLOGIA UTILIZADA PARA REALIZAR EL SURVEY

El proceso de elaboracion del Survey se baso en la metodologia documental
propuesta por Carlos Serrano [28]. Esta metodologia propuesta para la
investigacion documental expone actividades y técnicas que se adaptaron para el

desarrollo del Survey.

En el inicio del desarrollo del Survey fue necesario recopilar informacion que
permitiera construir el estado del arte, en la cual se tuvo en cuenta las diferentes
fuentes bibliograficas disponibles (articulos y libros), las cuales fueron recopiladas

y organizadas mediante el uso de EndNote, un software de gestion bibliografica.

Realizada la recopilacion de referencias, el paso a seguir fue la clasificacion e

identificacion de los temas referentes al tema central del Survey (Algoritmo HS),
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con el fin de organizar el contenido del mismo vy fijar el tiempo que este tomaria en

su desarrollo. La base conceptual del Survey se definié en cuatro limites de la

siguiente manera:

Relacion con el tiempo: Para el desarrollo del Survey se determind un
cronograma de actividades en el cual se definieron los tiempos de ejecuciéon
de cada fase de construccion (ver en la seccion 9.1 las fases que se llevaron a
cabo) y el orden de cada una de ellas. El cronograma para la realizacion del

Survey, se planteo desde el anteproyecto con una duracion de tres (3) meses.

Relacion con el material bibliografico: Para el desarrollo del Survey se tuvo en
cuenta las referencias que se publicaron entre los afios 2001-2010. No fue
definida una cantidad exacta de referencias y algunas referencias de afos
anteriores (1984, 1994 y 1995) fueron incluidas como referentes de algunas

investigaciones planteadas recientemente.

Relacion con el espacio: El espacio definido para realizar la investigacion fue la
internet puesto a que el acceso a las diferentes referencias se hizo a través de
las bases de datos de Science Direct, IEEE, ACM, Springer Link, y mediante el

uso de los buscadores web como Google, Yahoo! y Bing.

Relacion con los integrantes: El nimero de integrantes que participaron en esta
investigacion corresponde a tres personas: dos estudiantes, los cuales
desarrollaron la investigacion y un director que tuvo la tarea de dirigir y revisar

dicho proceso.

9.1 FASES PARA CONSTRUIR EL ESTADO DEL ARTE

En una investigacion documental se definen 5 fases [28] para la construccion del

estado del arte. A continuacion se realiza una breve descripcion de cada una de

ellas y su aplicacion en la elaboracion del Survey.
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e Fase Preparatoria: Inicia con la recopilacion de las referencias y su
organizaciéon. En el proyecto se uso el software de gestion bibliografica
EndNote, que tiene entre su funcionalidad, el almacenamiento de referencias
bibliogréaficas (incluido el documento de la referencia) y la creacion de librerias
personalizadas. EndNote soporta gran cantidad de formatos de citas
bibliograficas, los cuales pueden ser usados gracias a su integracion con el
programa Microsoft Office Word.

e Fase Descriptiva: Comprende la revision en detalle de cada referencia y la
creacion de la ficha descriptiva correspondiente. La ficha tiene informacion

sobre el tema, el autor, entre otros.

e Fase Interpretativa por Nucleos Tematicos: Se realizd el analisis de las
referencias segun el nucleo tematico con el fin de obtener informacion

relevante para el desarrollo del Survey.

e Fase de Construccion Teorica Global: En esta fase se realiza un balance del
conjunto de resultados del estudio partiendo de la interpretacion por nucleos
tematicos, esto con el fin de identificar vacios, limitaciones y logros obtenidos
en la tematica estudiada. Esta fase se realizé mediante un sistema de entregas
de cada subtema del Survey, los cuales eran revisados por el director de la
investigacion y refinados hasta obtener una version final para incluirlo en el

Survey.

e Fase de Extension y Publicacion: La investigacion representada por el Survey
fue presentada de manera escrita en la revista Avances en Sistemas e
Informatica de la Universidad Nacional de Colombia sede Medellin (RASI). Se

espera su publicacion en el mes de marzo de 2011.
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9.2 FACTORES E INDICADORES PARA EL ANALISIS DE DOCUMENTOS

Para realizar la revision adecuada de cada referencia se definid un conjunto de

factores e indicadores adecuados para esta investigacion. Estos fueron

seleccionados de [28]y se presentan en la Tabla 19.

documento)

FACTORES INDICADORES
o 1.1. Autor
1. Aspectos Formales (Caracteristicas _
1.2. Titulo del Documento
del autor y del documento) _ _
1.3. Tipo de Material
. _ 2.1. Tema Central
2. Asunto Investigado (Objeto, _
) _ 2.2. Nucleo Tematico
fendmeno o proceso de estudio)
2.3. Problema
o . 4.1. Objetivo General
4. Proposito (Fin buscado por el autor o »
_ L 4.2. Objetivos Especificos
con los resultados de su investigacion)
5. Enfoque (Referente disciplinar y .
_ 5.1. Referentes tedricos
conceptual desde el cual se analiza el o
. ) 5.2. Conceptos principales
objeto de estudio)
6. Metodologia (Conjunto de
procedimientos y estrategias utilizadas
para la formulacion, el disefio y la 6.1. Técnicas
ejecucion del proceso de
investigacion)
7. Resultados (Los sefalados por el
autor en el documento como producto | 7.1. Conclusiones
de su investigacion)
8.- Observaciones (Las que hace
quien efectuo el analisis del 8.1. Comentarios

Tabla 19. Factores e Indicadores de referencia para el analisis de documentos. (Tomada de [28]).
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9.3 FICHAS DE REFERENCIA

El modelo de investigacion documental de Carlos Serrano [28] plantea el uso de
cinco tipos de fichas utilizadas para el desarrollo del estado del arte. Las fichas de

referencia utilizadas en el desarrollo del Survey fueron:

e Ficha descriptiva: Contiene los aspectos formales del articulo, y la informacién
relevante de la referencia asociada. Fueron muy utiles en la formacion del
estado del arte y la base conceptual del Survey. Los componentes de esta

ficha se presentan en la Tabla 19.

e Resefa Bibliografica: Contienen los aspectos formales del documento y

resumen del documento (“abstract’/sintesis).}

e Ficha de interpretacion por nucleo temético: Construidas a partir de las fichas
descriptivas, estas fichas contienen la identificacidon del nucleo tematico,

sintesis y observaciones.

Para la construccion de las fichas anteriores, se inicio con la creacion de la libreria
mediante el uso del software de gestidn bibliografica EndNote. La libreria llamada
Harmony Search (Busqueda armonica) contiene la clasificacion de las referencias
en 10 subtemas: Algoritmos Genéticos, Algoritmos HS, Aplicaciones en Ciencias
de la Computacién, Otras aplicaciones, Aplicaciones en Ingenieria Civil,
Aplicaciones en Ingenieria Eléctrica, Aplicaciones en Ingenieria Mecanica,
Aplicaciones en Medicina, Aplicaciones en Economia y Aplicaciones en
Transporte. En la Tabla 20 se relaciona el nimero de las referencias recopiladas

por cada subtema.

SUBTEMA NUMERO DE LIBROS TESIS | ARTICULOS OTROS
REFERENCIAS

Algoritmos Genéticos 19 7 0 11 1

Algoritmos HS 16 0 0 16 0
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Aplicaciones en 19 0 0 19 0
Ciencias de la

Computacion,

Aplicaciones en 36 0 0 36 0
Ingenieria Civil

Aplicaciones en 11 0 0 11 0
Ingenieria Eléctrica

Aplicaciones en 19 0 0 19 0
Ingenieria Mecéanica

Aplicaciones en 5 0 0 5 0
Medicina

Aplicaciones en 15 0 0 15 0
Economia

Aplicaciones en 4 0 0 4 0
Transporte

Otras aplicaciones 10 0 0 10 0
TOTALES 154 7 0 146 1

Tabla 20. Clasificacion de referencias recopiladas para realizar el Survey.

Se recopilaron un total de 154 referencias, para las cuales se realizé una revisiéon
general con base en el titulo y en su contenido. Se clasificaron teniendo en cuenta
los criterios descritos en las fichas de referencia y a continuacién se realizé una
revision por referencia teniendo en cuenta las siguientes instrucciones tomadas de
[28]:

e Realizar una revisibn general de la literatura, con el fin de detectar la
bibliografia que podria ser util para conformar el banco de documentos,
identificar los autores y grupos de investigacion mas importantes en la tematica
respectiva.

e Ubicar preferiblemente documentos resultantes de trabajos de investigacion.

e Identificar las mas importantes fuentes secundarias de informacién
relacionadas con el area tematica respectiva, ya que contienen compilaciones,

resimenes y listados de fuentes primarias.
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e Detectar y ubicar la mayor cantidad posible de fuentes primarias, teniendo en
cuenta la fecha de publicacion y que hayan sido escritas o editadas por un

experto en el tema.
10 DESCRIPCION DEL SURVEY

Con la identificacion de los nulcleos tematicos, se realizd la organizacion
estructural de la base conceptual o cuerpo del contenido. Los contenidos definidos

para el Survey se muestran en la Figura 7.

Siguiendo la metodologia planteada para el desarrollo del Survey, se tomaron 74
unidades de analisis, las cuales fueron escogidas debido al aporte investigativo

que representaban para el tema central y los subtemas del Survey.
10.1 REFERENCIAS POR ANO DE PUBLICACION

La clasificacion de la referencia se hizo de la siguiente manera:

e Se clasificaron las referencias utilizadas en el desarrollo del Survey por afio de
publicacion. En la Figura 8 observamos que el Survey esta compuesto en su
gran mayoria de referencias actuales, que corresponden a los afios 2008, 2009

y 2010 lo cual equivale al 72% del total de las referencias utilizadas.

Adicionalmente se realizd la clasificacion de referencias por numero de
publicaciones de cada autor. En las figura 8 y 9 se muestra la cantidad de
referencias por autor, en la cual se destaca Zong Woo Geem, autor del algoritmo
HS (tema central del -Survey) y que ha dedicado gran parte de su trabajo de

investigacion a mejorarlo.
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Contenido
1T INTROD U Gl e 1
2 BUSQUEDA ARMOMNICA ORIGINAL . 2
21 Descripcion del Algonitmo HS. .. 3
272 HS Frente a Otras Estrategias de Optimizacion ... ... 4
3  MEJORAS REALIZADAS AL ALGORITMO HS L 6
31 Busqueda Arménica Mejorada (IHS) ... 6
3.2 Mejor Bisqueda Armonica Global (GBHS) ... 7
3.3 Nueva Bisqueda Armanica Global (NGHS) ... 8
4 USOS DEHS Y SUS VARIACIONES e 9
41 Aplicaciones Cotidianas ... 9
472 Aplicaciones en Ciencias de la Computacion. ... 10
43 Aplicaciones en Ingenieria Eléctrica ..., 12
4.4 Aplicaciones en Ingenieria Civil.........o e 13
45 Aplicaciones en Ingenieria Mecanica. ... 17
456 Aplicaciones en Medicina ... 18
4.7 Aplicaciones en ECOnOmMIE. ... 19
48 Aplicaciones en Transporte ... 20
T I 0 SRS 20
T o B 0 SRS 21
T REFEREM IS e 22

Figura 7. Tabla de Contenido del Survey “Una revision de la Busqueda Armaénica”.

También se analizé el numero de autores por pais de origen, con el objetivo de
identificar los paises que mas desarrollo investigativo han producido con respecto
al tema central. Podemos ver en la figura 11 que los paises mas interesados en el
tema son Estados Unidos con 26 publicaciones (32.1%) e Irdan con 16
publicaciones (19.8% del 100% del total de publicaciones por pais, 81
publicaciones). Es necesario entender que un articulo puede tener varios autores
de distintos paises, por lo cual, dicho articulo se registra en varias paises y cuenta

una vez para cada autor.
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Figura 8. Numero de referencias en el Survey por afio de publicacion.
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Al-Betar, Mohammed Azmi
Alexandre, Enrique

Awvaz, M, Tamer

Cheng, ¥, M.

Das, ¥inu V.

Farhad, Madi

Fesanghary, Mohammad
Farsati, Rana
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Geem, Zong Woo
Jaberipour, Majid

Kaweh, A

Kharasany, R. Mohammadhasani
Kirm, 1. H.

Lee,loo-Ha

Lee, Kang

Figura 9. Namero de publicaciones por autor (parte 1).
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Numero de Publicaciones por Autor
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Maijidi, B.
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Rong, Zhang
Saka, M,

S5am Ryu

¥u, He

Yang, Xin-She
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Zou, Dexuan
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Mohsen, Abdulgader
Omran, Mahamed G. H.
WooSeok lang

Santos Coelho, Leandro dos
Tangpattanakul, Panwadee

Figura 10. Nimero de publicaciones por autor (parte 2).
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Figura 11. Numero de publicaciones por pais.
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Parte 4 - Algoritmo GHS+LEM

En este proyecto se propuso como segundo objetivo especifico el modelado y
desarrollo del algoritmo denominado inicialmente con la sigla GBHS-LEM (Global
Best Harmony Search — Learnable Evolutionary Models), y que en adelante

denominaremos GHS+LEM.
11 ALGORITMO PROPUESTO: GHS+LEM

Inspirados en el concepto de Learnable Evolution Model (LEM) propuesto por
Michalsky [29], en este articulo se propone una nueva variacion del algoritmo
GBHS. En LEM se emplean técnicas de aprendizaje de maquina para generar
nuevas poblaciones adicionalmente al método darwiniano, aplicado en la
computacion evolutiva, el cual se basa en mutacion, combinacion y seleccién
natural. Este método puede determinar cuales individuos de una poblacion (o un
conjunto de individuos de poblaciones anteriores) son mejores a otros en la
realizacion de ciertas tareas. Estas razones, expresadas como hipétesis
inductivas, se usan para la generacién de nuevas poblaciones. Luego, cuando el
algoritmo se ejecuta en modo de evolucion darwiniana, usa operaciones aleatorias
0 semi-aleatorias para la generacion de nuevos individuos (usando técnicas de

mutacion y/o recombinacién tradicionales).
11.1 PASOS DEL PROCESO LEM

El proceso LEM puede resumirse en los siguientes pasos:

1. Generar una poblacion. Este paso se ejecuta para crear la poblacién inicial, ya

sea aleatoriamente o de acuerdo a un método.
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2. Ejecutar el modo de aprendizaje de Maquina. Consta de los siguientes pasos:

A. Derive extrema: seleccionar dos grupos de la poblacion actual, uno de Alto
rendimiento (H-Group) y otro de bajo rendimiento (L-Group), basados en la

evaluacion de la funcion objetivo.

B. Crear una hipétesis: aplicar un método de aprendizaje de maquina para
crear una descripcién del H-group que lo diferencie del L-group,

opcionalmente se puede hacer la consideracion de poblaciones pasadas.

C. Generar la nueva poblacion: Generar nuevos individuos a traves de las

reglas aprendidas de la descripcién de los dos grupos.

D. Ir al paso Ay repetir hasta que se alcance el criterio de terminacion del

proceso de aprendizaje de maquina.

3. Ejecutar el modo de aprendizaje Darwiniano. Se aplica un método evolutivo de
tipo darwiniano, es decir, se aplica algun tipo de mutacion, cruce (opcional) y
los operadores de seleccién para generar una nueva poblacion. Continuar este
modo hasta que la condicion de terminacion evolucion darwiniana modo se

cumple.

4. Alternar de modo hasta que el criterio de finalizacion sea alcanzado.

El modo de aprendizaje de maquina propuesto en GHS+LEM hace uso de una
variacion del algoritmo de inferencia de reglas PRISM. A continuacion se explica

su funcionamiento.
11.2 PROCESO DE APRENDIZAJE DE MAQUINA CON PRISM

El proceso de aprendizaje de maquina en el nuevo algoritmo emplea un variacion

del algoritmo PRISM propuesto por Cendrowska [16, 30]. PRISM toma como
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entrada un conjunto de entrenamiento dado como un archivo de conjuntos
ordenados de valores de atributos, cada uno determinado por una clasificacion. La
informacion sobre los atributos y clasificaciones (nombre, nimero de valores
posibles, lista de posibles valores, etc.) es la entrada de un archivo por separado
al inicio del programa, y los resultados se emiten como reglas individuales para

cada una de las clasificaciones que figuran en términos de los atributos descritos.

La aproximacion que se utiliza del algoritmo PRISM en la propuesta, esta
destinada a imitar las decisiones simples que manejan los algoritmos de la familia
armonica, y puede trabajar tanto con variables continuas como discretas. Para tal
fin se cuenta con un conjunto de reglas conjuntivas (P < R; A R, A ... A R,), que
delimitan las regiones alrededor de las cuales hay una mayor posibilidad de

encontrar un mejor valor para cada x; (por ejemplo, LV, < x; < HV,,, donde LV'y

HV son los limites inferior y superior de las reglas para el valor x;). Con la
conjuncion de las reglas (R) para cada dimensién se limita el espacio de busqueda
a las regiones con mas posibilidades de generar un éptimo global. El algoritmo de
inferencia de reglas se ejecuta por primera vez inmediatamente después de
creada la memoria arménica inicial. Los pasos del algoritmo de inferencia de

reglas, se resumen a continuacion:

A. Se escoge de la memoria armonica actual la poblacion de alto rendimiento y la

poblacién de bajo rendimiento siguiendo la siguiente férmula
Hgroup = Pacryai (1, ..., D),
Lgroup = Pyeiy(HMS — i, ..., HMS),
donde i = HLGS, HMS es el tamafio de la memoria arménica (HM) y HLGS es
el tamafo de los grupos de alto y bajo rendimiento

B. Se genera una matriz para cada clase i perteneciente a cada grupo. En esta
matriz se almacena el valor del atributo en esa posicion y el fitness
correspondiente de la siguiente forma, si es Hgroup se asigna 1 y en caso
contrario se asigna 0, después se ordena con respecto al valor de su atributo

de menor a mayor.
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C. Se calcula la probabilidad de la ocurrencia de cada atributo.

D. Se selecciona el atributo con la mayor probabilidad de ocurrencia y se agrega a

la lista de reglas P.

E. Se repiten los pasos B, C y D hasta que se evallen todos los atributos de cada
grupo, la regla resultante es de tipo P — @, donde P es una conjuncion de las
reglas que tienen la mayor probabilidad para cada atributo y Q corresponde a
la clase 1 (grupo de alto rendimiento).

12 PASOS DEL ALGORITMO GHS+LEM

La nueva propuesta denominada Mejor busqueda armoénica global usando

modelos evolutivos que aprenden (GHS+LEM) se define en los siguientes pasos:

a) Inicializar los parametros del problema y los parametros de GHS
Este paso es similar al propuesto en GHS y agrega tres parametros que se
explican mas adelante, a saber: la tasa de actualizacion de las reglas (RRU), el
tamafio de los grupos de alto y bajo rendimiento (HLGS) y la tasa de

consideracion de reglas (RCR).

b) Inicializar la memoria arménica

Se ejecuta el proceso de inicializacion propuesto en HS sin ninglin cambio.

c) Ejecutar el proceso de inferencia de reglas por primera vez
Se ejecuta por primera vez el proceso de inferencia de reglas con base en la
memoria armonica inicial y el tamafio de los grupos de alto y bajo rendimiento
(HLGS). Este pardmetro (HLGS) indica el tamafio de los grupos de alto

desemperio y los grupos de bajo desempefio, este valor debe ser < |HMS/2].

d) Improvisar la nueva armonia
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En este paso se introduce el uso de las reglas generadas en el paso anterior
para la definicion de los valores de la dimensién del nuevo improviso (ver
Figura 12). Lo anterior se ejecuta basado en el parametro denominada tasa de
consideracion de reglas (RCR). Este pardmetro (RCR) decide en que
porcentaje de las veces se utilizara las reglas, de lo contrario se ejecutara el
método tradicional de generacién aleatoria basado en el espacio general de

blusqueda (original en HS).

for each i € [1,N] do

if U(0,1) < HMCR then /[*memory consideration*/
begin
x; = x},where j~U(1,..., HMS)
if U(0,1) < PAR(t) then /*pitch adjustment with PSO*/
x; = xPet where best is the index of the best harmony in HM and k ~ U(1, N)
end_if
end
else
if U(0,1) < RCR then /*rule consideration rate*/
x ; = U(LBP®t, UBP®Y), where best is the best set of rules for x,,
else /* random selection */
x; = LB; + r x (UB; — LB;)
end_if
end_if

done

Figura 12. Improvisacién en el algoritmo GHS+LEM.

e) Actualizar la memoria arménica

f)

La nueva armonia generada, x’ = (x’;,x’, ...,x’y) reemplaza la peor armonia
almacenada en la memoria armoénica solo si el fitness (o valor de aptitud de la
nueva armonia, medido en términos de la funcidén objetivo) es mejor que el de

la peor armonia.

Verificar el criterio de actualizacion de reglas

Se realiza a través del pardmetro RRU, el cual especifica en que porcentaje de
las veces se deben actualizar las reglas. Si un nimero aleatorio generado
uniformemente entre 0 y 1 es menor que el valor de RRU, se ejecuta el

proceso de inferencia de reglas nuevamente (ver Figura 13).
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if U(0,1) < RRU then /*rule update*/
Ejecutar el proceso de inferencia de reglas
end_if

Figura 13. Proceso de actualizacién de reglas en GHS+LEM.

g) Verificar el criterio de parada:
Termina la ejecucion del algoritmo cuando el numero maximo de
improvisaciones (NI) se alcanza, de lo contrario los pasos 5.4, 5.5y 5.6 se

repiten. Este paso no sufre cambios con respecto al original.
13 CODIGO FUENTE DEL ALGORITMO EN C#

En las Figuras 14 y 15 se muestra el cddigo fuente del proceso que realiza el
algoritmo GHS+LEM; en las Figuras 16 y 17 se muestra el cddigo fuente de la
clase Harmony Solution, la cual almacena la memoria armonica del algoritmo; en
las figuras 18, 19 y 20 se muestra el cddigo de la clase LEM, que contiene el
proceso de inferencia de reglas y en la Figura 21 se muestra el cédigo fuente de la

clase Rule la cual contiene la definicion de una regla.
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1 using System.Collections.Generic:
2 nusing System.IO;
3 using Funciones;
4 using HarmonySearch.HarmonyFamily;
5 using prism;
&
7 namespace HarmonySearch.GlobalBestHarmonySearchLEM
=T
9 Ff <summary>
10 /// Implementa la funcionalidad del algoritmo Global-best Harmony Search + Learnable Evolution Models
11 F/ </ summary>
12 public class Gbhslem : HarmonyFamily.HarmonyFamily
13 {
14 /// <summary>
15 /// Procedimiento principal del algoritmo Global-best Harmony Search + Learnable Ewolution Models
16 ff) </summary:>
17 /// <param name="nombreFuncion">The nombre de la funcion.</param>
18 /// <param name="args">Argumentos opcionales para la funcion.</param>
18 public override void Run(Function nombreFuncion, params object[] args)
20 {
21 // Se crea una nueva memoria armonica
22 Hm = new HarmonySolution[Constants.Hms];
23 // Se crea un vector de tipo memoria armonica
24 NewHarmony = new HarmonySolution();
25 // BASO 1: Coloca las soluciones iniciales en la Memoria Armdnica (Hm)
26 InitializeHarmonyMemory (nombreFuncion) ;
27 // 5e encuentran las reglas de acuerdo a la memoria armonica inicial
28 wvar rules = EncontrarReglas(Constants.Hlgs):
29 // Se inicializa el ciclo
30 var ciclo = 1;
31 // Mientras no se alcance el numero total de iteraciones
32 while (ciclo <= Constants.Ni)
33 {
34 // PASC 2: Improvisar un nuevo vector armdnico
35 NewHarmony.Improvise (Hm, ciclo, rules, nombreFuncion, args);
36 /f PRS0 3: Rertualizar la Memoria Arménica
37 UpdateHBm() ;
/f Se crea un factor aleatorio que decide el criterio de actualizacion de reglas
38 wvar ranLem = Constants.Rand.NextDouble();
40 // 3i el valer es menor que el factor
41 if (ranLem <= Constants.Rru)
<2 H {
43 // Se actualizan las reglas
44 rules = EncontrarReglas (Constants.Hlgs) ;
45 | }
46 // Se aumenta el ciclo
47 ciclo++;
57 H {
8 Hm[i] = new HarmonySolution()
59 Hm[i].AllDimensionsRandomlyGenerated (function) ;
60 }
61 r }
&2 J// <summary>
3 /// Procedimiento para encontrar las reglas de acuerdo a la memoria armonica
64 7 </ summary>
65 /// <param name="tamancMuestra">El tamafic de la muestra para generar las reglas</param>
66 /// <returns>La lista de reglas</returns>
87 public List<Rule> EncontrarReglas (int tamanoMuestra)
68 [ i
63 var lemGenerator = new LEM{(Constants.LimiteInferior, Constants.LimiteSuperior, Constants.Bw) .
70 var reglaFinal = new List<Rule>():
71 wvar reglas = ConvertirHm(Hm, tamanoMuestra, Constants.LimiteInferior, Constants.LimiteSuperior,
72 Constants.Bw)
T3 wvar posicion = new List<int>();
74 var p = 0
15 for (var i = 0; 1 < Constants.NumberCfDimensions; i++)
76 H {
77 posicion.hdd (p+e) ;
[ }
lemGenerator.GenerateFullRule (reglas, posicion, reglaFinal):
reglaFinal.Sort();
return reglaFinal;
r i

Figura 14. Cddigo Fuente de la clase GHS+LEM (Parte 1).
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<summary>

Convierte un vector tipo HarmonySolutionFamily en uno de tipo List para
poder trabajar en la creacion de reglas.

</summary>

<param name="hm">El vector con las solucion armonica</param>

<param T "tamancMuestra”>El tamafio de la muestra para seleccionar</param>
<param r "limiteInferior"»El limite inferior de la funcion actual</param>
<param name="limiteSuperior">El limite superior de la funcion actual</param>

<param name="bw">»El bandwidth por defecto para la generacion de reglas</param>
<returns>La lista ordenada de tipo HV</returns>

<param name="bw">El bandwidth por defecto para la generacion de reglas</param>
<returns»La lista ordenada de tipo HV</returns:>

public List<HV> ConvertirHm(HarmonySolutionArray[] hm, int tamanoMuestra, double limiteInferior,

double limiteSuperior, double bw)

var convertedValues = new List<HV>():
foreach (HarmonySolutionArray harmonySolutionFamily in hm)
i
var hvTemp = new HV();
double[] arrayTemp = harmonySclutionFamily.Variables;
foreach (double d in arrayTemp)
{
hvTlemp.atributos.Add(d)
}
hvTemp.atributos.Add (harmonySolutionFamily.Fitness) ;
convertedvValues.Add (hvTlemp) ;
i
convertedValues.Sort () ;
foreach (var convertedValue in convertedValues)
i
convertedvValue.atributos,.Removelt (convertedvValue.atributos.Count - 1);
}

var reducedArray = new List<HV>():

for (var i = 0:; i < tamanoMuestra: i++)
i
wvar hvIemp = new HV {atributos = convertedvValues[i].atributos, fitness = 1};
reducedArray.add (hvTemp) ;
]
for (var i = convertedValues.Count - tamanoMuestra; i < convertedValues.Count; i++)
{

var hvlemp = new HV {atributos = convertedvValues[i].atributos, fitness = 0};
reducedArray.hdd (hvTemp) 7

return reducedArray;

Figura 15. Cdadigo Fuente de la clase GHS+LEM (Parte 2).
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using System:

using System.Collections.Generic;
using System. IO0;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Xml:

using HarmonySearch.HarmonyFamily:
using prism;

using Funciones;

11 namespace HarmonySearch.GlobalBestHarmonySearchLEM

12 BN

13 ff/ <summary>

14 //f La memoria armonica para GHS+LEM

15 JF/ </summary>

16 internal class HarmonySolution : HarmonySolutionBArray

17 {

18 E #region Improvisaci

19 J/ <summary>

20 /// Proceso de improvisacion del algoritmo GHS+LEM,

21 FI/ </summary>

22 /// <param name="memorialkrmonica">La memoria armonica</param>

23 //{ <param name="ciclo">El numerc del ciclo</param>

24 /// <param name="reglas">Las reglas para la generacion de reglas</param>
25 /// <param nam "function">La funcion de optimizacion con la gue se prusba el algoritmo</param>
26 S/ <param name="args">Datos para las prusbas de wariacion de RCR</param>
27 public override void Improvise(HarmonySolutionArray[] memoriaArmonica,

28 int eciclo,

29 List<Rule> reglas,

30 Function function,

31 params object[] args)

// La posicion de la mejor armonia en la memoria armonica

// Para cada una de las dimensiones del problema

Figura 16. Cddigo Fuente de la clase Harmony Solution (Parte 1).
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for (int i = 0; i < Constants.NumberOfDimensions: (i)++)

{
//Valor aleatorio para el mansjo de PAR, BW v HCMR segun el algoritmo
wvar ran — Constants.Rand.NextDouble () :

42 // operador para consideracién de memoria

3 if (ran <= Constants.Hmcr)

44 H {

45 //B8e genera un valor aleatorio para la memoria Armonica

46 int randHmv = Constants.Rand.Next() % Constants.Hms;
//8e cobtiene el valor de la memoria armonica en la posicion i
Variables[i] = memoriafArmonica[randHmv].GetVariables (i) ;

//Se compara el operador del ajuste del Pitch
if (Constants.Par < parGn)

(=] {
//5e selecciona el mejor valor en la posicion i de la memoria armonica

3 Variables[i] =
54 memoriaBrmonica[mejorPosicion] .GetVariables (Constants.Rand.Next (0, Constants.NumberOfDimensions));
55 // Controlo que los datos no se salgan del limite
56 if (Variables[i] < Constants.LimiteInferior) Variables[i] = Constants.lLimiteInferior;
57 if (Variables[i] > Constants.LimiteSuperior) Variables[i] = Constants.limiteSuperior;

E }
59 B }
60 else
61 H i
62 // 5e crea un nuevo randomico gque manejara el valor RCR
63 var rcrRandomic = Constants.Rand.NextDouble()
64 // Si el valor generado es menor gue la constante RCR
&85 if (rcrRandomic <= Constants.Rcr)
3 Constants.Rand.Next (0, Constants.NumberOfDimensions))):

70 else
// Se genera un valor aleatorio
OneDimensionRandomlyGenerated (i) ;

E }

//Evalua la funcion para encontrar el fitness
EvaluateFunction(function)

[ H

r #endregion

= #region Methods

/// <summary>

/// Genera un valor entre los valores ruleMaxValue y ruleMinValus de la regla
//f </summary>

/// <param name="regla">La regla que se implementa</param>

85 /// <returns>El valor entre los limites de la regla</returns>
public double GenerarConReglas(Rule regla)
(=] {

wvar newValue = regla.ruleMinValue +
{(regla.ruleMaxValue - regla.ruleMinValue) *
Constants.Rand.NextDouble{)) :

return newValue;

/// <summary>

/// Encuentra la regla en la posicion real en el ¥ector

/// </summary>

/// <param name="reglas">La lista de reglas generadas en memoria actualmente</param>
/// <param name="posBuscada">La posicion gque se busca en las reglas</param>

w o
-

ol

= i
var best = memoriaArmonica[0].Fitness:;
var bestLocInfEm = 0;
for (var i = 1! i < Constants.Hms: (i)++)
(=] {
if (best <= memoriafrmonica[i].Fitness) continme;
best = memoriaArmonica[i].Fitness;
bestLocInHm = 1i;
B ¥
return bestLocInHm;
B 1

/// <summary>

/// Calcula el par correspondiente de acuerdo al numero de iteraciones

S </summary>

/// <param name="ciclo"»El numerc de iteracion actual del algoritmo</params>

123 /// <returns>El valor correspondiente al PAR segun el numero de iteracion</returns>
124 private static double ParGn(int ciclo)
125 H i
26 wvar parGn = Constants.ParMin + (((Constants.ParMax - Constants.ParMin) / Constants.Ni) * ciclo):
return parGn;
B 1

Figura 17. Cédigo Fuente de la clase Harmony Solution (Parte 2).
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using System;
using System.Collecticns.Generic:

[

3 using System.Ling;
4
5 namespace prism
& Hi
7 /// <summary>
g /// Clase que implementa los metodos para la inferencia de reglas
9 //f siguiendo el algoritmo PRISM modificado
10 FF </summary>
public class LEM
i
13 E $region Members
14 Ff/ <summary>
15 f// E1 ancho de la regla.
16 f// </summary>

1 private readonly double _bandwith = double.MaN;

/f/ <summary>

19 f/f/ E1 limite superior del espacio dentro del cual se generan las reglas.
f// </summary>

private readonly double maximo = double.NaN;

/f/ <summary>

//f/ E1 limite inferior del espacio dentro del cual se generan las reglas.
f// </summary>

private readonly double minimo = double.NaH;

r #endregion

#region Constructors

f// <summary>

/// Crea una nueva instancia de la clase <see cref="LEM"/>.

Ff/ </summary>

f// <param name="1i">El limite inferior del espacioc donde se encuentran las reglas.</param>

33 /// <param name="1s"»El limite superior del espacic donde se encuentran las reglas.</param>
4s f// <summary>

45 /// Genera un vector de reglas a partir de una memoria arménica.

46 f// </summary>

7 //f <param name="hmReducido">La memoria armdnica reducida.</param>
8 /// <param name="vectorPosiciones">Un vector con las posiciones del algoritmo.</param>

49 /// <param name="reglaConjuntiva">La lista de reglas conjuntivas.</param>

50 public void GenerateFullRule (List<HV> hmReducido, List<int> vectorPosiciones, List<Rule> reglaConjuntiwva)
51 B {

52 // Mientras que no se hallan recorrido todas las posiciones

53 while (vectorPosiciones.Count o)

54 [ {

55 // 1. Genera una regla con datos disponibles

56 Rule reglafctual = GenerateSingleRule (hmReducido, vectorPosiciones);
&

8 // S5e afiade la regla generada al conjunt de reglas.

59 reglaConjuntiva.Add (reglakctual) ;

€60

61 // 2. Filtrar filas de datos que no cumplen con la regla

62 // Encuentra la posicion real del atributo en la memoria original

63 // esto se realiza por gue con cada iteracién se reduce el tamafio de
64 // columnas del vector con el que se trabaja vy necesitamos la posicion
65 // original en la cual se encontraba en la memoria arménica.

// original en la cual se encontraba en la memoria arménica.
int posicionReal = vectorPosiciones.FindIndex(
delegate (int posicion)

1
if (posicion = reglafActual.originalPositionOfAttribute)
retorn true;
retorn false;
}

// Crea una nueva lista con las filas que se van a eliminar
wvar filashEliminar = new List<int>();
// Se recorre el vector de memoria arménica reducido con el fin
// de determinar que filas se van a eliminar del hm, va gue estan contenidas en alguna
// de las reglas gque ya se han generado
for (int posicionVectorHMReducido = 0; posicionVectorHMReducido < hmReducido.Count; posicionVectorHMReducido++)
{
ff 5i el atributo en la posicion esta fuera de los limites de la regla actual
if (hmReducido[posicionVectorEMReducido] .atributos[posicionReal] >= reglakctual.ruleMinValue)
if (hmReducido[posicionVectorHMReducido] .atributos[posicionReal] <= reglafctual.ruleMaxValue)
continue;
/f En el caso que ya se encuentre dentro de los limites lo afiadimos a las filas a borrar
filasAEliminar.Add(posicionVectorHMReducido)

1
S0 /{ Ordenamos de forma descendente el vector de filas a eliminar
a1 IEnumerable<int> sortDescending =
92 from w in filasAFliminar
83 orderby w descending
94 select Wi
G5
98 // Eliminamos los elementos encontrades en el vector ordenado anteriormente
97 foreach (int ¢ in sortDescending)
108 vectorPosiciones.RemoveAt (posicionReal) ;

Figura 18. Cddigo Fuente de la clase LEM (Parte 1).
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f// <summary>
/// Genera una regla a partir de una lista de atributos y una posicion especifica
fff </summary>
/// <param name="atributosActuales">La lista a partir de la cual se creara la regla</param>
/// <param name="vectorPosiciones">El vector de posiciones de la regla</param>
/// <returns>La regla con la mds alta probabilidad</returns>
public Rule GenerateSingleRule(List<HV> atributoshctuales, List<int> vectorPosicicnes)
{
var miRegla = new Rule();
/{ La lista de probabilidades de ocurrencia de una regla
var listaProbabilidades = new List<Probabilidadrule>():
// La posicion relativa de la regla
wvar posicionRelativa = 0;

// Para cada unc de los valores en el vector de posiciones
foreach (int actual in vectorPosiciones)
{
// Crea la lista ordenada de valores con su cantidad de altos v bajos
// Crea la lista ordenada de valores con su cantidad de altos y bajos
// y los ordena de menor a mayor valor
var ordenados = new List<Orden>();
foreach (HV current in atributosictuales)
{
//Encuentra la posicion real del atributo partiendo de su pesicion relativa
int posicionReal = ordenados.FindIndex(
px => px.Valor — current.atributos[posicionRelatival
yi
// Cataloga el vector ordenado v adiciona una ocurrencia a altos
// o bajos dependiendo del fitness
if (posicionReal >= ()

{
if (current.fitness )
ordenados [posicionReal] .Altos+d:
else
ordenados [posicionReal] .Bajos++;
}
else
1
// Crea un nueve orden en la posicion relativa vy le adiciona su ocurrencia
// de altos o de bajos
wvar nuevo = new Orden {Valor = current.atributos[posicionRelatival}:
if (current.fitness = 1)
nuevo.Rltos+:
else
nuevo.Bajos++;
// lo adiciona al vector de ordenados
crdenados.Add (nueve) ;
]

1
//5e organiza el vector de ordenados de mayor a menor
ordenados.Sort ()
// Si es la primera vez se escoje el menor entre =l valor gue se tiens
// como limite inferior o se escoje el menor - ancho de banda como el menor

if (posicionCrdenados — 0)

{
menor = ordenados [posicionOrdenados].Valor - _bandwith:
if (menor < minimo) menor = _minimo;

}

else

i

// Se werifica que el menor este definido vy se define el menor
// como el valor que se encuentra en la posicion actual del para
// despues se verifican limites para el menor

if (double.IsNaN(menor))

i
menor = ordenados[posicionOrdenados].Valor - _bandwith;
if (menor < _minimo) menor = _minimo:
double mitad = (ordenados[posicionOrdenados].Valor + ordenados[posicionCrdenados - 1].Valor)/
if (mitad > menor) menor = mitad:
¥

}
// Almacena el valor del mayor
double mayor:

i
//51i la posicion no es la ultima del vector de ordenados asigna al mayor al
//actual de la lista de ordenades v comprusba limites
mayor = ordenados [posicionOrdenados].Valor + _bandwith;:
if (mayor > _maximo) mayor = _maximo:
double mitad = (ordenados[posicionOrdenadeos].Valor + ordenados[posicionOrdenados + 1].Valor)/2
if (mitad < mayor) mayor = mitad;:
}

// Se aumenta el rango de altos con respecto a la posicion.

altosrango 4= ordenados[posicionCrdenades].Altos:

// Se ejecuta el proceso de creacion de probabilidades v manejo de adyacencias
// 1. EL nodo actual tienen tanto altos como bajos

// 2. 58 1lego al final de la lista de nodos con datos

// 3. si hay cambics de un alte a bajo o de un bajo a alto

if ((ordenados[posicionOrdenados].hltos

0 && ordenados[posicionOrdenados].Bajos != C) ||

(posicionOrdenados + 1 — ordenados.Count) ||
{ {ordenados [posicionOrdenados] .Altos != 0 && ordenados[posicionOrdenados + 1].Altos =— 0} ||
{ordenados[posicionCrdenados] .Altos = 0 && ordenados[posicionCrdenados + 1].Altos != 0)))

Figura 19. Cdédigo Fuente de la clase LEM (Parte 2).
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222 //Se creas una nusva nodo gue almacena los datos basicos de la regla
223 //incluyendo la probabilidad de ocurrencia de la misma
224 var nuevaProbabilidad = new Probabilidadrule
225 {
& altosrango =
7 continue;
¥
2 }
) // Se ordena el vector ordenados con probabilidad
1 ordenadosConProbabilidad. Sort () ;
2 // Se afiade a la listz de probabilidades la regla con la probabilidad mas slta
3 listaProbabilidades.Add (ordenadosConProbabilidad[0]) ;
4 // Se continua con la siguiente posicion
5 posicionRelativat+;
3 ¥

// Bl final se organizan las probabilidades encontradas

8 listaProbabilidades.Sorc();

E] // Se asignan los valores de la regla con la mas alta probabilidad
0 miRegla.ruleMinValue = listaProbasbilidades[0].Min;
miRegla.ruleMaxValue = listaProbabilidades[0] .Max;
miRegla.originalPositionOfAttribute = listaProbabilidades[0].Posatr;
//Se retorna la regla

return miRegla;

LT

MR R R MR R R R R R R R R R R R NN R N

R O O O I R R R A R R R R R O G N

#endregion

#endregion

#region Nested tvpe: Orden
/4] <summary>

/// Clase utilitaria disefiada para guardar la probabilidad de ocurrencia de altos y bajos de
/// acuerdo a un valor especifico

[ </ summary>

private class Orden : IComparable<Orden>

{

/// <summary>
/// E1 numerc de ocurrencia dentro del tipo de alta confiabilidad

R S

8 /74 </summary>
] public int Altos;

0 /// <sunmary>

/// E1 numers de ocurrencia dentro del tipo de baja confiabilidad

2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

/74 </summary>

public int Bajos:
/// <summary>

/// E1 wvalor del atributo
77/ </summary>

public double Valoxr:

MR R R

3~
PN IT IY]

$region IComparable<Orden> Members

/4 <summary>
81 /// Compara los atributos para especificar si son iguales o no

2
2 /7 </summarys
2 /// <param name="other">El otro elemento contra el cual se compara</param>
2 /// <returns>Cerc si son iguales, otro valor si no lo son</returns>
2 public int CompareTo(Orden other)
2 {
return Valor.CompareTo{other.Valor) ;
¥

private class Probabilidadrule : IComparable<Probabilidadrule>

i
/4 <summary>
/// El valor maximo de la regla
/44 </summary>
public double Max;:
7/} <summary>
/// El valor minimo de la regla
/17 </summary>
30 public double Min:
31 7/} <summary>
31 /// La posicion original del atributo
E f// </summary>
31 public int Posatr:
31 /// <summarys
31 /// La probabilidad de ocurrencia del atributo
E f// </summary>
3 public double Probabilidad;
31 77/ <summarys
319 /// E1l ancho de la regla
320 /// </summary>
321 publie double Wide:
324
325 /// <summary>
326 /// Compara los atributos para especificar si son iguales o no, compara primero por probabilidad
327 /// si son iguales en Guanto a probabilidad compara por ancho de regla.
328 /// </summary>
329 /// <param nam other”>El otro elemento contra el cual se compara</param>
330 /// <returns:Cerc si son iguales, otro valor si no lo son</returns>
331 public int CompareTo(Probabilidadrule other)
332 [ {
333 int x = -1%Probabilidad.CompareTo(other.Probabilidad) ;
334 if (x = 0)
335 [ 1
336 x = Wide.CompareTo (other Wide) ;
33 ]
338 return x;
333 ¥
340
341 fendregion
342 1
343
344 #endregion
345 ]
346 ¥

Figura 20. Cadigo Fuente de la clase LEM (Parte 3).
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using System;
namespace prism
=K
=]
< ns>
=]
< ns>
=]
return originalPositionOfAttribute.CompareTo (other.originalPositionOfAttribute);
return originalPositionOfAttribute.CompareTo({other.originalPositionOfAttribute);
=]
/// <returns>Una cadena de caracteres con la regla</return >
45 public override string ToString(}
46 [ {
return originalPositionOfittribute + " (" + ruleMinValue.ToString("0.000") + " - " + ruleMaxValue.ToString("0.0007) + ")";
¥
#endregion
¥
13

Figura 21. Cédigo Fuente de la clase Rule.

14 COMPLEJIDAD DEL ALGORITMO GHS+LEM

La complejidad del algoritmo GHS+LEM est& dada por:

e EIl proceso de inicializacién de la memoria armoénica, el cual asigna valores
aleatorios a las dimensiones de cada vector solucién y el calculo de la funcion
de aptitud para cada vector solucibn de la memoria arménica (HM). Este

proceso tiene un orden de complejidad limitado por O(Nd*HMS).

e El proceso de inferencia de reglas tiene un orden de complejidad limitado por
O(Nd® * HMS), el cual se consigue de analizar los tres pasos principales de

esta funcion:
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La transformacion de la memoria armonica (HM) para el manejo de las

dimensiones en la creacion de reglas. Este proceso se realiza (HMS*Nd)
La creacion del vector de posiciones, el cual almacena el numero de la
dimensién a evaluar. Este proceso se realiza Nd veces.

La realizacion del proceso de creacion de la regla conjuntiva y de cada
regla que la compone. Para este proceso se realizan Nd veces los

siguientes pasos:

o Generar una regla, lo cual toma Nd(HMS*Nd + HMS) veces, debido a

gue se ejecuta Nd veces la creacién del vector de valores ordenados
(lo cual toma HMS*Nd veces) y la creacion de la regla que a su vez
toma Tordenados veces (donde Tordenados es el tamafio del vector
de valores ordenados y es un valor menor que HMS).

Evaluar el vector reducido con la regla generada y marcar las filas

del vector a borrar, lo cual toma HMS veces.

Eliminar las filas marcadas del vector reducido, lo cual toma Nfilas
veces (donde Nfilas es el nUmero de filas a borrar). Nfilas es un valor

menor que HMS.

Eliminar la columna del vector reducido usada para la creacion de la

regla, lo cual toma HMS veces.

El proceso de improvisaciéon de las NI nuevas armonias. Este proceso se

ejecuta NI veces, y para cada vector solucidbn se necesitan asignar Nd

dimensiones, por lo anterior tiene un orden de complejidad limitado por

O(Nd*NI).
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e El proceso de inferencia de reglas que se ejecuta RRU veces el numero de
improvisaciones. Es decir tiene un orden de complejidad limitado
principalmente por O(RRU * Nd3 * HMS).

Como resultado final se obtiene que el orden de complejidad del algoritmo
propuesto es de O(Nd * (HMS + NI + RRU * Nd?* HMS)) que resulta de sumar el
O(Nd*HMS) de la generacion inicial de la memoria armoénica, O(Nd*NI) de la
generacion de los improvisos y O(RRU * Nd® * HMS) del proceso de generacion

de reglas.

A pesar de que el algoritmo tiene una complejidad cubica en relacion con el
namero de dimensiones del problema, el factor mas costoso lo aporta el nimero
de improvisaciones, en primera instancia porque es el valor que usualmente es
mas alto, por ejemplo: 5.000 o 50.000 iteraciones. Ademas porque el proceso de
generacion de reglas se ejecuta un porcentaje del nimero de improvisaciones
(valor definido por RRU). Si el valor RRU es bajo, se controla el factor cubico del

algoritmo.
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Parte 5 - Experimentacion

En el desarrollo de este proyecto se propuso como tercer objetivo el desarrollo de
un prototipo software que permitiera realizar las comparaciones entre el algoritmo
propuesto y los algoritmos arménicos mas destacado (HS, IHS, GBHS) mediante
una serie de pruebas experimentales sobre 10 funciones clasicas usadas en
optimizacién. El proceso del desarrollo del Sistema y los resultados del

experimento se detallan a continuacion.
15 SOFTWARE DE LABORATORIO

Para el desarrollo de las pruebas del proyecto se realizd un software que permitié
efectuar las comparaciones del algoritmo GHS+LEM con los principales algoritmos
armonicos propuestos en la literatura. Esta labor requiri6 el uso de una
metodologia de desarrollo de software agil basada en UP que se describe a

continuacion.
15.1 DESCRIPCION GENERAL DE LA METODOLOGIA

La metodologia que se utilizd en este proyecto es una instanciacion del Proceso

Unificado, la cual tuvo en cuenta las siguientes fases:

15.1.1 INICIACION
En esta fase se realizo el disefio preliminar del algoritmo y de la arquitectura

general del sistema teniendo en cuenta los requisitos relacionados con la

evaluacion. Como resultado se obtuvo el Diagrama de Casos de Uso del Sistema.

15.1.2 ELABORACION
En esta fase se definieron los requerimientos necesarios para el modelado y

diseiio del algoritmo y el afinamiento de la arquitectura general del sistema. En
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esta etapa se obtuvieron los siguientes artefactos de manera preliminar: Casos de

uso de alto nivel, Diagrama de Clases y la Arquitectura Base.

15.1.3 CONSTRUCCION

Una vez realizadas las fases de Iniciacion y Elaboracion, se obtuvo un prototipo

funcional del algoritmo a través de las siguientes actividades:

Andlisis: Se profundiz6 sobre los artefactos generados durante la fase de
elaboracion para la creacion del sistema.

Disefio: Se realizaron los casos de uso reales que sirvieron como guia para la
construccion de las diferentes funcionalidades.

Implementacion: Se implementé el sistema (en los primeros ciclos el
algoritmo) con los artefactos obtenidos en las anteriores actividades (Analisis y
Disefio), posteriormente se realizaron pruebas alfa para garantizar su
funcionalidad.

Pruebas: Se realizaron las validaciones pertinentes sobre el software para

verificar el resultado de esta actividad.

15.1.3.1 CICLOS DE DESARROLLO

Los ciclos de desarrollo permitieron dividir la funcionalidad del sistema en

funciones mas pequefias que facilitaron la labor de construccién del sistema

cumpliendo con cada una de las fases mencionadas anteriormente. Los ciclos

desarrollados fueron:

Ciclo 1. Algoritmo de hibridacion inicial: En este ciclo se modelé e implemento
el algoritmo inicial utilizando Microsoft Visual Studio 2010 y C# como lenguaje

de programacion.

Ciclo 2. Algoritmo de hibridacién final: En este ciclo se model6 e implemento el
algoritmo final teniendo en cuenta el proceso de inferencia de reglas derivado
de PRISM.
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e Ciclo 3. Mecanismo de comparacién entre algoritmos: En este ciclo se
definieron e implementaron las 10 funciones que posteriormente se usaron

para realizar la comparacion de los algoritmos.

e Ciclo 4. Implementacién de algoritmos de comparacion: En este ciclo se

implementaron los algoritmos HS, IHS y GHS.

e Ciclo 5. Tabulacion y reporte de resultados de las comparativas: en este ciclo
se desarrollo el mecanismo para obtener los resultados de la comparativa de

los algoritmos a través de un archivo Excel.

15.1.4 TRANSICION
Después de finalizar la fase de construccion del sistema, se verifico la

funcionalidad del mismo y se realiz6 la evaluacion del algoritmo con los resultados
obtenidos mediante el uso del sistema. En nuestro caso, se usaron funciones (las
definidas en el tercer objetivo especifico) ya definidas por la comunidad de
optimizacién, a saber: Sphere, Schwefel, Step, Rosenbrock, Rotated hyper-
ellipsoid, Generalized Schwefel, Rastrigin, Ackley, Griewank, Six-Hump Camel-
back.

15.1.5 DOCUMENTACION Y DIVULGACION
A lo largo de cada fase se desarroll6 la documentaciéon respectiva. Finalmente la

divulgacion se termina con la realizacion de la presente monografia y la
sustentacion de la tesis ante los jurados definidos por la Facultad de Ingenieria
Electronica y Telecomunicaciones, FIET. La documentacion presentd los
resultados obtenidos de las comparativas del algoritmo y las recomendaciones

sugeridas.
15.2 ARQUITECTURA DEL SISTEMA

Para el sistema se definid una arquitectura multinivel que consta de 3 niveles,
l6gica de presentacion, I6gica de negocio y légica de servicios. Entre las ventajas

gue se obtienen mediante el uso de este tipo de arquitectura estan la flexibilidad,

Dario Estupifian, José Pérez, Carlos Cobos (Director) 65



GBHS-LEM: Hibridacién del algoritmo GBHS con Modelos LEM

la escalabilidad y el mantenimiento eficiente del sistema. En la figura 22 se

muestra la arquitectura del sistema y sus componentes.

A continuacion se hace una breve descripcion de las funciones que se realizan en

cada uno de los niveles de la arquitectura.

¢ Nivel de Presentacion: En este nivel se incluyen los componentes de la interfaz
del usuario que permiten seleccionar las opciones necesarias para la ejecucion
de las pruebas. Este nivel se comunica Unicamente con la capa de negocio por

medio de las interfaces del servicio.

e Nivel de Ldégica de Negocio: En este nivel se implementan por medio de
servicios, las reglas del negocio y los procesos relacionados con las
funcionalidades que ofrece el sistema. Esté dividido en interfaces de servicio y

en tres modulos:

o Interfaces del Servicio: dan soporte a la implementacién de servicios para
que el cliente pueda acceder a los métodos suministrados por los moédulos

en el nivel de légica del negocio.

o Mdbdulo de Funciones: Contiene las 10 funciones de optimizacion que

pueden ser evaluadas en la aplicacion.

o Mddulo Harmony Search: Contiene los algoritmos arménicos que realizaran

la evaluacion de las funciones de optimizacion.

o Modulo Prism: Contiene el proceso de inferencia de reglas necesario para

la ejecucion del algoritmo armédnico propuesto en el proyecto.

e Nivel de Persistencia: En este nivel es donde residen los datos. Tiene como

objetivo almacenar los resultados de la ejecuciéon de las pruebas en un
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conjunto de directorios y archivos para su posterior revision por parte del

usuario final. Este nivel contiene el siguiente subnivel:

o Ldgica de servicios: Implementa la persistencia de la informacién obtenida
por el programa ocultando los detalles de los repositorios de datos a los
niveles superiores. Este subnivel comunica la capa de negocio con el
conjunto de datos (directorio y archivos) que realiza el almacenamiento de

la informacion.

( Usuario A
/A /A
'y
14
\.

Presentacion i

| Interface de Pruebas Experimentales I

| Logica de Interface I

Légica del Negocio ¢

I Interfaces del servicio I

Médulo de

. Modulo Prism
Funciones

Médulo Harmony
Search

Persistencia ¢

Logica del Servicio

v

1l

\ J

Figura 22. Arquitectura del Sistema.
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15.3 ANALISIS Y DISENO

A continuacion se muestran algunos resultados generales del sistema, resultado
del analisis, disefio, implementacion y pruebas en los diferentes ciclos, llevados a

cabo para el desarrollo del software de laboratorio.

15.3.1 CASO DE USO DE ALTO NIVEL
En la figura 23 se muestra la Unica operacion que el usuario puede realizar.

(/'_r\) Ejecutar Pruehas

lsuarin

Figura 23. Diagrama de casos de uso para los usuarios del Sistema.
15.3.2 CASO DE USO REAL
A continuacion se muestra el caso de uso real del sistema.

CASO DE USO REAL: EJECUTAR PRUEBAS

Actores: Usuario.

Propdsito: Realizar la ejecucion de las pruebas del experimento.

Resumen: El usuario selecciona la opcion ejecutar pruebas y el sistema despliega la
interfaz correspondiente a la opcién seleccionada. El usuario digita la ubicacion donde se
almacenaran los archivos generados. El sistema ejecuta las opciones seleccionadas y

regresa al anterior caso de uso.

Tipo: Primario.

CURSO NORMAL DE LOS EVENTOS

Accion del actor Respuesta del sistema

1. El usuario ejecuta la opcién que da inicio

a este caso de uso.

2. El sistema presenta al usuario una
interfaz con las opciones Directorio
de destino, Pruebas Programacion

entera, Comparativa GHS+LEM,
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Pruebas Variacion HMS, Pruebas

Variacion HCMR, Pruebas Variacion
RCR y Pruebas Variacién PAR.

3. El usuario puede modificar el directorio

de destino, en caso de que lo requiera.

4. El usuario escoge la opcion deseada.

El sistema procesa la opcion:

a.

Si es “Pruebas Programacion
entera”, el sistema realiza las
pruebas de programacion entera
de la experimentacion y las
almacena en un conjunto de
archivos de Excel y directorios en
el directorio de destino.

Si es “Comparativa GHS+LEM”,
el sistema realiza las pruebas
comparativas entre los algoritmos
armoénicos HS, IHS, GHS vy
GHS+LEM las almacena en un
conjunto de archivos de Excel y
directorios en el directorio de
destino.

Si es “Pruebas Variacion HMS”,
el sistema realiza las pruebas
correspondientes a la variacion
de HMS y las almacena en un
conjunto de archivos de Excel y
directorios en el directorio de
destino.

Si es “Pruebas Variacion HCMR”,
el sistema realiza las pruebas
correspondientes a la variacion
de HCMR vy las almacena en un

conjunto de archivos de Excel y
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directorios en el directorio de
destino.

Si es “Pruebas Variacion RCR”,
el sistema realiza las pruebas
correspondientes a la variacién
de RCR y las almacena en un
conjunto de archivos de Excel y
directorios en el directorio de
destino.

Si es “Pruebas Variacion PAR”,
el sistema realiza las pruebas
correspondientes a la variacién
de PAR y las almacena en un
conjunto de archivos de Excel y
directorios en el directorio de

destino.

6. Una vez terminada la ejecucion de la

opcion deseada, el sistema finaliza.

Tabla 21. Caso de Uso Real Ejecutar Pruebas.

15.3.3 DIAGRAMA DE CLASES

En las Figuras 24, 25, 26 y 27 se muestra el diagrama de clases del sistema

representado por paquetes. A continuacion en la Tabla 22 se describe la

funcionalidad de cada clase.
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GlobalBestHarmonySearchLEM

.

HarmonyFamily
(HarmonySearch)

{abstract}

:

Gbhslem
+ ConvertirHm (HarmonySolutionArray(] hm, int sampleSize, double imitelnferior, double limiteSuperior, double bw) : ListaHw>
+ EnconfrarReglas (int sampleSize) : List<Rule|
+ PrintSearchProgress (int cycle) © string
+ Result () - string
HarmonySolutionAmay
{HarmonySearch)
7 {abstract}
i
HarmonySolution
- _t :double
+ BestPosition (HarmonySolutionArray{] hm) Zint
+ EncuentraPosicionReal (List<Rule> rules, int posBuscada) : Rule
+ FuncionExponencial (int numCiclo) - double
+ FuncionLineal (int numCiclia) - double
+ FuncionLineallnversa (int numCicla) - double
+ GenerarConReglas (Rule rul} : double
+ ParGn (int numCiclo) - double
+ parseRCRfunction (string functionMame, int cycle) - double
Figura 24. Diagrama de Clases del Sistema (Parte 1).
HarmonySearch
ImprovedHarmeonySearch
HarmonySolutonAray
{HannoﬂyFamy) . A .
- {abstract {abstract) HamenyFamily HarmonySolutionAmay
=l {HarmonySearch) (HammonySearch)
{abstract} . {abstract
= H3 HarmonySolution
+ BestPostion () Tt - - =
2 Print_Search_Progress : + BwGn (ntnumCiclo) - double
: ?&%ﬂ_ﬁw&[wm%};ix : R::it{) o E\mm‘e}:m + ParGn (int numCislo) : double
GlobaltBestHamonySearch
HarmenyFarily HarmonySolutona
(HamonySearch) {Himmfny‘SBarm")‘y
{abstract) L {abstrac}
GBHS HarmonySolution

+ ProiSearchProgress (int cycle)

‘string
+ Result() ‘string

+ Bestositon (HamenySontonAmay( )
+ ParGn (int numCiclo)

cint
- double

Figura 25. Diagrama de Clases del Sistema (Parte 2).
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HarmonyFamily

HamanyFamiy

HarmanySolutionAmay
[abstract) fabstract)
0.1 - _variables : double]]
+ BestFosition () int Hm - fitness - double
+ InitalizeHarmonyMemory {Function MyFunction) : void -~y Fa prr
+ Run (bool debug. Function funcion. object]] args) : string - cn Ml . o
: pySolution :Hannavyﬁdunmmmy original) uoid
el Tpeaet i o) — (Function My ) woid
1.1 + GetVariables (int index) + doutle
NewHarmany + Improvise (HarmonySclutionAmay(] hm, Function function) + woid
+ Improvise (HarmonySolutionArray(] hm, int eycle, Function function) < void
Comtans 1.1 ~ |+ Improvise (HamonySolutionAmay] hm, int cycle, List<Rule> rules, Function function, object]] args)  : void
+ OneDimensionRandomlyGenerated int j) woid
- Bw double + ToString (int cycle, HarmonySoluionArray]] hm) string
7 Dnltay crriz + ToString (} :strng
e e + textiVriter, it y y)  void
- Debug bool
- FleName string
- Hmer int
- Hms int
- Limitelnferior double
- LimiteSuparior double
- Ni int
- NumberQfDimensions : int
- Par double
- ParMax double
- ParMin double
- Rand Random
- Rer double
- Ragr int
- Rru double
- SaveDirectory string
Figura 26. Diagrama de Clases del Sistema (Parte 3).
Funciones
Function o IFunction
(osiracy - FunctionDescription “siing
- FunctionDescription :sting - FunctionEvaluation : sting
- FunctionEvaiuation < FunctionMaxDefaultRange - double
- FunctionMaxDefaultRange unctionMinDefaultRange  double
- FunctionMinDefaultRange s FunctionMInEvaluateExpectedvalue : double
= meli\EvamaeExpectecvalue - doudl - FunctionMinVariablesExpeciedvalue : double
- FunctionMinVarabiesExpeciedValue - doudle - F : siing
- FunctionName - siring + VaweFunction (doudie[] hsv) : double
+ ValueFunction (doubie[] hsv) - double
[ [ [ l6E - | G |
otat Schwefel Ackley Griewank Rastrigin Sphere Step
- - doudle’
- 1Value - doudle
Prism Datatype Csharp
o
s —_—
=] <<AftributeType=> 0 1]
- _banoaith : doudle XmiTetWriter <<AftributeType>>
- _maxmo : doudie list
- _Mminimo  : doudle
+ GeneraieFUIRUE (Lst<Hv> hmReducioo, List<int- pos, List<Ruie> regaConjuntiva) - vold
+ (List<Hy> List<int> pos)  Ruse
HV nule <<AttributeType>>
- finess it - max : doubie
- atibutos : List<double= - min :doubie Ranoon
+ CompareTo (Hv other) - m - posart :int
+ Deiete [t cof) + CompareTo (Ruke other)
+ Set (doubie]) 3, Int1) vuu + ToSting () 5

Figura 27. Diagrama de Clases del Sistema (Parte 4).
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CLASE FUNCION

Ackley Clase derivada de Funciéon que contiene las
caracteristicas de la funcion Ackley.

Constants Contiene las variables necesarias para la
ejecucion de HS.

Function Representa las caracteristicas bésicas de una
funcion.

GBHS Representa la funcionalidad (pasos) del algoritmo
GBHS

GBHSLEM Representa la funcionalidad (pasos) del algoritmo

GBHSLEM

GeneralizedSchwefel

Clase derivada de Funcién que contiene las
caracteristicas de la funcion

GeneralizedSchwefel.

Griewank

Clase derivada de Funcién que contiene las

caracteristicas de la funcion Griewank.

HarmonyFamily

Representa la funcionalidad basica (pasos) del
algoritmo HS.

HarmonySolution (paquete

GlobalBestHarmonySearch)

Representa la funcionalidad de HM (memoria

armonica) para el algoritmo GBHS.

HarmonySolution (paquete
GlobalBestHarmonySearchL
EM)

Representa la funcionalidad de HM (memoria
armonica) para el algoritmo GBHSLEM.

HarmonySolution (paquete

HarmonySearch)

Representa la funcionalidad de HM (memoria

armonica) para el algoritmo HS.

HarmonySolution (paquete

ImprovedHarmonySearch)

Representa la funcionalidad de HM (memoria

armonica) para el algoritmo IHS.

HarmonySolutionArray

Representa la funcionalidad basica de la HM

(memoria armonica).

HS

Representa la funcionalidad (pasos) del algoritmo
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HS

HV Especifica los atributos y el fithess de una
dimensién contenida en HM (memoria armonica).

IFunction Interfaz de la clase Funcion.

IHS Representa la funcionalidad (pasos) del algoritmo
IHS

LEM Contiene la funcionalidad necesaria para la
ejecucion de LEM (Modelo Evolutivo que
Aprende).

list Representa el tipo de dato list que hace parte del
lenguaje Csharp.

Random Representa el tipo de dato Random que hace
parte del lenguaje Csharp.

Rastring Clase derivada de Funcién que contiene las
caracteristicas de la funcion Rastring.

Rosenbrock Clase derivada de Funcién que contiene las

caracteristicas de la funcién Rosenbrock.

RotatedHyperEllipsoid

Clase derivada de Funciéon que contiene las
caracteristicas de la funcion

RotatedHyperEllipsoid.

Rule

Especifica las caracteristicas de una regla.

Schwefel

Clase derivada de Funciéon que contiene las

caracteristicas de la funcién Schwefel.

SixHumpCamelBack

Clase derivada de Funcion que contiene las

caracteristicas de la funcion SixHumpCamelBack.

Sphere Clase derivada de Funcién que contiene las
caracteristicas de la funcion Sphere.
Step Clase derivada de Funcion que contiene las

caracteristicas de la funcion Step.
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XMLTextWriter Representa el tipo de dato XMLTextWriter que

hace parte del lenguaje Csharp.

Tabla 22. Descripcion de las Clases del Sistema.

16 RESULTADOS DEL EXPERIMENTO

Con el desarrollo del software de laboratorio, se realizaron las pruebas del
algoritmo GHS+LEM. Este proceso tuvo como objetivo medir el desempeiio del

algoritmo frente a los otros algoritmos de busqueda armoénica (HS, IHS, GBHS).

En la Tabla 23 se muestra la configuracion de parametros generalmente usada.

Variable HS IHS GHS GHSLEM
HMS 5 5 5 5

HCMR 0.9 0.9 0.9 0.9

PAR 0.3 N.A. N.A. N.A.
PARmin N.A. 0.01 0.01 0.01
PARmax N.A. 0.99 0.99 0.99

bw 0.01 N.A. N.A. N.A.
bWin N.A. 0.0001 N.A. N.A.
bWmax N.A. 1/(20x (UB — LB)) N.A. N.A.
HLGS N.A. N.A. N.A. [HMS/2]
RCR N.A. N.A. N.A. 0.9

RRU N.A. N.A. N.A. 0.2

Tabla 23. Configuraciones generales de las pruebas.

Todas las funciones, excepto la Six-Hump Camel-Back que es bidimensional,
fueron implementadas para 2, 3, 5, 10, 15, 20, 30, 40 y 50 dimensiones. Para cada
una de las dimensiones se utilizaron 50, 500, 5.000 y 50.000 iteraciones. En cada
caso se especifica cuadntas dimensiones se utilizaron en la prueba especifica,
ademas del numero de iteraciones especifico. La memoria armoénica inicial se

genera de forma aleatoria dentro de los rangos especificos de cada funcion.
16.1 FUNCIONES DE PRUEBA USADAS EN LA EVALUACION

Para la comparativa se utilizaron las funciones que aparecen en la Tabla 24 de
funciones unimodales y en la Tabla 25 de funciones multimodales. Estas se basan
en las funciones propuestas en el articulo de GHS [5] que proporciona un balance
adecuado entre funciones unimodales y multimodales. Para cada una de las

funciones se busca encontrar el minimo global definido como:
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Dado f =%RMe - R encontrar x* € RNdtal que f(x*) < f(x),vx € RN<, donde

Ny, es el nimero de dimensiones

A. Sphere (Primera funcion de De
Jong’s)[31]

Dondex* = 0y f(x*) = 0
para —5.12 < x; < 5.12

B. Schwefel’s Problem 2.22[32]

Ng Ng
F0) = Y lul+ ] [l
i=1 i=1

Dondex* = 0y f(x*) =0
para —10 < x; < 10

C. Step

Ng
FG) = > (lx + 05D
i=1

Donde x* = 0y f(x*) = 0 ;
para —-100 < X; <100 Too” - 100
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D. Rosenbrock [31]

Ng—-1

F) = D [1000kis =28 + (1 - xy7]
i=1

Donde x* =(1,1,...,1) y f(x*) = 0
para —30 < x; < 30

E. Rotated Hyper-ellipsoid [5] N T
Ng i 2
f(x) = Z Z Xj
i=1 \j=1

Dondex* =0y f(x*) =0
para —65536 < x; < 65536

Tabla 24. Funciones Unimodales.

F. Generalized Schwefel 2.26[32]

Ng
) = =) (usin(yx)
i=1

Donde x* = (420.9687, ... ,420.9687) y
f(x*) = —12569.5
para =500 < x; < 500

G. Rastrigin[31]

Ng
flx) = Z(xiz — 10cos(2mx;) + 10N,)

Dondex* =0y f(x*) =0
para —5.12 < x; < 5.12
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H. Ackley[31]

fx) = —ZOe<_O'2“3_1OZi=dlxi2>

1N
~ elzaZificosanx) 4 90 4 o

Dondex* =0y f(x*) =0
para —32 < x; < 32

I. Griewank[31]
Ng Ng
fx) = —Z Z — Hcos(x—)+1
400047 Vi

Donde x* =0y f(x*)= 0
para —600 < x; < 600

J. Six-Hump Camel-Back [5]
Funcion de baja dimensionalidad con
pocos minimos locales.

1
f(x) = 4x? + 2.1x} + §xf + x1x, — 4x2
+ 4x3

Donde x* =

(—0.08983,0.7126), (—0.08983,0.7126) y
f(x*) = —1.0316285

para —=5<x; <5

Tabla 25. Funciones Multimodales.

16.2 RESULTADOS DE LA COMPARATIVA

La Tabla 26 presenta los resultados de las pruebas comparativas aplicadas al
algoritmo GHS+LEM con el objeto de medir su precisibn contra los otros
algoritmos de la familia armédnica. El nUmero de iteraciones para la prueba se
definié en 50.000 y el numero de dimensiones se establecio en 30 para todas las

funciones excepto para Six-hump Camel-Back la cual estd definida en dos
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dimensiones. Los algoritmos fueron ejecutados 100 veces para garantizar una

desviacion media confiable.

HMS IHS GHS GHS+LEM
Unimodales
Sphere Media | 0.000684005 | 0.017838978 4.0457E-05 | 2.09647E-10
(#SD) | 9.67781E-05 0.00710319 | 7.29366E-05 | 3.60168E-10
Schwefel Problem 2.22 | Media | 0.143656975 | 0.997096357 | 0.040860755 | 5.70121E-05
(xSD) | 0.047911784 | 0.200329207 | 0.037067055 | 4.49754E-05
Rosenbrock Media | 312.2431152 | 423.9427774 | 72.47196696 | 15.77537882
(xSD) | 486.5124844 | 330.6943507 | 103.3253058 | 22.43722786
Step Media 11.56 11.22 0 0
(+SD) | 4.608555943 | 3.945538332 0 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media | 4419.904558 | 4238.371416 | 5427.433309 686.306798
(xSD) | 1306.038774 | 1196.967797 | 6641.408049 | 2049.883544
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media | -12545.01282 | -12540.34846 | -12569.46257 | -12569.48662
(zSD) | 9.274118296 | 10.54344883 0.03971048 | 3.40336E-11
Rastrigin Media | 1.266797341 | 2.722732645 | 0.009457309 | 3.81653E-08
(#SD) | 1.023021844 | 1.130249802 | 0.014012005 | 6.06791E-08
Ackley Media | 0.981392208 | 1.584674315 | 0.024746761 | 5.83147E-06
(+SD) | 0.485630315 | 0.331393069 | 0.026603311 | 4.86194E-06
Griewank Media | 1.085396028 | 1.087082117 | 0.091022469 2.1722E-11
(+#SD) | 0.035098647 | 0.031926489 | 0.192952247 4.5967E-11
Six-Hump Camel- Back | Media | -1.031600318 | -1.031628428 | -1.031568182 | -1.031628452
(zSD) | 3.48248E-05 | 5.53445E-09 | 8.34751E-05 | 1.45999E-09

Tabla 26. Valor Medio y desviacion estandar (+SD) de las pruebas (Nd = 30, NI=50.000).

Los resultados de

las pruebas aplicadas

indican que GHS+LEM supera

ampliamente la precision obtenida por HS, IHS y GHS en todas las funciones de

optimizacion realizadas. La desviacidon estandar de las pruebas también es menor

para todas las funciones en las cuales se aplico el algoritmo a excepcion de

Rotated Hyper-ellipsoid en la cual IHS es menor. Sin embargo aun en el peor
caso, el resultado obtenido con GHS+LEM (2736.190342) supera el resultado del
mejor obtenido por IHS (5435.339213).
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La Tabla 27 presenta los resultados de las pruebas de escalabilidad a las que fue

sometido el algoritmo GHS+LEM. El nimero de iteraciones se definio en 50.000,

el numero de dimensiones en 50 y el numero de ejecuciones de cada algoritmo

fue fijado en 100. No se incluyen los resultados de la funcién Six-Hump Camel-

back los cuales se presentan en la Tabla 39. GHS+LEM mejora la precision en

cada una de las funciones de optimizacion usadas, probando ser mejor que HS,

IHS y GHS en condiciones de alta dimensionalidad. Ademas, en funciones

discontinuas como Step, GHS+LEM mantiene su resultado 6ptimo a diferencia de

las demas propuestas, las cuales sufren en condiciones de mayor
dimensionalidad.
HMS IHS GHS GHS+LEM
Unimodales
Sphere Media | 1.231713634 | 1.36689254 | 0.005550663 | 2.58528E-08
(xSD) | 0.287760963 | 0.308892735 | 0.00776301 | 5.5786E-08
Schwefel Problem 2.22 | Media | 9.594968369 | 10.03102019 | 0.411417885 | 0.000441435
(xSD) | 1.080214642 | 1.361876185 | 0.397066313 | 0.000376589
Rosenbrock Media | 28119.05942 | 27416.72832 | 357.7255365 | 39.49848422
(xSD) | 10535.26342 | 9607.338888 | 726.1644056 | 59.9930843
Step Media 513.92 535.07 0.09 0
(+SD) | 101.4288505 | 112.1655752 | 0.637149587 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media | 28751.33713 | 28878.96444 | 59867.79886 | 27492.62734
(xSD) | 5722.795639 | 6583.833253 | 21857.53114 | 30492.1086
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media | -20065.84929 | -20055.73906 | -20944.1766 | -20949.14436
(xSD) | 183.3728874 | 187.2603852 | 8.953405915 | 3.8441E-09
Rastrigin Media | 35.35722669 | 45.97323267 | 0.407654111 | 4.13742E-06
(xSD) | 4.955395824 | 5.414365656 | 0.622184354 | 8.94894E-06
Ackley Media | 5.259876609 | 5.382419569 | 0.324365569 | 6.09717E-05
(xSD) | 0.384154298 | 0.38808497 | 0.444545366 | 5.45021E-05
Griewank Media | 5.701261605 | 5.887341775 | 0.700857354 | 5.35254E-09
(+SD) | 1.080435525 | 1.108359613 | 0.368310151 1.198E-08
Six-Hump Camel- Back | Media | -1.031600318 | -1.031628428 | -1.031568182 | -1.031628452
(xSD) | 3.48248E-05 | 5.53445E-09 | 8.34751E-05 | 1.45999E-09

Tabla 27. Valor Medio y desviacion estandar (+SD) de las pruebas de optimizacion (Nd = 50, NI=50.000).
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16.3 EFECTOS DE LOS PARAMETROS HCMR, HMS, PAR Y RCR

Para estudiar la variacion de los parametros HCMR, HMS, PAR y RCR se usaron

los valores especificados en la Tabla 36. EI nimero de dimensiones es 30, el

namero de iteraciones es 50.000 y el numero de ejecuciones para cada prueba es

30.

La Tabla 28 muestra los efectos de la variacion del parametro HCMR en el

algoritmo propuesto. Se observa que la precisién del algoritmo mejora con un

HCMR mas alto. Un HCMR alto (= 0.9) favorece la convergencia. En funciones de

baja dimensionalidad como Six-Hump Camel-back se requiere un menor valor de

HCMR para aumentar su capacidad de exploracion. Es decir, un HCMR mas bajo

(0.7 por ejemplo) favorece la busqueda del 6ptimo en funciones en las cuales se

necesita una mayor exploracion.

HCMR 0.5 0.7 0.9 0.95
Unimodales
Sphere Media | 0.000197381 | 2.16632E-05 | 2.46402E-10 | 3.33277E-11
(xSD) | 3.46488E-05 | 8.90181E-06 | 4.85473E-10 | 6.94329E-11
Schwefel Problem 2.22 | Media | 0.046732628 | 0.008995544 | 4.78127E-05 | 1.67511E-05
(xSD) 0.00547272 | 0.003419191 | 3.78919E-05 | 1.41968E-05
Rosenbrock Media | 23.02466444 | 16.02993218 | 26.47111615 | 32.26301449
(#SD) | 32.03192831 | 14.24846561 | 32.66147183 | 108.4442821
Step Media 0 0 0 0
(xSD) 0 0 0 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media | 2638.719935 | 0.832511519 | 380044196.6 1066841975
(SD) | 9217.946483 | 4.557631147 | 898797929.4 | 1890003832
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media | -12569.48659 | -12569.48662 | -12569.48662 | -12569.48662
(xSD) | 5.24351E-06 | 1.07255E-06 | 4.07439E-11 | 1.62063E-11
Rastrigin Media | 0.677007539 0.00421244 | 3.39398E-08 4.2067E-09
(xSD) 3.47513999 | 0.001785797 | 7.24178E-08 | 7.68495E-09
Ackley Media | 0.010563105 | 0.003265899 | 8.99544E-06 | 3.70719E-06
(+SD) | 0.001000305 | 0.000749123 | 9.99327E-06 | 3.20833E-06
Griewank Media | 9.62872E-06 | 9.92445E-07 | 2.79283E-11 | 2.95602E-12
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(xSD) | 2.24672E-06 | 4.86263E-07 | 3.46684E-11 4.3954E-12
Six-Hump Camel- Back | Media | -1.031628453 | -1.031628453 | -1.031628453 | -1.031628448
(xSD) | 3.15616E-10 2.0307E-10 | 1.36426E-09 | 1.88262E-08

Tabla 28. Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacion de HCMR (Nd = 30, NI=50.000).

La Tabla 29 presenta los resultados de la variacion del parametro HMS en el

algoritmo propuesto. Se observa que los mejores resultados para el algoritmo

propuesto se encuentran ubicados entre las dimensiones 5y 10 (80%). Le siguen

las dimensiones mayores de 10 (20%). El algoritmo propuesto encuentra mejores

resultados con tamafios de memoria armonica pequefios tal como se recomienda

en el algoritmo HS original. La funcién Step, al ser discontinua, parece no ser

afectada por este pardmetro. Un trabajo futuro debe comprobar si al utilizar un

histérico de las reglas se pueda mejorar la precision del algoritmo aun utilizando

un tamafio de memoria armoénica menor.

HMS 5 10 20 50
Unimodales
Sphere Media | 1.09049E-08 | 9.42334E-09 | 4.56347E-08 | 6.10931E-08
(xSD) | 1.97455E-08 | 1.21108E-08 | 8.98288E-08 | 1.00668E-07
Schwefel Problem 2.22 | Media | 0.00058248 | 0.000613678 | 0.000721842 | 0.000857497
(xSD) | 0.000568687 | 0.000648931 0.00074417 | 0.000758539
Rosenbrock Media | 31.0074059 | 48.32958186 39.0007948 | 31.84389228
(xSD) | 51.12983659 | 57.16531525 | 47.41503805 | 35.13859472
Step Media 0 0 0 0
(xSD) 0 0 0 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media | 30170.55111 | 23222.86045 | 33483.26924 | 30271.62452
(+SD) | 53524.86969 | 42045.26373 | 89766.40829 | 103520.6057
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media | -12569.48662 | -12569.48662 | -12569.48662 | -12569.48596
(zSD) | 4.53706E-08 | 1.32036E-07 | 7.77143E-08 0.00362494
Rastrigin Media | 2.95253E-06 | 5.09339E-06 2.9867E-06 | 1.61558E-05
(+SD) | 3.63668E-06 | 1.01325E-05 | 4.88117E-06 | 2.98689E-05
Ackley Media | 7.03661E-05 8.6753E-05 | 7.74663E-05 | 0.000163219
(xSD) | 5.66978E-05 | 0.000139645 | 6.64779E-05 | 0.000179311
Griewank Media | 0.030470641 | 0.010369382 | 0.002829622 | 0.021107642
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(xSD) | 0.157625199 | 0.037402693 | 0.014132011 | 0.050745481
Six-Hump Camel- Back | Media | -1.031628349 | -1.031628331 | -1.031628381 | -1.031628382
(xSD) | 1.22241E-07 | 1.37004E-07 | 7.88387E-08 | 1.01315E-07

Tabla 29. Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacion de HMS (Nd = 30, NI=50.000).

La Tabla 30 se ocupa de los resultados de la variacion del parametro PAR en el
algoritmo propuesto. En la propuesta original de GHS [5] el PAR se ajusta
dinamicamente con respecto al numero de iteraciones [5, 14]. El algoritmo HS
propuesto por Geem [6] establece que el pardmetro PAR debe ser fijjo y se
recomienda 0.3. En este grupo de pruebas se establece un valor PAR constante
de 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 y uno dindmico, como en IHS. Se observa que los
mejores desempefios del algoritmo propuesto se obtienen cuando el par es
dinamico para todas las funciones de optimizacion. En funciones no continuas el
parametro PAR parece no afectar la precision del algoritmo. Aun en funciones
cuya convergencia es lenta (Rotated Hyper-Ellipsoid) la mejor eleccion es un PAR
dindmico. La diferencia entre los resultados de Schwefel Problem 2.26 para el

PAR escogido y el PAR dinamico es de 0.003%, lo cual lo hace estadisticamente

irrelevante.

PAR | | 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 Dinamico

Unimodales

Sphere Media 3.16E-09 2.43E-09 1.06E-08 1.55E-08 2.05E-08 2.10E-10
(xSD) 7.21E-09 6.07E-09 2.73E-08 2.94E-08 3.23E-08 3.60E-10

Schwefel

Problem 2.22 Media 1.45E-04 2.19E-04 2.41E-04 4.29E-04 5.84E-04 5.70E-05
(xSD) 1.05E-04 1.94E-04 2.80E-04 3.92E-04 5.55E-04 4.50E-05

Rosenbrock Media 2.67E+01 4.97E+01 5.35E+01 5.82E+01 2.55E+01 1.58E+01
(xSD) 4.16E+01 7.67E+01 7.03E+01 6.29E+01 4.82E+01 2.24E+01

Step Media 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
(xSD) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Rotated Hyper- .

Ellipsoid Media 3.37E+03 4.14E+03 1.16E+04 4.02E+03 1.77E+04 6.86E+02
(xSD) 1.12E+04 7.65E+03 2.13E+04 1.08E+04 5.43E+04 2.05E+03

Multimodales

Schwefel

Problem 2.26 Media -1.26E+04 -1.26E+04 -1.26E+04 -1.26E+04 -1.26E+04 -1.26E+04
(xSD) 1.16E-09 1.08E-09 8.46E-10 5.13E-09 6.67E-09 3.40E-11

Rastrigin Media 5.75E-07 7.07E-07 1.23E-06 1.41E-06 2.71E-06 3.82E-08
(xSD) 8.04E-07 1.20E-06 2.06E-06 2.43E-06 5.04E-06 6.07E-08

Ackley Media 2.37E-05 2.87E-05 3.51E-05 5.17E-05 9.03E-05 5.83E-06
(xSD) 2.40E-05 2.43E-05 3.35E-05 5.68E-05 7.93E-05 4.86E-06
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Griewank Media 4.79E-02 3.85E-10 9.14E-10 4.92E-09 3.46E-09 2.17E-11
(xSD) 1.62E-01 5.39E-10 1.80E-09 1.94E-08 5.65E-09 4.60E-11

Six-Hump . ’ i ’ ’ ’ i
Camel- Back Media 1.03162744E+ 1.03162754E+ 1.03162813E+ 1.03162814E+ 1.03162830E+ 1.03162845E+
00 00 00 00 00 00

) 1.30410791E- 1.75798819E- 3.98521037E- 4.35232361E- 1.90219051E- 1.45999395E-

06 06 07 07 07 09

Tabla 30. Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacion de PAR (Nd = 30, NI=50.000).

Los resultados de la variacion del parametro RCR se muestran en la Tabla 31. El

parametro RCR determina en que porcentaje se utilizaran las reglas inferidas del

algoritmo adaptado PRISM, en la generacion de una nueva armonia. Se observa

una tendencia clara a usar un factor de uso de reglas, RCR, grande (0.7 < RCR <

1.0). El parametro recomendado para RCR por defecto en el algoritmo propuesto

es 0.9, el cual muestra mayor nivel de efectividad. Queda abierta la posibilidad de

un estudio con un factor RCR variable entre 0.7 y 1.0.

LEMCR 1.0 0.9 058 07 06 05 0.4 0.3 0.2 0.1
Unimodales
. 2.161E-10 | 2.352E-10 | 2.453E-10 | 3.132E-10 | 2.729E-10 | 4.625E-10 | 1.399E-09 | 2.230E-09 | 4.838E-09 | 1.011E-08
Sphere
5.040E-10 | 4.509E-10 | 4.745E-10 | 5.985E-10 | 4.207E-10 | 7.560E-10 | 2.929E-09 | 4.419E-09 | 9.146E-09 | 1.561E-08
Schwefel 3.607E-05 | 4.470E-05 | 5.970E-05 | 6.989E-05 | 7.995E-05 | 9.629E-05 | 1.086E-04 | 1.732E-04 | 2.777E-04 | 5.493E-04
Problem 2.22
4350E-05 | 3.848E-05 | 7.632E-05 | 7.082E-05 | 8.713E-05 | 7.975E-05 | 1.053E-04 | 1.367E-04 | 3.002E-04 | 4.912E-04
2.101E+01 | 1.861E+01 | 1.476E+01 | 3.032E+01 | 1.994E+01 | 2.617E+01 | 2.719E+01 | 7.098E+01 | 4.208E+01 | 6.856E+01
Rosenbrock
3.121E+01 | 3.042E+01 | 2.344E+01 | 3.910E+01 | 3.451E+01 | 3.375E+01 | 4.439E+01 | 1.682E+02 | 8.332E+01 | 1.333E+02
1.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Step
5.94 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Rotated
1.514E+03 | 1.858E+03 | 1.537E+03 | 2.253E+03 | 2.350E+03 | 3.560E+03 | 2.497E+03 | 3.740E+03 | 6.115E+03 | 6.009E+03
Hyper-
Ellipsoid 3.680E+03 | 4.963E+03 | 3.238E+03 | 5.492E+03 | 5.929E+03 | 7.180E+03 | 4.506E+03 | 6.954E+03 | 7.886E+03 | 6.796E+03
Multimodale
S
Schwefel 1.250E+04 | 1.257E+04 | 1.257E+04 | 1.257E+04 | 1.257E+04 | 1.257E+04 | 1.257E+04 | 1.257E+04 | 1.257E+04 | 1.257E+04
Problem 2.26
5.025E+02 | 3.855E-11 | 5.829E-11 | 5.530E-11 | 6.038E-11 | 2.142E-10 | 7.002E-10 | 3.531E-10 | 5.424E-10 | 5.673E-04
rastici 1.194E+00 | 6.038E-08 | 5.753E-08 | 5.499E-08 | 8.028E-08 | 1.356E-07 | 2.565E-07 | 2.105E-07 | 7.543E-07 | 5.055E-06
astrigin
5.909E+00 | 1.366E-07 | 1.132E-07 | 9.368E-08 | 1.141E-07 | 3.275E-07 | 3.396E-07 | 4.158E-07 | 1.073E-06 | 1.152E-05
Ackd 1.430E-01 | 7.612E-06 | 7.243E-06 | 9.316E-06 | 1.307E-05 | 9.818E-06 | 1.325E-05 | 2.711E-05 | 3.759E-05 | 5.917E-05
ckley
7.076E-01 | 6.617E-06 | 6.937E-06 | 1.132E-05 | 1.028E-05 | 1.205E-05 | 1.479E-05 | 2.417E-05 | 3.438E-05 | 6.534E-05
2272E-11 | 1.208E-11 | 1.400E-11 | 2.154E-11 | 8.018E-11 | 5.236E-11 | 1.672E-10 | 1.272E-02 | 2.786E-03 | 5.095E-02
Griewank
3.142E-11 | 1.542E-11 | 2.240E-11 | 3.105E-11 | 2.327E-10 | 8.748E-11 | 4.402E-10 | 8.994E-02 | 1.957E-02 | 1.551E-01
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-9.500E-
Six-Hump 01

1.032E+00

1.032E+00

1.032E+00

1.032E+00 1.032E+00

1.032E+00 | 1.032E+00

1.032E+00 | 1.032E+00

Camel- Back
2.473E-01

1.645E-09

2.202E-09

3.530E-09

3.106E-09 6.871E-09

1.025E-08 8.118E-09

4.938E-08 9.653E-08

Tabla 31. Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacion de RCR (Nd = 30, NI=50.000).

Se realizaron otras pruebas variando el nUmero de iteraciones como se muestra

en la Tabla 32. El nimero de iteraciones para esta prueba es de 5.000. Se

observa que el algoritmo GHS+LEM supera a las demas propuestas cuando el

namero de iteraciones es bajo. El algoritmo propuesto conserva un nivel de

aproximacion a la solucion Optima aceptable a pesar del bajo numero de

iteraciones propuesto. Las diferencias en la funcion Six-hump Camel-back no son

estadisticamente significativas.

HMS IHS GHS GHS+LEM
Unimodales
Sphere Media 1.391113338 1.492336778 0.008490508 5.93279E-08
(xSD) 0.442516349 0.429375922 0.015014868 9.80204E-08
Schwefel Problem 2.22 | Media 7.343708198 7.942415139 0.38849092 0.000681506
(xSD) 1.298620467 1.376467735 0.392227894 0.000587781
Rosenbrock Media 44801.42361 44335.30705 365.8780006 35.91286497
(£SD) 27087.38846 25827.36583 988.1136926 68.65861969
Step Media 577.17 599.34 3.25 0
(xSD) 178.0053373 181.6569761 8.62738768 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media 17744.96362 17590.00622 26959.75359 11283.9062
(£SD) 3863.897243 4062.189579 14265.59047 15864.62194
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media -11723.5473 -11734.68475 -12561.42156 -12569.4597
(+SD) 194.1725169 182.3846445 16.70991705 0.248116333
Rastrigin Media 29.46075697 36.89200558 0.881408659 1.17383E-05
(xSD) 5.461732931 6.233664508 1.594135534 1.89959E-05
Ackley Media 6.335464888 6.480145971 0.535233079 0.000125684
(xSD) 0.620693868 0.686288345 0.701961543 0.000103427
Griewank Media 6.277931588 6.370436585 0.795212512 0.006467333
(£SD) 1.494900647 1.816294084 0.350711873 0.054165186
Six-Hump Camel- Back | Media -1.03155243 -1.031628431 -1.026283458 -1.030628257
(xSD) 5.65151E-05 7.41828E-09 0.008075092 0.004327667

Tabla 32. Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacion de numero de iteraciones (Nd =
30, NI=5.000).
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Se compararon los resultados de GHS+LEM con 5.000 iteraciones con los

resultados obtenidos por los demas métodos (HS, IHS y GHS) con 50.000

iteraciones (ver Tabla 33). Se observa que aun con un namero de iteraciones bajo

(5.000) el algoritmo propuesto mejora los resultados obtenidos en casi todas las

funciones de optimizacion empleadas. En casos como Schwefel Problem 2.26 la

diferencia no es estadisticamente significativa (0.000023%). Para funciones con

convergencia lenta, como Rotated Hyper-Ellipsoid, se hace necesario un mayor

namero de iteraciones para mejorar la precision del algoritmo propuesto.

HMS ‘ IHS ‘ GHS ‘ GHS+LEM (5000 NI)
Unimodales
Sphere Media | 0.000684005 | 0.017838978 4.0457E-05 5.93279E-08
(xSD) | 9.67781E-05 0.00710319 | 7.29366E-05 9.80204E-08
Schwefel Problem 2.22 | Media | 0.143656975 | 0.997096357 | 0.040860755 0.000681506
(xSD) | 0.047911784 | 0.200329207 | 0.037067055 0.000587781
Rosenbrock Media | 312.2431152 | 423.9427774 | 72.47196696 35.91286497
(¢SD) | 486.5124844 | 330.6943507 | 103.3253058 68.65861969
Step Media 11.56 11.22 0 0
(+SD) | 4.608555943 | 3.945538332 0 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media | 4419.904558 | 4238.371416 | 5427.433309 11283.9062
(SD) | 1306.038774 | 1196.967797 | 6641.408049 15864.62194
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media | -12545.01282 | -12540.34846 | -12569.46257 -12569.4597
(xSD) | 9.274118296 | 10.54344883 0.03971048 0.248116333
Rastrigin Media | 1.266797341 | 2.722732645 | 0.009457309 1.17383E-05
(xSD) | 1.023021844 | 1.130249802 | 0.014012005 1.89959E-05
Ackley Media | 0.981392208 | 1.584674315 | 0.024746761 0.000125684
(xSD) | 0.485630315 | 0.331393069 | 0.026603311 0.000103427
Griewank Media | 1.085396028 | 1.087082117 | 0.091022469 0.006467333
(xSD) | 0.035098647 | 0.031926489 | 0.192952247 0.054165186
Six-Hump Camel- Back | Media | -1.031600318 | -1.031628428 | -1.031568182 -1.030628257
(¢SD) | 3.48248E-05 | 5.53445E-09 | 8.34751E-05 0.004327667

Tabla 33. Valor Medio y desviacion estandar (+SD) comparacién entre precision con diferentes
nameros de iteraciones (Nd = 30; GHS+LEM con NI=5.000; HS, IHS y GHS con NI=50.000).

Adicionalmente se realizaron pruebas para evaluar el desempefio del algoritmo en

problemas de programacion entera. Las pruebas implementadas fueron definidas

en el articulo de GHS [5] y corresponden a cinco problemas definidos como F1,
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F2, F3, F4 y F5, los resultados se observan en la Tabla 47. En los mismos se
aprecia que GHS+LEM mejora la precision para la funcion F1 en alta
dimensionalidad con respecto a las demas propuestas. Para todas las demas
funciones implementadas se observa que GHS+LEM se desempefia de forma

similar a los otros algoritmos, mejorando los resultados de GHS en F2, F3 y F5.

HS IHS GHS GHS+LEM

F1 (N=5) | Media 0 0 0 0
(xSD) 0 0 0 0

F1 (N=15) | Media 0 0.833333333 0 0
(xSD) 0 0.461133037 0 0

F1 (N=30) | Media 6.266666667 11.26666667 0.433333333 0
(xSD) 1.387961376 1.964044619 0.504006933 0

F2 Media 0 0 0.3 0
(xSD) 0 0 0.70221325 0

F3 Media 0 9 0.133333333 0
(£SD) 0 16.29258346 0.434172485 0

F4 Media -7 -7 -6.933333333 -6.933333333
(xSD) 0 0 0.253708132 0.253708132

F5 Media -3880 -3880 -3879.633333 -3880
(+SD) 0 0 0.556053417 0

Tabla 34. Problemas de programacién entera.

17 SOFTWARE PARA PRESENTACION GRAFICA DEL EXPERIMENTO

Adicionalmente se desarrollé un software que permite representar graficamente el
proceso de optimizacion llevado a cabo por el algoritmo propuesto y los algoritmos
HS, IHS y GBHS para cada una de las funciones de prueba. En el desarrollo del
software se utilizé el componente de software TeeChart® para .Net, el cual permite

generar graficos matematicos y estadisticos con base en series de datos.

® TeeChart es un componente de software desarrollado por Steema Software

(http://www.steema.com/) que permite la presentacion grafica de datos matematicos y estadisticos.

Esta disponible para diferentes entornos y lenguajes de programacién (PHP, JAVA, AX, .NET, AX,

VCL, entre otros).
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El funcionamiento del software se resume en tres pasos:

Al ejecutar la aplicacion el programa muestra una interfaz de usuario (Figura
28) la cual permite escoger la funcién que se va a optimizar, ajustar los valores
para los parametros PAR, HMS, HCMR, Numero de Dimensiones, Numero de

Iteraciones, RCR y ejecutar la prueba respectiva.

Al realizar la ejecucion el sistema despliega un mensaje de confirmacion

(Figura 29) para indicar que se ha realizado la ejecucién de las pruebas.

Luego de recibir el mensaje, el sistema despliega una interfaz (Figura 30) que
muestra graficamente el proceso realizado por cada uno de los algoritmos
hasta ejecutarse el nimero de iteraciones permitidas. Adicionalmente se puede
rotar cada una de las graficas que representan el proceso de optimizacién de
los algoritmos GHS+LEM, GBHS, IHS y HS respectivamente y se muestra un
control comun que permite visualizar la grafica correspondiente al nimero de

iteracion de cada algoritmo, ya sea manualmente o automaticamente.

Pyuda
Para ejecutar el software gjecute los siguientes pasos I
1. Seleccione las opciones para comer la comparativa.
2. Ejecute el algoritmo deseado.
3. Visuglice el resultado
Opciones (Paso 1)
Funcién de Optimizacién
Generalized Schwefel -
PAR Mimero de Dimensiones
(Bl valor normal representa ~) Momal SNIEY Fijo: 3
el valor por defecto de cada 01 @ 07
algoritma) - B < ! Nimera de iteraciones
5 03 D 09 o) B0 = 5000
HMS @ 500 Z) 50000
(Tamario de la - 15D - ig RCR
& o
) ) - (S8lo aplica para GHS+LEM) () 1.0 5 05
HCMR D 09 D 04
(Tasa Cunsidemc@n 7 045 - 09 @ 08 203
de la memoria arménica) & 07 % 095 D 07 D02
0 06 201
Progreso

Figura 28. Interfaz del Software de Representacion grafica.
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Para ejecutar el software ejecute los siguientes pasos:

1. Seleccione |as opciones para comer la comparativa
2. Ejecute el algortmo deseado.
3. Visualice el resuftado

Opciones (Paso 1)
Funcién de Optimizacién
‘Geneml\zed Schwefel vJ

FAR

{El walor normal reprg

el valor por defecto - . .
El proceso Finalizé con éidto, por favor espere un momento mientras se visualizan

algoritmo)
los resultados o
HMS W
(Tamario de la
| memoria arménica) 3
| i
e ng @ 03
{Tasa Consideracion 0.9
de la memoria aménica) N o 7 02
i 06 01 b
I Progreso
Geouar
= — — e )

Figura 29. Mensaje de finalizacién de pruebas sobre la funciéon seleccionada.

GHS+LEM GHS
No. de lteracién 0 de 500 No. de tteracion 0 de 500

IHS HS
No. de lteracién 0 de 500 No. de teracién 0 de 500

Control Comuin

U

Figura 30. Resultados de forma grafica de las pruebas realizadas sobre la funcion seleccionada.
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Parte 6 - Conclusiones,

Recomendaciones y Trabajo Futuro

18 CONCLUSIONES

Se disefid, implemento y evalué el algoritmo GHS+LEM el cual utiliza técnicas de
LEM para crear un conjunto de reglas que permita inferir nuevos candidatos en la
poblacibn que no surjan solamente a partir de la exploracion aleatoria. La
modificacion permite que el nuevo algoritmo se desempefie eficientemente tanto
en funciones discretas como continuas. Se sometio el algoritmo a diez funciones
de optimizacion clasicas y en la mayoria mejora los resultados obtenidos contra
los demas métodos (HS, IHS, GHS). Los resultados obtenidos a través de una
prueba de escalabilidad muestran que el algoritmo mantiene su precision inclusive

en altas dimensiones (=30).

Los efectos de los pardmetros HCMR, HMS, PAR y RCR en el desempefio del

algoritmo propuesto muestran los siguientes resultados:

e Cuando se toman valores para HCMR = 0.9, el algoritmo generalmente mejora
su eficacia.

e En cuanto al tamafio de la memoria armonica (HMS) las pruebas muestran que
el algoritmo propuesto generalmente se desempefia mejor cuando el tamafio
estd entre 5 y 10, lo cual es consecuente con las recomendaciones del
algoritmo HS original.

e EI valor de PAR obtiene mejores resultados cuando este es dinamico,

coincidiendo con la propuesta de IHS.
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e Con respecto a la variacion del parametro RCR se observo que se tiene un
mejor desempefio general del algoritmo cuando el proceso de aplicacion de las
reglas es ejecutado con una probabilidad comprendida entre 0.7 y 1.

El algoritmo demuestra obtener una mejor precision que las otras propuestas
incluso cuando el nimero de iteraciones es 10 veces menor al usado por las otras

propuestas armoénicas.

El algoritmo HS ha demostrado ser una poderosa herramienta de optimizacion, la
cual no necesita de calculos matematicos complejos para obtener soluciones
Optimas a un problema determinado. Su éxito en las diversas aplicaciones en
ingenieria civil, ingenieria mecanica y la medicina, asi como el creciente desarrollo
continuo de mejoras al algoritmo (GBHS, IHS y NGHS, entre otras) hacen de HS
un algoritmo clave para la optimizacion general que permite adaptar su estructura

y parametros dependiendo del campo de aplicacion.
19 RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

Como trabajo futuro el grupo de investigacion se propone estudiar el desempefio
del algoritmo en problemas del mundo real; introducir modificaciones en el
algoritmo de inferencia de reglas que permitan tener en cuenta histéricos de la
memoria arménica y modificar el proceso de generacion de reglas para que se
actualicen cada vez que se ejecute un cambio en la memoria armonica con el fin

de evaluar el desempefio del algoritmo en estas nuevas condiciones.
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Parte 7 - Glosario y Bibliografia

20 GLOSARIO

e Optimizacién: Es un proceso conocido también como programacion
matematica cuyo objetivo es intentar dar respuesta a un tipo general de
problemas donde se desea elegir la mejor soluciéon dentro de un conjunto de
soluciones.

e Dimensionalidad: Hace referencia al numero de grados de libertad para

realizar un movimiento en el espacio.

e Método Darwiniano: Proceso que hace referencia a la teoria de la evolucién
de las especies propuesta por Charles Darwin, mas conocida como

Darwinismo.

e Computacion Evolutiva: Es una rama de la inteligencia Artificial inspirada en
los mecanismos de la evolucidn biolégica. Esta compuesta por tres corrientes
independientes conocidas como Programaciéon Evolutiva, Estrategias

Evolutivas y Algoritmos genéticos.

e Funcién Unimodal: Es una funcibn matematica para la cual existe una unica

solucion optima (expresada como un minimo 0 un Maximo).

e Funciones Multimodal: Es una funcién matematica para la cual existe mas de

una solucion optima.
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Abstract

The Harmony Search Algorithm is a meta-heuristic algorithm which bases its
operation on the musical improvisation process. HS has been applied to many
optimization problems, showing its efficiency compared to other meta-heuristics
and mathematical optimization techniques. This paper reviews the development
and evolution of the algorithm over the last 10 years, outlining the different areas of
application and the most important improvements along the way

Keywords: Harmony Search Algorithm, Meta-heuristics, Optimization, Hybrid

Methods, Harmony Search Applications.

Resumen

El algoritmo de busqueda arménica (Harmony Search Algorithm) es un algoritmo
meta heuristico que basa su funcionamiento en el proceso de la improvisacion
musical. La busqueda armodnica ha sido aplicado a infinidad de problemas de
optimizacién, mostrando su eficiencia frente a otras meta heuristicas y otras
técnicas matematicas de optimizacion. Este articulo revisa el desarrollo y la
evolucion del algoritmo en los ultimos 10 afios, mostrando los diferentes campos

de aplicacion y sus mejoras mas importantes.
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Palabras Clave: Algoritmo de Busqueda Armonica, Meta heuristicas,

Optimizacion, Métodos Hibridos, Aplicaciones de Busqueda Armonica.
1 INTRODUCCION

El algoritmo de Busqueda Armonica, conocido como HS por sus siglas en inglés
(Harmony Search), es un algoritmo meta heuristico que ha basado su
funcionamiento en el proceso de improvisacion musical [1, 2]. La improvisacion
musical es una caracteristica musical que no todo musico posee. Es un proceso
en el cual la experiencia y el conocimiento previo de las armonias aportan a la
calidad de la pieza que se esté tocando. El éxito del HS frente a otros algoritmos
evolutivos han hecho de este algoritmo una herramienta esencial para multiples
problemas de optimizacion, entre los cuales se encuentran el disefio de una red de
distribucion de agua [3, 4], el disefio Estructural [5], problemas relacionados con el
transporte [1], la solucién al juego del sudoku [6], entre otros; ademas, ha sido
objeto de diversas variaciones con otras técnicas de optimizacion, como lo son
GBHS [7], IHS [8] y NGHS [9].

La optimizacién es uno de los campos mas importantes en ciencia e ingenieria.
Cuando hablamos de minimizacion de tiempo, costos, materiales y espacio, nos
referimos al objetivo principal de todo proyecto: optimizar. Este aspecto tan
importante hoy en dia es objeto de investigacion y desarrollo en el campo
cientifico, con lo cual se busca mejorar aspectos tan importantes en la industria
como lo son la productividad y el costo; y el tiempo de procesamiento y la
reduccion de espacio en disco, en el campo computacional. HS ha cumplido con
este objetivo a cabalidad, lo cual ha sido demostrado en diversas aplicaciones [10,
11].

A continuacion, en la seccion 2 se presenta en detalle el algoritmo HS, mostrando
sus ventajas frente a otros algoritmos meta heuristicos; en la seccion 3 se
muestran las mejoras mas importantes realizadas al algoritmo HS; luego en la

seccion 4 y 5 se presentan las diferentes aplicaciones y transformaciones que HS
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ha tenido en los ultimos 10 afios (2000 - 2010), mostrando la tendencia en
investigacion y aplicacion de esta meta heuristica, y finalmente en la seccion 6, se

presentan las conclusiones generales del presente articulo.
2 BUSQUEDA ARMONICA ORIGINAL

El algoritmo de la busqueda armdnica, propuesto por Zong Woo Geem y Kang
Seo Lee [12] en el 2001, es un algoritmo meta heuristico, es decir, un algoritmo
aproximado de propoésito general que consiste en procedimientos iterativos que
guian una heuristica combinando de forma inteligente distintos conceptos para
explorar y explotar adecuadamente el espacio de blusqueda [12]. HS simula el
proceso de improvisacién musical, en el cual los musicos buscan producir una
armonia agradable determinada por el estandar estético auditivo [2]. Cuando un
musico esta improvisando, el realiza una de las siguientes acciones:

4. Toca alguna melodia conocida que ha aprendido anteriormente.

5. Toca algo parecido a la melodia anteriormente mencionada, ajustandola poco

a poco al tono deseado.
6. Compone una nueva melodia basandose en sus conocimientos musicales para

seleccionar nuevas notas aleatoriamente.

Estas tres opciones formalizadas en [12], corresponden a los componentes del
algoritmo: Uso de la memoria armoénica, ajuste de tono y aleatoriedad,

respectivamente.

En la improvisacion musical, cada muasico toca una nota dentro de un posible
rango, de tal manera que forman un vector armonico. Si el conjunto de notas
tocadas por los musicos son consideradas una buena armonia, esta es guardada
en la memoria de cada musico, incrementando la posibilidad de hacer una buena
armonia la préxima vez. Del mismo modo en el proceso de optimizacion en
ingenieria, cada variable de decision inicialmente toma valores aleatorios dentro
del rango posible, formando un vector solucion. Si dicho vector, es decir, dicho

conjunto de valores que lo conforman son una buena solucion, esta es
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almacenada en la memoria de cada variable, aumentando la posibilidad de

encontrar mejores soluciones en la siguiente iteracion.

HS es un algoritmo meta heuristico basado en la poblacion, lo cual indica que un
grupo de multiples armonias pueden ser usadas en paralelo. Este recurso usado
apropiadamente tiende a obtener un mejor rendimiento con una alta eficiencia. El
proceso de improvisacion que lleva a cabo el algoritmo HS para optimizar una
funcién hace de este una poderosa herramienta de programacion. Al no realizar
calculos matematicos complejos, el procesamiento es mucho mas rapido, lo cual
hace que el tiempo de convergencia del algoritmo marque la diferencia entre los

diferentes algoritmos meta heuristicos existentes [2].

Los algoritmos de busqueda arménica han sido utilizados para una gran variedad
de problemas de optimizacion reales, tales como la composicion musical,
enrutamiento de viajes, disefio estructural, rutas de vehiculos, disefio de tuberias
de calor para satélites, entre otros [11]. La ventaja de los algoritmos armaoénicos
frente a otros algoritmos evolutivos se basa en sus caracteristicas, las cuales lo
identifican y hacen de él una poderosa herramienta de optimizacién. Entre estas
se cuentan: no requiere calculos complejos, obvia éptimos locales y puede
manejar variables discretas y continuas [1, 2]. Estas caracteristicas permiten
diferenciarlo de los algoritmos genéticos y hacen de él una poderosa herramienta

basada en calculos matematicos simples e improvisacion.
2.1 Descripcién del Algoritmo HS

Los pasos que indican el funcionamiento del algoritmo HS son los siguientes:

Paso 1. Inicializar los parametros del problema y los parametros de HS: El
problema de optimizacion se define como minimizar (0 maximizar) f(x) tal que
LB; < x; < UB; donde, f(x) es la funcion objetivo, x es una solucion candidata
que consiste de N variables de decision (x;), y LB; y UB; son el limite de decisiéon

mas bajo y el mas alto de cada variable, respectivamente. Los parametros de HS
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se especifican en este paso. Estos parametros son el tamafio de la memoria
armonica (HMS), la tasa de consideracion de la memoria armoénica (HMCR), la
tasa de ajuste del tono (PAR), el ancho de banda de ajuste del tono (BW) vy el

namero de improvisaciones (NI).

Paso 2. Inicializar la memoria armoOnica: La memoria armoénica inicial es
generada desde una distribucién uniforme en los rangos [LB;, UB;], donde 1 <i <
N. Esto se realiza de la siguiente manera: x;, = LB; + r X (UB; — LB;), donde j =
1,2,..., HMS y r ~U(0,1). La variable r hace referencia a un numero aleatorio y

U(0,1) a la funcion que genera el numero aleatorio uniforme.

Paso 3. Improvisar la nueva armonia: El proceso de generacién de una nueva
armonia es llamado improvisacion. ElI nuevo vector armonico, x =
(x'1,x5, ...,X'y), S€ genera utilizando las siguientes reglas: consideracion de la
memoria, ajuste del tono y seleccion aleatoria. Este procedimiento se muestra en
la Figura 1. En la linea 006, r es un numero aleatorio uniforme entre Oy 1, y el
valor BW es un ancho de banda arbitrario de la distancia para variables de disefio
continuas [13].

OOlparacadai € [1,N] hacer

002 si U(0,1) < HMCR entonces /*consideracion de la memoria*/

003 inicio

004 x/ = x/, donde j ~ U(1, ..., HMS)

005 Si U(0,1) < PAR entonces /*ajuste del tono*/
006 X; = x; + 1 X bw

007 fin_si

008 fin

009 sino /*seleccion aleatoria*/

010 x; = LB; + r X (UB; — LB;)

011 fin_si

0l12continuar_para

Figura 31. Improvisacion de una nueva armonia
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Paso 4. Actualizar la memoria armoénica: El vector armdnico generado, x’ =
(x'1,%x'5, ..., X'y), reemplaza la peor armonia almacenada en la memoria armonica
si el fitness (o valor de aptitud del vector armonico actual, medido en términos de

la funcidn objetivo) es mejor que el de la peor armonia.

Paso 5. Verificar el criterio de parada: Terminar cuando el nUmero maximo de

improvisaciones (NI) se alcanza.

En general HS es poco sensible a los parametros [1, 2], por esto, el algoritmo no
requiere de una afinacion exhaustiva de los pardmetros para obtener buenas

soluciones.

A pesar de lo anterior, es preciso destacar que los parametros HMCR y PAR
ayudan al método en la busqueda de mejores soluciones globales y locales,
respectivamente. PAR y BW tienen un profundo efecto en el desempefio del

algoritmo y es por esto que el ajuste de estos dos parametros es muy importante.
2.2 HS Frente a Otras Estrategias de Optimizacién

Un algoritmo meta heuristico tiende a ser mas exitoso si emplea mecanismos que
no requieran de un conocimiento complejo para que un programador o
desarrollador lo entienda. La ventaja de muchos algoritmos meta heuristicos
radica en que su simplicidad puede ayudar a encontrar errores légicos Yy
solucionarlos de forma exitosa. La simulacién de procesos naturales es uno de los
primeros responsables del éxito de dichos algoritmos frente a algoritmos que

emplean calculos y operaciones matematicas [2].

Los algoritmos meta heuristicos son algoritmos heuristicos avanzados, los cuales
hacen uso de técnicas de alto nivel y algunos procesos de ensayo y error, para
encontrar la soluciébn a un problema determinado. Las meta heuristicas son

consideradas técnicas o estrategias de alto nivel que intentan combinar técnicas
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de bajo nivel, y tacticas para exploracion y explotacion del espacio de busqueda
[1, 2].

Entre las mas conocidas meta heuristicas se incluyen: los algoritmos evolutivos
[14], entre los cuales se encuentran los algoritmos genéticos (Genetic Algorithm,
GA) [14] y los algoritmos Meméticos (Memetic algorithm, MA) [14], el Recocido
Simulado (Simulated Anealing) [15], la Busqueda Tabu [16], la optimizacidén
basada en colonia de hormigas (Ant Colony Optimization) [17, 18], la Optimizacion
basada en enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization) [19], la
optimizacién basada en el algoritmo de la abeja (bee algorithm) [20, 21], la
optimizacion basada en el algoritmos de la luciérnaga (firefly algorithm) [21, 22] y
los algoritmos armoénicos (Harmony Search) [21].

Entre los algoritmos que usan meta heuristicas se destacan dos caracteristicas
principales: la diversificacion y la intensificacion. También son conocidos como
exploracion y explotacion, los cuales son contradictorios entre si, pero un
adecuado balance entre los dos es determinante para el éxito de un algoritmo

meta heuristico.

La diversificacidbn o exploracion, es el proceso por el cual el algoritmo explora en
muchos lugares y regiones del espacio de soluciones, tanto como sea posible de
una manera eficiente y efectiva. Esta caracteristica pretende que el algoritmo no

caiga en Optimos locales sin tener que recorrer todo el espacio de busqueda.

La intensificacion o explotacion pretende aprovechar la historia y la experiencia del
proceso de busqueda, asegurando la velocidad de convergencia, cuando sea
necesaria haciendo uso de la reduccion de la aleatoriedad y limitando la
diversificacion. Este proceso consiste en volver a explorar zonas del espacio
prometedoras (en las cuales se hallaron buenas soluciones), ya exploradas

parcialmente.
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El balance de estos dos componentes es una tarea propia de cada problema, pues
lo que se busca es adecuar (afinar) los pardmetros mismos de cada algoritmo para
mejorar su funcionamiento. Por ejemplo, en la HS esta tarea ha sido llevada a
cabo por los propios investigadores que han usado HS en diferentes campos de
aplicacion [11] y han determinado ciertos estandares sobre los cuales HS puede

determinar mejores soluciones para un determinado problema.

En HS, la diversificacibn es controlada por la tasa de ajuste de tono y la
aleatoriedad, con lo cual se busca refinar los valores obtenidos anteriormente, es
decir encontrar nuevos valores cercanos a los mejores valores ya obtenidos. Esto
asegura que las buenas soluciones locales ya obtenidas sean guardadas en
memoria mientras que la aleatoriedad hace que el algoritmo explore el espacio de
busqueda global de manera efectiva. Por otro lado, la intensificaciébn en HS es
representada por el rango de aceptacion de la memoria armonica. Un alto rango
de valor de aceptaciéon indica que mejores soluciones seran almacenadas en
memoria. Si es demasiado bajo, la convergencia se tornara demasiado lenta.
Teniendo en cuenta estas caracteristicas, se puede observar que la interaccién
entre estos dos componentes asegura el éxito del algoritmo HS frente a otros

algoritmos, como ya ha sido probado en [5, 7, 23-27].
3 MEJORAS REALIZADAS AL ALGORITMO HS

HS es un algoritmo que ha sido aplicado en diversos problemas reales y sobre el
cual se han realizado gran variedad de transformaciones, obteniendo resultados
satisfactorios y motivando que la investigacion sobre este algoritmo meta
heuristico se haya incrementado en los Ultimos afios [1, 2]. Entre las
trasformaciones, o hibridaciones que ha sufrido HS se destacan las siguientes: la
busqueda armonica mejorada (IHS, Improve Harmony Search) [8] , la busqueda
armonica global (GBHS, Global-Best Harmony Search) [7]) y la nueva busqueda
armonica global (NGHS) [28]. Estos nuevos algoritmos han tenido en cuenta para
su desarrollo las diversas técnicas de optimizacion existentes (Particle Swarm

Optimization, PSO y mutacidén genética) y el ajuste dinamico de parametros, para
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disminuir el ruido en el algoritmo original, soportar mayor dimensionalidad y

aumentar la precision y el grado de convergencia en las soluciones, entre otras.
3.1 Busqueda Armdnica Mejorada (IHS)

La busqueda armoénica mejorada (Improved Harmony Search o IHS por sus sigla
en inglés), es un algoritmo armoénico propuesto en el afio 2007 por Mahdavi et al
[8], que emplea un novedoso método para la generacion de nuevos vectores
solucion basado en el ajuste dinamico de los parametros PAR (tasa de ajuste del
tono) y BW (ancho de banda de la distancia), logrando con esto mejorar la
precision y la velocidad de convergencia. Ha sido probado en problemas de
optimizacién en ingenieria y evaluado frente a otros algoritmos con éxito. Esta
variante de la busqueda armonica modifica el paso 3 del algoritmo original, el paso
en el que se crea un nuevo armonico. PAR y BW cambian dinamicamente con el
namero de generaciones y se calculan con las formulas de la Figura 2.

(PARmax - PARmin) 2 i
NI g

PAR(gn) = PAR,in +

Donde,
PAR  Tasa de ajuste del tono para cada generacion
PARpin Tasa minima de ajuste del tono

PAR,,.  Tasa maxima de ajuste del tono

NI Numero de generaciones de vectores solucién
gn Numero de generaciones
y

bw(gn) = bWp,q, exp(c X gn)

bWinin
Ln (meax)
NI

Cc =

Donde,
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bw(gn) Ancho de banda de la distancia para cada generacién
bw,,in Ancho de banda de la distancia minimo

bWy, ax Ancho de banda de la distancia maximo

Figura 32. Ecuaciones que rigen el cambio de los parametros PAR y BW en el

algoritmo IHS

El parametro PAR crece linealmente con el nimero de generaciones, mientras que
bw decrece exponencialmente, como se puede apreciar en la Figura 3. Con este
cambio en los parametros, IHS logra mejorar el rendimiento de HS, ya que

encuentra mejores soluciones tanto a nivel global como local.

PAR bw ‘\

PAR hw e
mn|

Generacion Generacion

Figura 33. Variacion de PAR y BW versus el numero de generaciones (Tomada de

[81).
3.2 Mejor Busqueda Armonica Global (GBHS)

Global-Best Harmony Search (GBHS) es un algoritmo de optimizacion estocastica
propuesto en el aiio 2008 por Mahamed G.H. Omran y Mehrdad Mahdavi [7], el
cual hibrida la busqueda armonica original con el concepto de inteligencia de
enjambre propuesto en PSO [7], donde un enjambre de individuos (llamados
particulas) vuela a través del espacio de busqueda. Cada particula representa un
candidato a la solucién del problema de optimizacién. La posicion de una particula
esta influenciada por la mejor posicion visitada por si misma (es decir, su propia
experiencia) y la posicion de las mejores particulas en el enjambre (es decir, la
experiencia de enjambre). GBHS modifica el paso de ajuste del tono en HS de

modo que el nuevo armoénico puede imitar el mejor armoénico en la memoria
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armonica. Esto permite a GBHS trabajar eficientemente en problemas continuos y
discretos. En general GBHS es mejor que IHS y HS, por ejemplo cuando se aplica

a problemas de gran dimensionalidad y cuando hay presencia de ruido [7].

El GBHS tiene exactamente los mismos pasos que IHS con la salvedad de la
modificacion del paso 3 que corresponde a la improvisacibn de un nuevo

armonico, el cual se modifica conforme a la Figura 4.

OOlparacadai € [1,N] hacer
002 si U(0,1) < HMCR entonces /*consideracion de la memoria*/
003 inicio

004 x! = x/, donde j ~ U1, ..., HMS)

005 Si U(0,1) < PAR(t) entonces /*ajuste del tono*/

006 x| = xPet  donde best es el indice de la mejor armonia en la
HMyk ~U(1,N)

007 fin_si

008 fin

009 sino /*seleccion aleatoria*/

010 x| = LB; + r x (UB; — LB;)

011 fin_si

0l12continuar_para

Figura 34. Improvisacion en el algoritmo de la mejor busqueda armdnica global
(GBHS)

3.3 Nueva Busqueda Arménica Global (NGHS)

La nueva busqueda armonica global (novel global harmony search, NGHS) [28]
propone una hibridacién entre la busqueda armoénica, la optimizacion basada en
enjambre y la mutacion genética. Este algoritmo se propuso para resolver
problemas de fiabilidad, término usado para indicar la probabilidad de que un
sistema funcione correctamente (sea seguro y eficiente) sin violar ninguna

restriccion. De los diversos problemas de fiabilidad que existen se tomaron: los
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sistemas complejos (sistemas de programacion no lineal entera y mixta), un
sistema de proteccion de exceso de velocidad para una turbina de gas y un

problema de fiabilidad de un sistema a gran escala.

NGHS y HS son diferentes en tres aspectos: en el paso 1, la tasa de
consideracion de la memoria arménica (HMCR) y el rango de ajuste de tono (PAR)
son excluidos, y se incluye la probabilidad de mutacion genética (p,,); en el paso
3, se modifica el paso de la improvisacion por completo de modo que la nueva
armonia imite a la mejor armonia global en la memoria arménica (HM) como se
muestra en la Figura 5; y en el paso 4, se reemplaza la peor armonia x"°"s¢ con la
nueva armonia x’ aun si x’ es peor que x"°7st [28].

OOlparacadaie€[1,N] hacer

002  xp =2 x xPest — xporst

003 Si xg > x;y entonces

004 inicio

005 Xp = Xy

006 fin

007 sino

008 Si xg < x;, entonces
009 xXp < Xjp

010 fin_si

011 fin_si

012  x/ = xSt + r X (xg — x/°™") Il % actualizacion de la posicion

013 sirand( ) < p, entonces

014 x;i = xy + rand( ) X (x;y — x;) [/ % mutacion genética
015  fin_si
016fin_para

Figura 35. Nueva Improvisacion en el algoritmo de la nueva busqueda arménica
global (NGHS).
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Esta propuesta se ha probado en optimizacion de problemas discretos y muestra
una mejor convergencia y una mayor capacidad de exploracion del espacio de
solucion que el algoritmo de busqueda armoénica original (HS) y que la blusqueda
armonica mejorada (IHS).

4 USOS DE HS Y SUS VARIACIONES

HS ha sido considerado por muchos autores como un algoritmo muy exitoso,
compitiendo con otras meta heuristicas como lo son PSO, Tabu Search -TS- y
GA. En los ultimos afios, varias investigaciones se han desarrollado alrededor de
HS, y se ha aplicado a diversos problemas de optimizacion en ciencia e ingenieria,
entre los cuales se incluyen: aplicaciones cotidianas, aplicaciones en ciencias de
la computacién, aplicaciones en ingenieria eléctrica, aplicaciones en ingenieria
civil, aplicaciones en ingenieria mecanica, aplicaciones biomédicas, aplicaciones

en economia, aplicaciones en transporte, entre otras [11, 29, 30].
4.1 Aplicaciones Cotidianas

Cuando se habla de problemas cotidianos, se hace referencia a la aplicacion de
HS en la solucion de problemas comunes en el desarrollo humano y para las
cuales no hay una ciencia o campo de investigacién adecuado que lo identifique.
Algunas de estos problemas son la composicién musical, resolver un sudoku y la
planeacion de un tour. Todas las anteriores, son tareas para las cuales se necesita
de experiencia y de conocimiento previo de diversas herramientas o técnicas que

permitan llevarlas a cabo con un grado de satisfaccion adecuado.

La composicion musical no solo depende de la experiencia y de los conocimientos
en musica, sino también del buen gusto y de la improvisacion. Cuando se aplico
HS para componer piezas musicales en el estilo medieval, se logré teniendo en
cuenta que una linea armédnica (vox organalis) se compone para acompafar a la
melodia del canto gregoriano (vox principalis). El 6rgano, el cual es el instrumento
usado para acompafiar este canto, tiene las siguientes reglas de composicion: la

linea armonica avanza en paralelo; para el movimiento paralelo, el intervalo de la
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cuarta perfecta es referido y en orden de distinguir la vox principalis de la vox
organalis, el primero siempre debe estar situado por encima del ultimo [10].
Aprovechando las caracteristicas y analogias del algoritmo con el proceso de
improvisacion musical, se modificaron los parametros conforme a las reglas de
composicion y se adecu6 el algoritmo para componer exitosamente lineas sobre la

base de la armonia original de las lineas de canto gregoriano [31].

El juego del sudoku puede verse como un problema de optimizacién con
numerosas penalidades Unicas. Varios métodos han sido utilizadas para la
solucion de este problema, entre las cuales se encuentran: la teoria de grafos, la
inteligencia artificial y los algoritmos genéticos [6]. El algoritmo de HS fue probado
con éxito para encontrar una solucién 6ptima sin ninguna violacién de las tres

reglas del juego en 285 problemas de sudoku con diferente nivel de dificultad.

La programacion o planeacién de actividades también son un problema comun en
la vida de las personas. Muchos de estos problemas tienden a tener una serie de
restricciones (tiempo, espacio, orden, etc.) que son casi imposibles de controlar, lo
que implica que no es posible tener una solucibn optima en un tiempo
determinado. Este tipo de problemas son conocidos como NP completos. Los
problemas NP completos son problemas en los cuales ninguna solucion dada
puede ser rapidamente verificada, y son también problemas NP-hard, lo cual
indica que ningun problema NP puede ser convertido en Unico si se transforman

su entradas en tiempo polinomial.

En el caso de la programacion de una agenda o un horario, HS ha sido aplicado a
la programacion de cursos universitarios [26], el cual es un problema NP completo,
gue consta de 3 restricciones fuertes y 3 restricciones suaves. Las restricciones
fuertes deben ser cumplidas para que la solucién sea usable, mientras que las
restricciones suaves son deseables pero no absolutamente esenciales. Para
resolver este problema, se realiz6 la adaptacion de HS a las restricciones del

problema, y se realizé la comparacion del algoritmo HS propuesto frente a otros
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algoritmos que también fueron aplicados a este problema. El algoritmo planteado
en [26] se destaca por ser capaz de encontrar un equilibrio entre la exploraciéon a
través HMCR en la consideracién la memoria y explotacion a través de PAR en el
procedimiento de ajuste de tono.

4.2 Aplicaciones en Ciencias de la Computacién

El algoritmo HS ha sido aplicado recientemente en muchas aplicaciones en
ciencias de la computacion e ingenieria. El clustering o agrupacion de paginas
web, el resumen o la sumarizacion de texto, el enrutamiento en internet y la
robodtica son algunas de las areas en las cuales HS ha sido aplicado obteniendo
resultados satisfactorios.

El clustering es un problema de gran importancia practica que ha sido el foco de
investigacion sustancial en varios dominios por décadas [23]. Teniendo en cuenta
las dimensiones y las propiedades de los documentos, el clustering tiende a ser
una tarea mucho mas dificil cuando se trata de documentos web. HS ha sido
aplicado con éxito al problema del clustering de paginas web, tanto para una
representacién continua de datos [32] como para una representacion discreta de
datos [25]. HS basado en clustering ha sido hibridado con el algoritmo de k-means
obteniendo como resultado HSCLUST [33]. Los resultados muestran que el
clustering de documentos web basado en HS es una buena eleccion cuando se

trata de particionar grandes cantidades de documentos [23].

IGBHSK [34] es un algoritmo resultante de la hibridacion de GBHS y K-means
para resolver el problema del clustering de documentos web. IGBHSK tiene la
capacidad de definir automaticamente el nimero de clusters para un problema
dado. Este algoritmo muestra mejores resultados cuando se usa con una matriz de
términos frecuentes por documento, en el marco de un modelo vectorial de
representacion de documentos, cuando el criterio de informacion bayesiana es
usado como funcién de aptitud y cuando se usa la similitud de cosenos para

comparar los documentos [34].
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El seguimiento visual (visual tracking) es usado comunmente en sistemas para
identificar correctamente un objetivo arbitrario en una secuencia de video. Dicho
objetivo tiende a sufrir constantes cambios, para lo cual el sistema debe estar
preparado. En este tipo de problemas se debe tener en cuenta la posibilidad de
gue el objetivo aparezca y desaparezca, cambie de tamafo, sea cubierto por otro
objeto en la secuencia de video, con el objetivo de ubicarlo répida y
eficientemente. Los métodos mas populares usados en seguimiento visual son el
filtro Kalman y el filtro de particulas. HS e IHS han sido usados para crear el
Harmony Filter [24], el cual usa el coeficiente de Bhattacharyya para comparar los
histogramas de color en la secuencia de video. HF fue probado y comparado en
diversas situaciones con el filtro Kalman y el filtro de particulas, obteniendo mayor
exactitud en el proceso de seguimiento y recobro del objetivo en situaciones en las

que los otros dos algoritmos no lo lograron.

La robdtica es una de las ciencias en las cuales HS ha sido aplicado con éxito
frente a otros algoritmos evolutivos y otras técnicas matematicas. El célculo de las
coordenadas de los movimientos de los robots es el fuerte en este tipo de
aplicaciones, entre las cuales se encuentran el célculo de trayectorias optimas [35]

y una aplicacion para un prototipo de robot mévil reconfigurable [36].

En el calculo de trayectorias 6ptimas [35], HS se us0O para minimizar el tiempo de
duracién del movimiento, que es la restriccion principal de este tipo de problemas
que tienen como objetivo principal aumentar la productividad, para robots usados
en el campo de la industria, en este caso, de un robot manipulador con 6 grados
de libertad. HS es hibridado con la programacion cuadratica secuencial (SQP,
siglas de Sequential Quadratic Programming), dando como resultado HHSA con el
fin de mejorar las soluciones para trayectorias calculadas, haciendo uso de la
aleatoriedad con el fin de encontrar los valores iniciales 6ptimos que han de ser

usados en SQP para calcular los vectores en el paso 3 del algoritmo. HS, SQP y
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HHSA fueron comparados demostrando que HHSA es mas eficiente que HS y que

SQP en el calculo de las trayectorias.

HS fue usado exitosamente en un prototipo de robot movil reconfigurable [36].
HSMOO (Optimizacion Multi-objetivo con Busqueda Armonica) se desarroll6 para
reconfigurar el disefio del robot con base a las restricciones planteadas y a la
mecanica del suelo. HSMOO utiliza dos memorias armonicas, la primera para la
evolucion de los miembros armonicos, y la otra es considerada como un
repositorio de almacenamiento externo para las soluciones optimas de pareto que
han sido encontradas. Se hace uso de la optimizacién de Pareto como criterio de

rango para ordenar las soluciones optimas en la primera memoria armonica.

La llegada de varias aplicaciones multimedia en tiempo real en redes de alta
velocidad crea una necesidad de calidad de servicio (QoS) de enrutamiento
basado en multidifusiéon. Dos de las restricciones mas importantes en QoS son la
restricciobn de ancho de banda y la restriccion de retardo de extremo a extremo. El
problema de la calidad del servicio en el enrutamiento basado en multidifusion es
conocido como un problema NP completo que depende de: la demora limitada de
extremo a extremo, el ancho de banda de enlace a lo largo de los caminos de la
fuente a cada destino y el costo minimo del arbol de multidifusion. En [37] se
presentan dos nuevos algoritmos centralizados para resolver el problema de
multidifusion de menor costo con restriccion de retardo en el ancho de banda
basado en HS. HSPR y HSNPI [37], los cuales fueron evaluados en rendimiento y
eficiencia frente a un algoritmo basado en GA y una version modificada del
algoritmo BSMA. Los resultados de la simulacion de redes generadas
aleatoriamente y topologias reales indican que el algoritmo HSNPI propuesto ha

superado a los otros tres algoritmos.
4.3 Aplicaciones en Ingenieria Eléctrica

HS ha sido ampliamente utilizado en problemas de optimizacion compleja

aplicados a la ingenieria eléctrica, puesto que ha demostrado ser una alternativa
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viable frente a otras técnicas de optimizacion tradicional aplicadas normalmente en

esta area.

El método que permite conocer la forma mas eficiente, con el menor costo y que
mantiene operando de manera confiable un sistema de alimentacion eléctrica,
respetando las limitaciones operacionales de los recursos de generacion
disponibles es denominado Despacho Econdémico (Economic Dispatch) [1]. Varios
métodos de programacion matematica han sido empleados para resolver
problemas de Despacho econdémico, tales como programacion lineal,
programacion no lineal y programacion homogénea [1, 38, 39]. Sin embargo, para
que estos métodos sean realmente eficientes las variables y la funcion de costo
necesitan ser continuas y tener un buen punto de inicio. Considerando el uso de
varios tipos de combustibles, en la implementacién se pueden encontrar funciones
no convergentes, no suaves, zonas operativas prohibitivas, entre otras; lo cual
hace que este tipo de problemas no sean resueltos por modelos tradicionales de
programacion matematica, y se apliquen modelos de programacion dindmica y
programacion mixta no lineal entera, aunque estos métodos tienden a crear una
expansion de las dimensiones del problema [39]. HS ha sido usado en esta area
como una alternativa de solucién a los métodos tradicionales, debido a su
capacidad de exploracion para encontrar las regiones de alto rendimiento dentro
del espacio en un tiempo razonable. Su aplicacion es una alternativa a uno de los
problemas mas dificiles de Despacho Econdmico que surge en Sistemas de Calor
y Energia (CHP Systems) [38].

Dentro del disefio de sistemas eléctricos, se busca encontrar el mejor y seguro
punto de operacion correspondiente a cada situacion de carga [29]. En general,
los problemas de disefio de sistemas eléctricos son problema altamente no
lineales con restricciones y de gran escala. HS ha sido usado para la solucién de
este tipo de problemas eléctricos en una version modificada llamada Busqueda
Armonica con Varianza de la Poblacion (PVHS) [40], en donde “el parametro de

control conocido como ancho de banda (bw) ha sido igualado a la desviacién
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estdandar de la poblacion actual” (traduccion libre) [40]. Los resultados del
algoritmo han demostrado su efectividad tras ser sometidos al sistema de pruebas
IEEE 30 [29, 40].

En el campo de la deteccién foto-electrénica, una version llamada busqueda
armonica adaptable (Adaptative Harmoy Search, AHS) ha sido usada para
resolver el problema de Onda de densidad de foton (Photondensity wave), dentro
de la cual, “la memoria armonica se ajusta durante todo el proceso de busqueda
teniendo en cuenta la tasa HCMR vy el ajuste de tono (PAR)” (traduccion libre) [41].
Este método es usado para localizar anormalidades incrustadas en la muestra de

acuerdo con los parametros de la ubicacion a diagnosticar [41].

En la optimizacion de inversores multinivel, se presenta un nuevo método basado
en HS [42] para optimizar la forma de onda armoénica escalonada para este tipo de
inversores. “El método propuesto tiene como ventaja la alta tasa de convergencia
y precision en comparacion con otros métodos convencionales de optimizacién”
(traduccion libre) [42]. La técnica propuesta se puede aplicar a convertidores
multinivel con cualquier nimero de niveles. Como caso de estudio, el método es
aplicado y probado en un inversor de 13 niveles [42]. Los resultados de la

simulacion muestran la efectividad y la flexibilidad del método propuesto [42].

En el campo de las redes moviles, se propone un nuevo método de optimizacion
guiado aleatoriamente para la deteccibn multiusuario en DS-CDMA (Direct-
Sequence Code Division Multiple Access), la cual es una técnica de modulacién
usada en el ambito de las telecomunicaciones. HS se ha usado en conjunto con el
algoritmo de deteccién multiusuario en un entorno de trabajo de decodificacién de
canal. Los resultados muestran que se puede alcanzar soluciones muy cercanas a
las esperadas sin el empleo de una busqueda optima de deteccion multiusuario

incluso en sistemas con alto nivel de carga [43].
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4.4 Aplicaciones en Ingenieria Civil

Las aplicaciones de HS en ingenieria civil cubren el disefio estructural, disefio de
redes hidraulicas, calibracion de un modelo de inundacion, administracion de
aguas subterrdneas, analisis de estabilidad de suelos, conservacion ecoldgica,

enrutamiento de vehiculos, entre otros.

En disefio estructural, la minimizacion de costos, materiales y espacio, son unas
de las caracteristicas mas importantes en el disefio, desarrollo e implementacion
de una estructura o construccion. En el campo de la ingenieria civil, la
optimizacion de estos recursos juega un papel importante, que no soélo depende
de los conocimientos y estudios obtenidos por medio de la profesion, sino también
de la experiencia que se obtenga a lo largo de la misma. HS ha sido objeto de
multiples aplicaciones relacionadas con la construccion, el disefio de redes y la
optimizacion de recursos, obteniendo excelentes resultados frente a otros
algoritmos en la minimizacién del costo total de la construccion (produccion), que
para los ingenieros civiles, es el factor principal y lo que toda empresa busca, no

dejando de lado la calidad de los materiales y de la construccién en si misma.

Cuando se habla de disefio estructural, se hace referencia a la estructura o marco
de la construccion, es decir, a las vigas y columnas de acero que soportaran el
peso de la edificacion [44, 45]. En esta parte, se tienen en cuenta la toma de
decisiones acerca de las dimensiones de seccion trasversal de los miembros que
constituyen la estructura, y algunas veces, la geometria y topologia de la propia
estructura. Cuando se disefla un marco de acero, el proceso de toma de
decisiones implica la escogencia de una seccion W (wide flange) [46] para las
secciones transversales y longitudinales de las vigas o algun otro tipo de seccion
de acero que esté disponible en la tabla de secciones de acero de tal manera que
la respuesta a cargas externas este dentro de los limites impuestos en el cédigo

de disefio de acero [44].
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En el disefio de redes hidraulicas, el objetivo principal del uso del HS, es optimizar
los costos teniendo en cuenta las dimensiones de los tubos empleados en la red.
La configuracion de una red hidraulica depende de la seleccion éptima de los
diametros de las tuberias. HS se adecuo para realizar esta labor, en la cual el
algoritmo selecciona el diametro para cada segmento de la tuberia con el fin de
minimizar el costo total de la red. Para esto se debe tener en cuenta las
restricciones impuestas por la mecanica de fluidos, es decir: ecuaciones de masa
y conservacion de la energia, con lo cual se determina la presibn minima a la que
debe estar sometida cada seccion (segmento de la tuberia) [3, 4]. Para probar las
soluciones en [4], se us6 EPANET [47], un paquete de software que permite
evaluar la calidad del agua en sistemas de distribucion de agua potable. El
sistema fue disefiado para realizar la simulacion de las diferentes redes que se
disefian teniendo en cuenta aspectos como la presion en cada tubo, simulacién
del flujo y la calidad del agua en la red, la presién en la conexion de los tubos, la
altura del agua en cada tanque y la concentracion de una sustancia disuelta en
cada cruce durante uno o varios periodos de simulacion. Ademas, la
concentracion, la edad del agua y la fuente de seguimiento también pueden ser

simuladas.

Una represa es una estructura de barrera para retencién de agua con fines de
riego, abastecimiento urbano de agua, navegacion, usos industriales, generacion
de energia hidroeléctrica, usos recreativos, la creacion de un habitat de vida
silvestre y el control de inundaciones [48]. En este tipo de problemas, muchos
investigadores han utilizado técnicas de programacion dindmica en sus
soluciones, pero este enfoque tiende a tener problemas de dimensionalidad, es
decir, mayores requerimientos de memoria y mayores tiempos de computacion.
“Esto ha hecho que en los ultimos afios los algoritmos meta heuristicos como GA,
SA y HS hayan sido considerados como el nuevo enfoque de solucion a este tipo
de problemas” (traduccion libre) [48]. El objetivo de optimizar la programacion de
una represa esta dado por la maximizacion de los beneficios para la generacion de

energia hidroeléctrica y la irrigacion, satisfaciendo las restricciones propias del
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problema, entre estas: el rango del flujo de agua, el rango de presas almacenadas
y la conservacion de masa entre el flujo de entrada y salida [48]. HS mostrd ser
mucho mas eficiente que otros algoritmos al ser evaluado en un sistema de 4

presas [48].

Una inundacion es un desbordamiento de agua que sumerge una porcion de
tierra. “Son el resultado de situaciones en las cuales el volumen de un cuerpo de
agua (rio, lago, laguna) excede el limite de su capacidad total” (traduccion libre)
[48]. Las inundaciones son causantes de muchos problemas, entre estos: los
dafios a infraestructura, las epidemias, la contaminacion del agua, escasez de
cosechas vy dificultades econdmicas. “Por esto es importante predecir la cantidad
de inundaciones en un intervalo de tiempo” (traduccién libre). HS fue aplicado en
[49], al igual que varias técnicas [48], para la calibracién de tres parametros del
modelo mas usado en este tipo de problemas, conocido como el modelo de
Muskingum. El objetivo de este modelo es minimizar la diferencia entre las
inundaciones reales y las inundaciones simuladas por el computador. Los
resultados mostraron que HS fueron eficientes y se acercaron al éptimo global

encontrado por otra técnica, conocida como BFGS [48].

En la vida moderna, industrial y urbana, la conservacién de los ecosistemas y sus
especies es muy importante. Con el fin de lograrlo, diferentes técnicas de
optimizacidon cuantitativa han sido desarrolladas y utilizadas para el problema de
seleccién de sitios de reserva natural. En el campo de la optimizacién, 5 clases de
problemas de seleccion de reserva han sido identificados: problema de
recuperacion de especies (Species Set Covering Problem, SSCP), problema de
recuperacion maxima de especies (Maximal Covering Species Problem, MCSP),
problema de la maxima representacion de mdultiples especies (Maximal Multiple-
Representation Species Problem, MMRSP), problema de la restriccion de
oportunidad de preservacion (chance constrained covering problem) y problema
de la preservacion esperada (expected covering problem) [48, 50]. De los cinco

problemas de optimizacion propuestos, MCSP ha sido el modelo mas usado
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comunmente. MCSP maximiza el nimero de especies conservadas, mientras
limita el nUumero de reservas operadas [48, 50, 51]. HS fue modificado para
adaptarse a varias funcionalidades especificas del problema como lo son:
seleccion escasa (sparse selection), seleccion de la primera gran reserva (big-
reserve-first selection) y seleccibn de la primera diversidad (diversity-first
selection). Aunque HS no alcanzoé el optimo global para el problema planteado con
el modelo MCSP [48], obtuvo muchos resultados cercanos a este. Este aspecto es
importante pues la identificacion de soluciones Optimas alternativas es valiosa
para la planeacion y la toma de decisiones, dado el caso de la posible ausencia

(no disponibilidad) de alguna reserva [48].

Las aguas subterraneas son un importante recurso hidraulico en todo el mundo
[52]. Por tal motivo, el desarrollo de estrategias sostenibles de planificacion y
gestion Optimas son necesarias para operar los recursos del agua subterranea.
Modelos de simulacién matematicos son usados generalmente para predecir la
futura respuesta de los sistemas de aguas subterrdneas para diferentes flujos y
condiciones de transporte de masa. Estos modelos se basan en la solucién de
ecuaciones diferenciales parciales que requieren algunos parametros del modelo
de distribucién espacial hidrogeoldgicos. Dichos parametros suelen ser
desconocidos, debido a la complejidad de este tipo de sistemas. Esto hace que la
identificacion de estos sea una tarea importante para poder realizar las diferentes
simulaciones en modelos de gestion utilizados para modelar las aguas
subterraneas [52]. Modelos de simulacién/optimizacion (S/O) han sido usados
para la solucion de muchos problemas de modelamiento de aguas subterraneas.
Estos problemas se pueden clasificar en tres grupos principales: problemas de
estimacion de parametros de aguas subterraneas, los problemas de gestion
hidraulica de aguas subterraneas, y los problemas de gestion de calidad de aguas
subterrdneas. La estimacion de parametros se refiere a determinar algunos
valores de los parametros hidrogeologicos a través de enfoque de modelamiento
inverso [52]. HS fue aplicado para solucionar el problema de la identificacién de

los parametros [53] y los resultados fueron comparados con los obtenidos por la
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aplicacion de GA, mostrando que HS requiere menos simulaciones que GA y las

soluciones son iguales o mejores que las obtenidas por GA [52].

Las pendientes de suelo son comunes en ingenieria civil y la evaluacion de su
estabilidad es de gran importancia en esta rama. Para el andlisis de este tipo de
problemas es comunmente usado el método del limite de equilibrio. Utilizando el
método del limite de equilibrio, “un valor de F, también llamado el factor de
seguridad se puede estimar sin el conocimiento de las condiciones de estrés inicial
y un problema puede ser definido y resuelto en un plazo relativamente corto”
(traduccién libre) [42]. El método del limite de equilibrio es un problema
estaticamente indeterminado y diferentes hipotesis sobre la distribucion de fuerzas
internas son adoptadas por diferentes métodos de analisis. En la actualidad, el
método propuesto por Morgenstern y Price (1965) se utiliza para dar el factor de
seguridad para la superficie de deslizamiento especificada [10]. El factor minimo
de seguridad de una pendiente y su correspondiente superficie de fallo critico son
fundamentales para el disefio adecuado de las medidas de estabilizacion del
deslizamiento. HS fue empleado para localizar la superficie de fallo critico en el
analisis de estabilidad de pendientes [54]. Los resultados muestran que HS es
eficiente y eficaz para la minimizacion de los factores de seguridad para varios
problemas dificiles y el método de generacién de superficies fallidas de prueba

puede ser importante en el proceso de minimizacion [54].
4.5 Aplicaciones en Ingenieria Mecanica

Las aplicaciones de HS en ingenieria mecanica cubren el disefio de
intercambiadores de calor, disefio de redes de intercambiadores, disefio satelital,

el disefio de amarres de plataformas marinas, entre otros.

Los intercambiadores de calor de carcasas y tubos (Shell and Tube Heat
Exchangers - STHXs) son generalmente usados en procesos industriales, debido
a su relativa sencilla fabricacién y su adaptabilidad a diferentes condiciones de

operacion. “El diseiio de STHXs, incluyendo el disefio termodinamico y dinamico
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del fluido y la estimacidén de costos representa un proceso complejo que contiene
un conjunto integrado de normas de disefio y el conocimiento empirico de diversos
campos” (traduccion libre) [55]. En [55] se explora el uso del HS y el andlisis de
sensibilidad global (GSA) para la optimizacion del disefio STHXs desde el punto
de vista economico. Para reducir el tamafio del problema de optimizacion, los
parametros geométricos que tienen el menor efecto en el costo total de STHXs se
identifican con la GSA y HS se aplica para optimizar los parametros geométricos
influyentes. Comparando los resultados de HS con los obtenidos por un algoritmo
genético (GA) se obtiene que HS converge a la soluciéon Optima con mayor

precision [55].

Para el disefio de redes de intercambiadores de calor, en [56] se presenta una
nueva metodologia hibrida para la sintesis de redes de intercambiadores de calor
de costo optimo (heat Exchange networks - HENS). Dicho problema se resuelve en
dos niveles: El nivel superior genera la estructura del HENs usando HS. En el nivel
inferior para evaluar el minimo costo de cada estructura se utiliza una combinacion
de HS y SQP. Basado en el costo obtenido para cada estructura, HS clasifica los
HENs y produce nuevas estructuras hasta que el algoritmo converge a una
solucion éptima [56]. Para propésitos de validacion, se examinaron tres problemas
de referencia y también un problema del mundo real de tamafio industrial. Los
resultados de este estudio muestran que el nuevo enfoque es capaz de encontrar

redes mas econdmicas que las generadas por otros métodos.

Un disefio satelital requiere de la optimizacion de multiples objetivos, tales como
rendimiento, confiabilidad y peso. Para considerar estos objetivos se debe
considerar una optimizacion multi-objetivo. En este caso HS se ha usado para
considerar la conductancia térmica y la masa del tubo de calor. El método consta
de dos pasos: en la primera etapa cada funcién es optimizada por aparte, después
se minimiza la funcion multi-objetivo, que es la suma del error individual entre el

valor de la funcion actual y el valor 6ptimo. El estudio demostré que los resultados
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al aplicar HS encuentra una mejor solucién que la tradicional basada en célculo de
BFGS [57].

El disefio de amarres de plataformas marinas requiere una cantidad relativamente
importante de ciclos de disefio, ya que una solucion deseada debera cumplir
restricciones de disefio complejo y ser econOmicamente competitiva. La
complejidad de estas restricciones de disefio en el puerto puede ser consecuencia
de acoplamiento entre el movimiento de la plataforma y el puerto (sistema de
bandas), restriccion de desplazamiento maximo del sistema de bandas, varios
nameros de parametros de disefio que definen los componentes del sistema del
anclaje y la singularidad de las condiciones ambientales dependen del sitio,
incluyendo la profundidad del agua , condicion actual del viento y la ola, estado del
fondo marino, entre otras [10]. El proceso de disefio se torna mas complejo si se
solicita el costo optimo del disefio. El disefio de amarres busca encontrar una
rigidez adecuada que sea la suficientemente rigida y suave a la vez para
satisfacer principalmente 2 restricciones de disefio: desplazamiento maximo
horizontal requerido y la reduccion de fuerzas extremas que actlan sobre la
plataforma causadas por las interacciones entre el medio ambiente y las
respuestas de la plataforma. Muchos sistemas han sido implementados para
modelar este tipo de problemas, entre los cuales se destaca el sistema FPSO
(Floating, Production, Storage and Offloading system). HS fue aplicado a este
problema con el fin de determinar la longitud y el diAmetro de cada componente
del amarre [58]. En este disefio, sélo se aplicaron tres restricciones de disefio: la
plataforma de desplazamiento méaximo, el Factor de seguridad (FS) para el caso
de tension de tope intacta, y la no elevacion de la cadena inferior. La funcion
objetivo es el costo total del sistema de amarre. Un total de 2.000 iteraciones se
realizaron para encontrar disefios 6ptimos en el puerto. HS fue usado para crear
una herramienta de optimizacion de disefio y se propuso una herramienta de
analisis de frecuencia de dominio global para minimizar el costo de los sistemas

de amarres. Los resultados obtenidos muestran que la herramienta de
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optimizacion de amarres basadas en HS tienen potencial para encontrar

rapidamente el costo optimo de sistemas [10].
4.6 Aplicaciones en Medicina

Las aplicaciones de HS en medicina cubren la determinacion de la funcién de las
moléculas de ARN, el disefio de audifonos que optimicen el tiempo de la bateria,

la fisica medica, entre otros.

La determinacion de la funcién de moléculas de ARN se basa en gran medida en
su estructura secundaria. Los actuales métodos fisicos para la determinacion de la
estructura del ARN consumen demasiado tiempo y son costosos. “Esto ha hecho
que los métodos de prediccidon computacional de la estructura sean una mejor
alternativa para la solucion de este tipo de problemas” (traduccion libre) [59].
Varios algoritmos se han utilizado para la prediccion de la estructura del ARN,
incluyendo programacion dindmica y algoritmos meta heuristicos. En [59] se
propone el algoritmo HSRNAFold para encontrar la estructura secundaria del ARN
con la minima energia disponible y la similitud de la estructura nativa. HSRNAFold
es comparado con otras técnicas de programacion dinamica: RNAfold y Mfold
como punto de referencia. Los resultados muestran que HSRNAFold es
comparable a la programacion dinamica en la basqueda de las minimas energias
disponibles en todas las secuencias de prueba de ARN. El método propuesto es
eficiente y prometedor en la prediccion de la estructura secundaria del RNA
basada en la minima energia disponible [59].

La aplicaciébn de algoritmos de clasificacibn de sonido incorporados en los
audifonos es una tarea dificil de llevar a cabo. Los audifonos tienen que trabajar
con una frecuencia de reloj muy baja para reducir al minimo el consumo de
energia y asi maximizar la vida atil de la bateria [60]. Esto requiere la reduccion de
la carga computacional, mientras se mantiene una baja probabilidad de error.
Dado que el proceso de extraccién de caracteristicas es una de las tareas que

mas tiempo consume, la seleccion de un numero reducido de caracteristicas
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apropiadas es esencial, lo que requiere bajo coste computacional sin degradar la
operacion de este. HS permite una efectiva blisqueda de soluciones adecuadas a
este problema fuertemente restringido. Al comenzar con un conjunto inicial de 74
diferentes caracteristicas descriptivas de sonido, una serie de experimentos se
llevaron a cabo para probar la eficacia del método propuesto. Los resultados del
algoritmo HS son comparados con los alcanzados por otros métodos ampliamente
utilizados [60]. HS puede reducir el numero de combinaciones de las
caracteristicas a ser evaluadas en el proceso de seleccion de caracteristicas de un
sistema de clasificacion de sonido. Los resultados muestran que HS es una

eleccion viable y muy prometedora en este tipo de problemas [60].

La fisica médica es una rama de la fisica que se refiere a la aplicacion de
radiacion para uso terapéutico y de diagnéstico en medicina. En la fisica medica
terapéutica, la radiacion ionizante se utiliza para tratar a los pacientes afectados
por cancer. El objetivo principal de la radioterapia es entregar una gran cantidad
de dosis de radiacion a las células cancerosas sin afectar los &rganos
circundantes. El proceso comienza con la planificacion de la radioterapia, lo que
requiere la optimizacién de la colocacion de radioisétopos o la intensidad del haz
de radiacion. Anteriormente, algoritmos de optimizacién tales como algoritmos
genéticos (GA) y recocido simulado (SA), han sido ampliamente usados [61]. Sin
embargo, HS ha demostrado que es un algoritmo de optimizacién superior basado
en los resultados en otros campos cientificos. Por lo tanto, en [61] se investigo la
optimizacién de la alta tasa de dosis de la braquiterapia de préstata con HS. Los
resultados mostraron que el algoritmo es significativamente mas rapido que el GA
y que la rapida planificacion permite mejorar el cuidado de paciente en fisica

médica.
4.7 Aplicaciones en Economia

La economia es la ciencia social en la cual el objetivo principal es establecer la
relacion entre los recursos y la asignacion de estos al hombre. Diversos problemas

han sido identificados en esta ciencia, la mayoria como resultado a las cuestiones
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sociales a las que se enfrenta un individuo en la sociedad, o un grupo de estos. Es

el caso del problema de la suma de radios.

La suma de radios hace parte de la programacioén fraccional, la cual tiene como
objetivo la optimizacion de uno o varios radios de diversas funciones. Los
problemas de suma de radios tienen numerosas aplicaciones en economia e
ingenieria. Son considerados muy dificiles, porque son funciones no convexas y
multimodales. Entre las aplicaciones de los problemas de suma de radios se
encuentran: la contratacion gubernamental, la ciencia de transporte, las finanzas,
la economia, ingenieria, etc. Ademas, en su parte investigativa, estos problemas

presentan grandes desafios tedricos y computacionales.

El algoritmo HS en [30], tuvo un importante aporte en la soluciéon de este tipo de
problemas. Los parametros HMCR, PAR y BW son de gran eficiencia para mejorar
la convergencia del HS a las soluciones 6ptimas. En este caso, la diferencia clave
entre el HS y el PHS (Proposed Harmony Search, Blusqueda Armonica Propuesta)
se encuentra en la manera de ajustar el BW, en la cual, se utiliza la diferencia
central finita para aproximar la derivada. Los resultados obtenidos optimizando la
funcién Himmelblau, muestran que el PHS obtuvo un mejor rendimiento frente al
HS inicial, en cuanto al nimero de iteraciones. Al aplicar el PHS en la solucién de
diversos problemas de suma de radios, obtuvieron mejores resultados en el valor

objetivo frente a otros métodos.
4.8 Aplicaciones en Transporte

HS ha sido exitoso en infinidad de problemas de transporte, entre ellos el
enrutamiento de vehiculos [27, 62]. El enrutamiento es uno de los diversos
problemas que se presentan en el campo de la optimizacion, al cual se le han
aplicado diversas técnicas para su solucién, como es el caso de GA y diversos
métodos que se han programado con este. El algoritmo HS fue modificado y
adaptado en sus pardmetros, para los cuales se tuvo en cuenta las restricciones

tipicas en este tipo de problemas: costo fijo por bus, costo de ruta por tiempo de
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movimiento, penalidad de costo por violacion de la capacidad del bus y penalidad
de costos por violacion de tiempo. EI HS demostré ser mas eficiente a la hora de
minimizar el costo total del proceso de transporte de un bus escolar que el
algoritmo GA teniendo en cuenta el numero de iteraciones para alcanzar el optimo
global, el costo promedio de multiples ejecuciones y el tiempo de computacion. En
resumen, puede decirse que el HS tiene potencial para ser aplicado en el campo

de la ingenieria de trafico.
5 TENDENCIAS

La optimizacién se ha convertido en un campo importante en el cual, el desarrollo
de nuevos algoritmos meta heuristicos que utilizan novedosas técnicas ha sido un
punto fuerte y se ha convertido Gltimamente en el objetivo a seguir para muchos
algoritmos evolutivos. La inclusion de nuevas técnicas, como la simulacion de
procesos naturales y la hibridacion de las mismas con técnicas utilizadas
anteriormente, ha permitido corregir debilidades en los algoritmos e identificar

caracteristicas a mejorar para muchos de ellos.

A raiz de este fenbmeno, se han tenido en cuenta algunos problemas de
optimizacion que se han vuelto un factor estandar para realizar analisis
comparativos entre los diferentes métodos y algoritmos de optimizacion
propuestos. El objetivo de este campo de investigacion es identificar las
caracteristicas y el campo de aplicacion de un nuevo algoritmo frente a otros
desarrollados anteriormente, buscando aislar los diferentes factores que hacen

fuerte y débil a dicho proceso o técnica utilizada en él en comparacion a otros.

Diversos algoritmos han nacido desde que el HS fue desarrollado y probado con
exito en 10 funciones que representan problemas clasicos de optimizacion
(Sphere, Schwefel, Step, Rosenbrock, Rotated hyper-ellipsoid, Generalized
Schwefel, Rastrigin, Ackley, Griewank, Six-Hump Camel-back) [7], lo cual ha

permitido mejorar el rendimiento en ciertas caracteristicas importantes para el
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algoritmo. Entre estas se tiene el ruido, la dimensionalidad del problema, el ajuste

de parametros y el tipo de funcion (continua, discreta).

GBHS, IHS y NGHS son los desarrollos cientificos mas destacados que han
solucionado algunas de las deficiencias de la version original de la HS, mejorando
el rendimiento y las propiedades de exploracion y explotacion del algoritmo. Entre
los diversos desarrollos que involucran al algoritmo HS se encuentran: HS + GA
[63], Harmony-Tabu (HS+TS) [64], HS + DE [65], HS + PSO + Ant [66], HS + SA
[67], HS + Chaos [68], HS + ANN [69], HSSA (HS + SQP) [70], HS + Solver [71],
HS + Google Map [72], HS + Simplex [73], HS + Taguchi [74], entre otros.

En este sentido, se espera que en el futuro cercano se realicen nuevos proceso de
hibridacién del HS o sus variaciones con otras meta heuristicas para resolver
problemas en diversas areas del desarrollo humano. También se espera que HS
sea usado en entornos hiper heuristicos para la solucion de diversos problemas
discretos y continuos. Finalmente, la busqueda de reglas méas especificas para
definir los valores de los parametros del algoritmo HS de acuerdo a necesidades

especificas del espacio de solucion y las restricciones del problema.
6 CONCLUSIONES

El algoritmo de busqueda armoédnica (HS) ha demostrado ser una poderosa
herramienta de optimizacion, la cual no necesita de céalculos mateméticos

complejos para obtener soluciones optimas a un problema determinado.

En los dltimos afios, HS fue aplicado a infinidad de problemas, demostrando su
eficiencia frente a otros algoritmos meta heuristicos y otras técnicas matematicas
de optimizacion. El desarrollo continuo de mejoras al algoritmo (GBHS, IHS y
NGHS, entre otras) y las diversas aplicaciones a nuevos tipos de problemas
(economia, ciencias de la computacion, ingenieria eléctrica, entre otros), indican
que HS es una buena eleccidn si lo que se busca es una poderosa herramienta de

programacion que obtenga un alto desempefio en la busqueda de soluciones, un
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bajo consumo de tiempo, energia y costos computacionales. Su éxito en las

diversas aplicaciones en ingenieria civil, ingenieria mecanica y la medicina, hacen

de

HS un algoritmo clave para la optimizacion general que permite adaptar su

estructura y parametros dependiendo del campo de aplicacion.

7
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Abstract

Este articulo presenta un nuevo algoritmo de optimizacion denominado GHS+LEM, el cual se basa en el algoritmo Global-
best Harmony Search (GHS) y técnicas de Learnable Evolution Models (LEM) para mejorar la convergencia y exactitud del
algoritmo. El desempefio del algoritmo es evaluado con diez funciones de optimizacion comlnmente usadas por la
comunidad de optimizacién. Ademas, los resultados obtenidos son comparados contra el algoritmo de busqueda arménica
original, la busqueda arménica mejorada y la mejor busqueda armonica global. La evaluacién muestra que el algoritmo
propuesto (GHS+LEM) mejora la precision de los resultados obtenidos con relacion a las otras propuestas, presentando
mejores resultados en la mayoria de situaciones, pero méas especificamente en problemas con alta dimensionalidad, donde
ofrece una convergencia mas rapida con un nimero reducido de iteraciones.
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1. Introduccién

Las meta-heuristicas se definen como estrategias de alto nivel que guian otras heuristicas en la blsqueda de soluciones
factibles y son generalmente usadas en problemas para los cuales no es posible obtener una solucion Optima mediante
métodos matematicos complejos [1, 2]. En el marco de las meta heuristicas se encuentran los algoritmos de busqueda
armonica (Harmony Search), los cuales se basan en la observacién del proceso de improvisacion musical [3, 4]. HS ha sido
aplicado exitosamente en multiples problemas de optimizacion [5-26] y ha sido objeto de diversas variaciones con otras
técnicas de optimizacidn, entre los cuales se destacan el algoritmo de la bisqueda armonica mejorada (IHS) [27] y la mejor
busqueda armoénica global (GHS) [28].

En el 2000, se presentan los modelos evolutivos que aprenden (Learnable Evolution Model, LEM) como una nueva técnica
de optimizacién. En el método darwiniano de computacion evolutiva, las poblaciones evolucionan basadas en procesos de
seleccion, combinacién y mutacion. En LEM adicionalmente se emplean técnicas de aprendizaje de maquina para generar
nuevas poblaciones. Al usar el modo de aprendizaje de maquina, LEM puede determinar cuales individuos de una poblacion
(0 un conjunto de individuos de poblaciones antiguas) son superiores a otros en la realizacion de ciertas tareas. Estas razones,
expresadas como hipétesis inductivas, se usan para la generacion de nuevas poblaciones. Luego, cuando el algoritmo se
gjecuta en modo de evolucién darwiniana usa operaciones aleatorias 0 semi-aleatorias para la generacion de nuevos
individuos (usando técnicas de combinacién y/o mutacion tradicionales) [29].

Este articulo propone una nueva version de GHS denominada GHS+LEM, en la cual se hace uso de los conceptos de LEM,
con el fin de mejorar la precision del algoritmo GHS original. LEM fue adaptado para que funcione de una forma simple,
busque zonas promisorias donde se encuentre el 6ptimo global y funcione con variables discretas y continuas. EI desempefio
de GHS+LEM se compara con diez funciones de optimizacién ampliamente conocidas y las cuales son usadas originalmente
en las pruebas del algoritmo GHS [28], posteriormente se hace un estudio del desempefio del algoritmo propuesto
modificando el nimero de dimensiones de los problemas propuestos y la variacion de los parametros del algoritmo.
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El articulo esta organizado de la siguiente forma: La secciones 2, 3 y 4 hacen un resumen de los algoritmos HS, IHS y GHS.
La seccidén 5 presenta el nuevo algoritmo, GHS+LEM. La seccion 6 presenta los resultados del algoritmo frente a las
funciones de optimizacién usadas y el impacto de la variacion de las dimensiones y los parametros del algoritmo. Finalmente
la seccion 7 presenta las conclusiones y el trabajo futuro que el grupo de investigacion espera desarrollar.

2. Harmony Search

El algoritmo de la bisqueda armonica, propuesto por Zong Woo Geem y Kang Seo Lee [1] en el 2001, es un algoritmo meta
heuristico, es decir, un algoritmo de propdsito general que consiste en procedimientos iterativos que guian una heuristica,
combinando de forma inteligente distintos conceptos para explorar y explotar adecuadamente el espacio de busqueda [1]. HS
simula el proceso de improvisacion musical, en el cual los mUsicos buscan producir una armonia agradable determinada por
el estandar estético auditivo [4]. La Tabla 35 presenta las acciones realizadas por un musico cuando esta improvisando y su
correspondiente representacion (formalizadas en [1]) en el algoritmo HS.

Tabla 35
Relacién de los componentes del algoritmo HS con las acciones de improvisacién musical
Acciones Componentes
Toca alguna melodia aprendida anteriormente. Uso de la memoria armonica

Toca algo parecido a la melodia anteriormente mencionada, ajustandola poco
a poco al tono deseado.

Compone una nueva melodia basandose en sus conocimientos musicales a
partir de notas seleccionadas aleatoriamente.

Ajuste de tono

Aleatoriedad

“En la improvisacion musical, cada musico toca una nota dentro de un posible rango, de tal manera que forman un vector de
armonias. Si el conjunto de notas tocadas por los misicos son consideradas una buena armonia, esta es guardada en la
memoria de cada musico, incrementando la posibilidad de hacer una buena armonia la prdxima vez. Del mismo modo en el
proceso de optimizacion en ingenieria, cada variable de decision inicialmente toma valores aleatorios dentro del rango
posible, formando un vector solucidn. Si dicho conjunto de valores que conforman el vector, son una buena solucion, esta es
almacenada en la memoria de cada variable, aumentando la posibilidad de encontrar mejores soluciones en la siguiente
iteracion” (traduccion libre) [30].

Los pasos que indican el funcionamiento del algoritmo HS y su descripcidn son descritos a continuacion:
a) Inicializar los parametros del problemay de HS

El problema de optimizacion se define como Minimizar (o maximizar) f(x) tal que LB; < x; < UB;. Donde f(x) es la
funcidn objetivo, x es una solucion candidata que consta de N variables de decision (x;), y LB; y UB; son el limite de decision
mas bajo y el mas alto de cada variable, respectivamente. Los parametros de HS se especifican en este paso y son: El tamafio

de la memoria armoénica (HMS), la tasa de consideracion de la memoria armonica (HMCR), la tasa de ajuste del tono (PAR),

el ancho de banda de ajuste del tono (bw) y el nimero de improvisaciones (NI).

b) Inicializar la memoria armonica

La memoria armonica inicial es generada desde una distribucion uniforme en los rangos [LB;, UB;],donde 1 <i < N. Esto

se realiza de la siguiente manera: xij = LB;+ r X (UB; — LB;),dondei = 1,2,..,HMS yr ~ U(0,1). La variable r

hace referencia a un nimero aleatorio y U(0,1) a la funcion que genera el nimero aleatorio uniforme entre O y 1.

¢) Improvisar una nueva armonia
El proceso de generacion de una nueva armonia es llamado improvisacion. EI nuevo vector de armonias, x’ =
(x'1, x5, ..., X'y, S€ genera utilizando las siguientes reglas: consideracion de la memoria, ajuste del tono y seleccién
aleatoria. El valor BW es un ancho de banda arbitrario de la distancia para variables continuas y r es un nimero aleatorio
uniforme entre 0 y 1 [30]. Este procedimiento se muestra a continuacion en la Fig. 1.

foreachi € [1,N] do
if U(0,1) < HMCR then /*memory consideration*/
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begin
x{ = x],wherej~U(1, .., HMS)
if U(0,1) < PAR then /*pitch adjustement*/
xi = x{ £+ r X bw
end_if
end

else /*random selection*/
x; = LB;+ r X (UB;— LB;)
end_if
done
Fig. 1. Improvisacion de una nueva armonia en HS

d) Actualizar la memoria arménica
La nueva armonia generado, x’ = (x';, x5, ..., X'y), reemplaza la peor armonia almacenada en la memoria arménica (HM)
solo si su fitness (o valor de aptitud de la nueva armonia, medido en términos de la funcion objetivo) es mejor que el de la
peor armonia.

e) Verificar el criterio de parada
Termina la ejecucion del algoritmo cuando el nimero méaximo de improvisaciones (NI) se alcanza, de lo contrario los pasos
2.3y 2.4 se repiten.

En general HS es poco sensible a los pardmetros [3, 4], por esto, el algoritmo no requiere de una afinacion exhaustiva de los
mismos para obtener buenas soluciones. A pesar de lo anterior, es preciso destacar que los parametros HMCR y PAR ayudan
al método en la busqueda de mejores soluciones globales y locales, respectivamente. PAR y bw tienen un profundo efecto en
el desempefio del algoritmo y es por esto que el ajuste de estos dos parametros es muy importante.

3. Improved Harmony Search

La bisqueda armonica mejorada (Improved Harmony Search ) es un algoritmo arménico propuesto en el afio 2007 por
Mahdavi et al [27], emplea un método para la generacidn de nuevos vectores solucion basado en el ajuste dindmico de los
parametros PAR (tasa de ajuste del tono) y bw (ancho de banda de la ajuste del tono), logrando con esto mejorar la precision
y la velocidad de convergencia. En esta variante sélo se modifica el paso que crea una nueva armonia. PAR y bw cambian
dinamicamente con el nimero de generaciones y se calculan con las siguientes férmulas.

PAR,,,. — PAR,;
PAR(gn) = PAR;, +( max min) X gn

NI
Donde,
PAR(gn) Tasa de ajuste del tono para cada generacion.
PAR,in Tasa minima de ajuste del tono.
PAR 0 Tasa maxima de ajuste del tono.
NI Numero de generaciones de vectores solucion.
gn Numero de generacion.
y
bw i
ln min
bw(gn) = bw,,q, €€*9™, donde c = %
Donde,
bw(gn) Ancho de banda de la distancia para cada generacion
bWoin Ancho de banda de la distancia minimo
bWy Ancho de banda de la distancia maximo

El parametro PAR crece linealmente con el nimero de generaciones, mientras que bw decrece exponencialmente. Con este
cambio en los parametros, IHS logra mejorar el rendimiento de HS, ya que encuentra mejores soluciones tanto a nivel global
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como local. “Una desventaja importante de IHS es que el usuario tiene que especificar los valores minimo y maximo de bw,
ya que estos valores son dificiles de definir y dependen del problema” [28].

4. Global-best Harmony Search

Global-best Harmony Search (GHS) es un algoritmo de optimizacion estocastica propuesto en el afio 2008 por Mahamed
G.H. Omran y Mehrdad Mahdavi [28], el cual hibrida la bisqueda arménica original con el concepto de inteligencia de
enjambre propuesto en PSO (Particle Swarm Optimization) [28], donde un enjambre de individuos (llamados particulas)
vuela a través del espacio de blsqueda. Cada particula representa un candidato a la solucion del problema de optimizacion.
La posicion de una particula esta influenciada por la mejor posicion visitada por si misma (su propia experiencia) y la
posicion de las mejores particulas en el enjambre (la experiencia de enjambre). GHS modifica el paso de ajuste del tono en
HS de modo que la nueva armonia puede imitar la mejor armonia en la memoria arménica. Esto permite a GHS trabajar
eficientemente en problemas continuos y discretos. En general GHS es mejor que IHS y HS cuando se aplica a problemas de
alta dimensionalidad y cuando hay presencia de ruido [28].

GHS tiene exactamente los mismos pasos que IHS y HS con la salvedad de la modificacion del paso 3 que corresponde a la
improvisacion de una nueva armonia, el cual se modifica conforme a la Fig. 2.

foreachi € [1,N] do
if U(0,1) < HMCR then /*memory consideration*/

begin
x; = x/,where j ~ U(1, ..., HMS)
if U(0,1) < PAR(t) then /*pitch adjustment with PSO*/
x| = xP°*", where best is the index of the best harmony in HM and k ~ U(1,N)
end_if
end

else /*random selection*/
x; = LB;+ r x (UB; — LB;)
end_if
done
Fig. 2. Improvisacion en el algoritmo de la mejor busqueda armonica global (GHS)

5. Algoritmo propuesto: GHS+LEM

Inspirados en el concepto de Learnable Evolution Model (LEM) propuesto por Michalsky [29], en este articulo se propone
una nueva variacion del algoritmo GHS. En LEM se emplean técnicas de aprendizaje de maquina para generar nuevas
poblaciones adicionalmente al método darwiniano, aplicado en la computacion evolutiva, el cual se basa en mutacion,
combinacion y seleccidn natural. Este método puede determinar cuales individuos de una poblacion (o un conjunto de
individuos de poblaciones anteriores) son mejores a otros en la realizacion de ciertas tareas. Estas razones, expresadas como
hip6tesis inductivas, se usan para la generacion de nuevas poblaciones. Luego, cuando el algoritmo se ejecuta en modo de
evolucidn darwiniana, usa operaciones aleatorias o semi-aleatorias para la generacion de nuevos individuos (usando técnicas
de mutacidn y/o recombinacién tradicionales). EIl proceso LEM puede resumirse en los siguientes pasos:

Generar una poblacion

Ejecutar el modo de aprendizaje de Maquina.

Ejecutar el modo de aprendizaje Darwiniano.

Alternar de modo hasta que el criterio de finalizacion sea alcanzado.

oD

El modo de aprendizaje de Maquina (item 2 del anterior listado) a su vez consta de los siguientes pasos [29].

A. Derive extrema: seleccionar dos grupos de la poblacion actual, uno de Alto rendimiento (H-Group) y otro de bajo
rendimiento (L-Group), basados en la evaluacion de la funcidn objetivo.

B. Crear una hipétesis: aplicar un método de aprendizaje de maquina para crear una descripcién del H-group que lo
diferencie del L-group, opcionalmente se puede hacer la consideracion de poblaciones pasadas.
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C. Generar la nueva poblacién: Generar nuevos individuos a través de las reglas aprendidas de la descripcion de los dos
grupos.
D. Iral paso Ay repetir hasta que se alcance el criterio de terminacion del proceso de aprendizaje de maquina.

El proceso de aprendizaje de maquina en el nuevo algoritmo emplea un variacion del algoritmo PRISM propuesto por
Cendrowska [31, 32]. PRISM toma como entrada un conjunto de entrenamiento dado como un archivo de conjuntos
ordenados de valores de atributos, cada uno determinado por una clasificacion. La informacién sobre los atributos y
clasificaciones (nombre, nimero de valores posibles, lista de posibles valores, etc.) es la entrada de un archivo por separado
al inicio del programa, y los resultados se emiten como reglas individuales para cada una de las clasificaciones que figuran en
términos de los atributos descritos.

La aproximacion que se utiliza del algoritmo PRISM en la propuesta, esta destinada a imitar las decisiones simples que
manejan los algoritmos de la familia armoénica, y puede trabajar tanto con variables continuas como discretas. Para tal fin se
cuenta con un conjunto de reglas conjuntivas (P < R; A R, A ... A R;)), que delimitan las regiones alrededor de las cuales
hay una mayor posibilidad de encontrar un mejor valor para cada x; (por ejemplo, LV,, < x; < HV,, donde LV'y HV son los
limites inferior y superior de las reglas para el valor x;). Con la conjuncidn de las reglas (R) para cada dimension se limita el
espacio de blsqueda a las regiones con mas posibilidades de generar un éptimo global. El algoritmo de inferencia de reglas se
ejecuta por primera vez inmediatamente después de creada la memoria arménica inicial. Los pasos del algoritmo de
inferencia de reglas, se resumen a continuacion:

A. Seescoge de la memoria armonica actual la poblacion de alto rendimiento y la poblacion de bajo rendimiento
siguiendo la siguiente formula
Hgroup = Pycryar (1, ..., 0),
Lgroup = Pyeryq(HMS — i, ..., HMS),
donde i = HLGS, HMS es el tamafio de la memoria arménica (HM) y HLGS es la rata de generacion de reglas

B. Se genera una matriz para cada clase i perteneciente a cada grupo. En esta matriz se almacena el valor del
atributo en esa posicion y el fitness correspondiente de la siguiente forma, si es Hgroup se asigna 1y en caso
contrario se asigna 0, después se ordena con respecto al valor de su atributo de menor a mayor.

Se calcula la probabilidad de la ocurrencia de cada atributo.

Se selecciona el atributo con la mayor probabilidad de ocurrencia y se agrega a la lista de reglas P

Se repiten los pasos B, C y D hasta que se evallen todos los atributos de cada grupo, la regla resultante es de
tipo P — Q, donde P es una conjuncion de las reglas que tienen la mayor probabilidad para cada atributo y Q
corresponde a la clase 1 (grupo de alto rendimiento).

moo

La nueva propuesta se denomina Mejor busqueda arménica global usando modelos evolutivos que aprenden (GHS+LEM) y
los pasos del algoritmo se presentan a continuacion:

a) Inicializar los parametros del problema y los parametros de GHS+LEM
Este paso es similar al propuesto en GHS y agrega tres pardmetros que se explican méas adelante, a saber: la tasa de
actualizacién de las reglas (RRU), el tamafio de los grupos de alto y bajo rendimiento (HLGS) y la tasa de consideracion
de reglas (RCR).

b) Inicializar la memoria arménica
Se ejecuta el proceso de inicializacidn propuesto en HS sin ningun cambio.

c) Ejecutar el proceso de inferencia de reglas por primera vez
Se ejecuta por primera vez el proceso de inferencia de reglas con base en la memoria armdnica inicial y el tamafio de los
grupos de alto y bajo rendimiento (HLGS). Este parametro (HLGS) indica el tamafio de los grupos de alto desempefio y
los grupos de bajo desempefio, este valor debe ser < [HMS/2].

d) Improvisar la nueva armonia
En este paso se introduce el uso de las reglas generadas en el paso anterior para la definicion de los valores de la
dimension del nuevo improviso (ver Fig. 3). Lo anterior se ejecuta basado en el parametro denominada tasa de
consideracion de reglas (RCR). Este parametro (RCR) decide en que porcentaje de las veces se utilizara las reglas, de lo
contrario se ejecutara el método tradicional de generacion aleatoria basado en el espacio general de busqueda (original en
HS).
foreachi € [1,N] do
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if U(0,1) < HMCR then /*memory consideration*/

begin
x{ = x],wherej ~U(1, .., HMS)
if U(0,1) < PAR(t) then /*pitch adjustment with PSO*/
x| = xP°t where best is the index of the best harmony in HM and k ~ U(1,N)
end_if
end
else
if U(0,1) < RCR then /*rule consideration rate*/
x| = U(LBP®st, UBP®"), where best is the best set of rules for x,,
else /* random selection */
x; = LB;+ r X (UB;— LB;)
end_if
end_if

done
Fig. 3. Improvisacion en el algoritmo GHS+LEM

Actualizar la memoria arménica

La nueva armonia generado, x’ = (x'1, x5, ..., x'y) reemplaza la peor armonia almacenada en la memoria armonica si el
fitness (o valor de aptitud de la nueva armonia, medido en términos de la funcion objetivo) es mejor que el de la peor
armonia.

Verificar el criterio de actualizacion de reglas

Se realiza a través del parametro RRU, el cual especifica en que porcentaje de las veces se deben actualizar las reglas. Si
un nimero aleatorio generado uniformemente entre 0 y 1 es menor que el valor de RRU, se ejecuta el proceso de
inferencia de reglas nuevamente (ver Fig. 4).

if U(0,1) < RRU then /*rule update*/
Ejecutar el proceso de inferencia de reglas
end_if
Fig. 4. Proceso de actualizacion de reglas en GHS+LEM

Verificar el criterio de parada:

Termina la ejecucion del algoritmo cuando el nimero méximo de improvisaciones (NI) se alcanza, de lo contrario los
pasos 5.4, 5.5 y 5.6 se repiten. Este paso no sufre cambios con respecto al original.

Resultados Experimentales

En esta seccidn se muestra el desempefio del algoritmo GHS+LEM frente a la blusqueda armonica original (HS), la busqueda
armonica mejorada (IHS) y la Mejor busqueda armonica global (GHS). Los parametros usados para la ejecucion de los
algoritmos en cada experimento se presentan antes de cada tabla de resultados, pero en la Tabla 36 se muestra la
configuracion de parametros generalmente usada.

Tabla 36

Configuraciones generales de las pruebas
Variable HS IHS GHS GHSLEM
HMS 5 5 5 5
HCMR 0.9 0.9 0.9 0.9
PAR 0.3 N.A. N.A. N.A.
PARmin N.A. 0.01 0.01 0.01
PARmax N.A. 0.99 0.99 0.99
bw 0.01 N.A. N.A. N.A.
bWiin N.A. 0.0001 N.A. N.A.
bWinax N.A. 1/(20x (UB — LB)) N.A. N.A.
HLGS N.A. N.A. N.A. [HMS /2]
RCR N.A. N.A. N.A. 0.9
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| RRU [ N.A, | N.A. | N.A. [ 0.2 |

Todas las funciones, excepto la Six-Hump Camel-Back que es bi-dimensional, fueron implementadas para 2, 3, 5, 10, 15, 20,
30, 40 y 50 dimensiones. Para cada una de las dimensiones se utilizaron 50, 500, 5.000 y 50.000 iteraciones. En cada caso se
especifica cuantas dimensiones se utilizaron en esa prueba especifica y el nimero de iteraciones. La memoria arménica
inicial se genera de forma aleatoria dentro de los rangos especificos de cada funcién.

a) Funciones de prueba usadas en la evaluacion

Para la comparativa se utilizaron las funciones que aparecen en la Tabla 37 de funciones unimodales y en la Tabla 38 de
funciones multimodales. Estas se basan en las funciones propuestas en el articulo de GHS [28] que proporciona un balance
adecuado entre funciones unimodales y multimodales. Para cada una de las funciones se busca encontrar el minimo global
definido como:

Dado f = RV > R

Encontrar x* € RV tal que f(x*) < f(x),Vx € RN¢, donde N, es el nimero de dimensiones

Tabla 37
Funciones Unimodales

A. Sphere (Primera funcion de De Jong’s)[33]

Ng

F@) = ) %

i=1

Dondex* = 0y f(x*) = 0
para —5.12 < x; < 5.12

B. Schwefel’s Problem 2.22[34]

Ng Ng
£ = )l + ] [
i=1 i=1

Dondex™ = 0y f(x*) = 0
para—10 < x; <10
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C. Step
Ng

FG) = ) (lx + 0512
i=1

Dondex* = 0y f(x*) = 0
para —100 < x; < 100

D. Rosenbrock [33]
Ng-1

fG) = ) [100Ckis, = xB)? + (1= xy7)

Donde x* = (1,1,..,D)y f(x*) = 0
para—30 < x; < 30

E. Rotated Hyper-ellipsoid [28]

. 2
Ng i

f@=>1{>xy

i=1 \j=1

Dondex* =0y f(x*) =0
para —65536 < x; < 65536

Tabla 38
Funciones Multimodales

F. Generalized Schwefel 2.26[34]

Ng
fG) = =) Cusin(/x)

Donde x* = (420.9687, ... ,420.9687) y f(x*) =
—12569.5
para =500 < x; < 500
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G. Rastrigin[33]

Ng

fx) = Z(xiz — 10cos(2mx;) + 10Ny)
=1

Dondex* =0y f(x*) = 0
para —5.12 < x; < 5.12

H. Ackley[33]

-0.2 i

fx) = —ZOe< 30
+e

T xf L 5Na ,
i=17i _6(302i=1c052n’xl)+20

Dondex* =0y f(x*) =0
para—32 < x; < 32

. Griewank[33]

Dondex* =0y f(x*) =0
para —600 < x; < 600

J.  Six-Hump Camel-Back [28]
Funcién de baja dimensionalidad con pocos minimos
locales.

1
(x) = 4x? + 2.1x¢ +=xP + xyx, — 4x2 + 4x3
3

Donde x* =

(—0.08983,0.7126), (—0.08983,0.7126) y f(x*) =
—1.0316285

para—=5<x; <5

b) Resultados de la comparativa
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La Tabla 39 presenta los resultados de las pruebas comparativas aplicadas al algoritmo GHS+LEM con el objeto de medir su
precision contra los otros algoritmos de la familia arménica. EI nimero de iteraciones para la prueba se definié en 50.000 y el
namero de dimensiones se establecié en 30 para todas las funciones excepto para Six-hump Camel-Back la cual esta definida

en dos dimensiones. Los algoritmos fueron ejecutados 100 veces para garantizar una desviacién media confiable.

Tabla 39
Valor Medio y desviacion estandar (+SD) de las pruebas de optimizacién (Nq = 30, NI=50.000).
HMS | IHS | GHS | GHS+LEM
Unimodales
Sphere Media 0.000684005 0.017838978 4.0457E-05 2.09647E-10
(xSD) 9.67781E-05 0.00710319 7.29366E-05 3.60168E-10
Schwefel Problem 2.22 Media 0.143656975 0.997096357 0.040860755 5.70121E-05
(xSD) 0.047911784 0.200329207 0.037067055 4.49754E-05
Rosenbrock Media 312.2431152 423.9427774 72.47196696 15.77537882
(xSD) 486.5124844 330.6943507 103.3253058 22.43722786
Step Media 11.56 11.22 0 0
(£SD) 4.608555943 3.945538332 0 0
Rotated Hyper-Ellipsoid Media 4419.904558 4238.371416 5427.433309 686.306798
(xSD) 1306.038774 1196.967797 6641.408049 2049.883544
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 Media -12545.01282 -12540.34846 -12569.46257 -12569.48662
(xSD) 9.274118296 10.54344883 0.03971048 3.40336E-11
Rastrigin Media 1.266797341 2.722732645 0.009457309 3.81653E-08
(xSD) 1.023021844 1.130249802 0.014012005 6.06791E-08
Ackley Media 0.981392208 1584674315 0.024746761 5.83147E-06
(£SD) 0.485630315 0.331393069 0.026603311 4.86194E-06
Griewank Media 1.085396028 1.087082117 0.091022469 2.1722E-11
(xSD) 0.035098647 0.031926489 0.192952247 4.5967E-11
Six-Hump Camel- Back Media -1.031600318 -1.031628428 -1.031568182 -1.031628452
(xSD) 3.48248E-05 5.53445E-09 8.34751E-05 1.45999E-09

Los resultados de las pruebas aplicadas indican que GHS+LEM supera ampliamente la precision obtenida por HS, IHS y
GHS en todas las funciones de optimizacion realizadas. La desviacién estandar de las pruebas también es menor para todas
las funciones en las cuales se aplicd el algoritmo a excepcion de Rotated Hyper-ellipsoid en la cual IHS es menor. Sin
embargo aln en el peor caso, el resultado obtenido con GHS+LEM (2736.190342) supera el resultado del mejor obtenido por
IHS (5435.339213).

La Tabla 40 presenta los resultados de las pruebas de escalabilidad a las que fue sometido el algoritmo GHS+LEM. El
namero de iteraciones se definié en 50.000, el nimero de dimensiones en 50 y el nimero de ejecuciones de cada algoritmo
fue fijado en 100. No se incluyen los resultados de la funcién Six-Hump Camel-back los cuales se presentan en la Tabla 39.
GHS+LEM mejora la precision en cada una de las funciones de optimizacién usadas, probando ser mejor que HS, IHS y
GHS en condiciones de alta dimensionalidad. Ademas, en funciones discontinuas como Step, GHS+LEM mantiene su
resultado 6ptimo a diferencia de las demas propuestas, las cuales sufren en condiciones de mayor dimensionalidad.

\T/aa;tljcl)arl :\1/(I)edio y desviacion estandar (+SD) de las pruebas de optimizacién (Nqg = 50, N1=50.000).
HMS IHS | GHS | GHS+LEM
Unimodales
Sphere Media 1.231713634 1.36689254 0.005550663 2.58528E-08
(£SD) 0.287760963 0.308892735 0.00776301 5.5786E-08
Schwefel Problem 2.22 | Media 9.594968369 10.03102019 0.411417885 0.000441435
(£SD) 1.080214642 1.361876185 0.397066313 0.000376589
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Rosenbrock Media 28119.05942 27416.72832 357.7255365 39.49848422
(£SD) 10535.26342 9607.338888 726.1644056 59.9930843
Step Media 513.92 535.07 0.09 0
(xSD) 101.4288505 112.1655752 0.637149587 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media 28751.33713 28878.96444 59867.79886 27492.62734
(£SD) 5722.795639 6583.833253 21857.53114 30492.1086
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media -20065.84929 -20055.73906 -20944.1766 -20949.14436
(xSD) 183.3728874 187.2603852 8.953405915 3.8441E-09
Rastrigin Media 35.35722669 45.97323267 0.407654111 4.13742E-06
(£SD) 4.955395824 5.414365656 0.622184354 8.94894E-06
Ackley Media 5.259876609 5.382419569 0.324365569 6.09717E-05
(£SD) 0.384154298 0.38808497 0.444545366 5.45021E-05
Griewank Media 5.701261605 5.887341775 0.700857354 5.35254E-09
(xSD) 1.080435525 1.108359613 0.368310151 1.198E-08
Six-Hump Camel- Back | Media -1.031600318 -1.031628428 -1.031568182 -1.031628452
(£SD) 3.48248E-05 5.53445E-09 8.34751E-05 1.45999E-09

c) Efectos de la modificacion de los parametros HCMR, HMS, PAR y RCR

Para estudiar la variacion de los parametros HCMR, HMS, PAR y RCR se usaron los valores especificados en la Tabla 36.
El nimero de dimensiones es 30, el nimero de iteraciones es 50.000 y el nimero de ejecuciones para cada prueba es 30.

La Tabla 41 muestra los efectos de la variacién del pardmetro HCMR en el algoritmo propuesto. Se observa que la
precision del algoritmo mejora con un HCMR mas alto. Un HCMR alto (= 0.9) favorece la convergencia. En funciones de
baja dimensionalidad como Six-Hump Camel-back se requiere un menor valor de HCMR para aumentar su capacidad de
exploracién. Es decir, un HCMR mas bajo (0.7 por ejemplo) favorece la bisqueda del 6ptimo en funciones en las cuales se
necesita una mayor exploracion.

Tabla 41
Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacion de HCMR (Ng = 30, NI1=50.000)
HCMR 05 [ 0.7 | 0.9 0.95
Unimodales
Sphere Media 0.000197381 2.16632E-05 2.46402E-10 3.33277E-11
(£SD) 3.46488E-05 8.90181E-06 4.85473E-10 6.94329E-11
Schwefel Problem 2.22 | Media 0.046732628 0.008995544 4.78127E-05 1.67511E-05
(£SD) 0.00547272 0.003419191 3.78919E-05 1.41968E-05
Rosenbrock Media 23.02466444 16.02993218 26.47111615 32.26301449
(£SD) 32.03192831 14.24846561 32.66147183 108.4442821
Step Media 0 0 0 0
(£SD) 0 0 0 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media 2638.719935 0.832511519 380044196.6 1066841975
(£SD) 9217.946483 4557631147 898797929.4 1890003832
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media -12569.48659 -12569.48662 -12569.48662 -12569.48662
(£SD) 5.24351E-06 1.07255E-06 4.07439E-11 1.62063E-11
Rastrigin Media 0.677007539 0.00421244 3.39398E-08 4.2067E-09
(xSD) 3.47513999 0.001785797 7.24178E-08 7.68495E-09
Ackley Media 0.010563105 0.003265899 8.99544E-06 3.70719E-06
(£SD) 0.001000305 0.000749123 9.99327E-06 3.20833E-06
Griewank Media 9.62872E-06 9.92445E-07 2.79283E-11 2.95602E-12
Dario Estupifian, José Pérez, Carlos Cobos (Director) 11
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(xSD) 2.24672E-06 4.86263E-07 3.46684E-11 4.3954E-12
Six-Hump Camel- Back | Media -1.031628453 -1.031628453 -1.031628453 -1.031628448
(xSD) 3.15616E-10 2.0307E-10 1.36426E-09 1.88262E-08

La Tabla 42 presenta los resultados de la variacién del parametro HMS en el algoritmo propuesto. Se observa que los
mejores resultados para el algoritmo propuesto se encuentran ubicados entre los valores 5 y 10 (80%). Le siguen los valores
mayores de 10 (20%). El algoritmo propuesto encuentra mejores resultados en tamafios de memoria arménica pequefios tal
como se recomienda en el algoritmo HS original. La funcién Step, al ser discontinua, parece no ser afectada por este
parametro. Un trabajo futuro debe comprobar si al utilizar un histérico de las reglas se pueda mejorar la precisién del

algoritmo aun utilizando un tamafio de memoria armoénica menor.

Tabla 42
Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacion de HMS (N4 = 30, N1=50.000)

HMS 5 | 10 | 20 50

Unimodales

Sphere Media 1.09049E-08 9.42334E-09 4.56347E-08 6.10931E-08
(#5D) 1.97455E-08 1.21108E-08 8.98288E-08 1.00668E-07

Schwefel Problem 2.22 | wedia 0.00058248 0.000613678 0.000721842 0.000857497
(£5D) 0.000568687 0.000648931 0.00074417 0.000758539

Rosenbrock Media 31.0074059 48.32958186 39.0007948 31.84389228
(#5D) 51.12983659 57.16531525 47.41503805 35.13859472

Step Media 0 0 0 0
(+SD) 0 0 0 0

Rotated Hyper-Ellipsoid | wmedia 30170.55111 23222.86045 33483.26924 30271.62452
(xSD) 53524.86969 42045.26373 89766.40829 103520.6057

Multimodales

Schwefel Problem 2.26 | wedia -12569.48662 -12569.48662 -12569.48662 -12569.48596
(xSD) 4.53706E-08 1.32036E-07 7.77143E-08 0.00362494

Rastrigin Media 2.95253E-06 5.09339E-06 2.9867E-06 1.61558E-05
(xSD) 3.63668E-06 1.01325E-05 4.88117E-06 2.98689E-05

Ackley Media 7.03661E-05 8.6753E-05 7.74663E-05 0.000163219
(xSD) 5.66978E-05 0.000139645 6.64779E-05 0.000179311

Griewank Media 0.030470641 0.010369382 0.002829622 0.021107642
(xSD) 0.157625199 0.037402693 0.014132011 0.050745481

Six-Hump Camel- Back | wedia -1.031628349 -1.031628331 -1.031628381 -1.031628382
(#5D) 1.22241E-07 1.37004E-07 7.88387E-08 1.01315E-07

La Tabla 43 se ocupa de los

resultados de la variacion del parametro PAR en el algoritmo propuesto. En la propuesta

original de GHS [28] el PAR se ajusta dindmicamente con respecto al nimero de iteraciones [27, 28]. El algoritmo HS
propuesto por Geem [1] establece que el parametro PAR debe ser fijo y se recomienda 0.3. En este grupo de pruebas se
establece un valor PAR constante de 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 y uno dinamico, como en IHS. Se observa que los mejores
desempefios del algoritmo propuesto se obtienen cuando el par es dinamico para todas las funciones de optimizacién. En
funciones no continuas el parametro PAR parece no afectar la precision del algoritmo. Aun en a funciones cuya convergencia
es lenta (Rotated Hyper-Ellipsoid) la mejor eleccion es un PAR dinamico. La diferencia entre los resultados de Schwefel
Problem 2.26 para el PAR escogido y el PAR dinamico es de 0.003%, lo cual lo hace estadisticamente irrelevante.

Tabla 43
Valor Medio y desviacion estdndar (+S$D) con variacion de PAR (N4 = 30, N1=50.000)
PAR [ 0.1 [ 03 | 05 |07 | 0.9 Dinamico
Unimodales
Sphere Med 3.16E-09 2.43E-09 1.06E-08 1.55E-08 2.05E-08 2.10E-10
S)S 7.21E-09 6.07E-09 2.73E-08 2.94E-08 3.23E-08 3.60E-10
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gCZhZ"VEfe' Problem | v 1.45E-04 2.19E-04 2.41E-04 4.29E-04 5.84E-04 5.70E-05
& 1.05E-04 1.94E-04 2.80E-04 3.92E-04 5.55E-04 4.50E-05
Rosenbrock Med 2.67E+01 4.97E+01 5.35E+01 5.82E+01 2.55E+01 1.58E+01
5 4.16E+01 7.67E+01 7.03E+01 6.29E+01 4.82E+01 2.24E+01
Step Med 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sy 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Eﬁfgt;‘f dHyper' Med 337E+03 |  4.14E+03 |  1.16E+04 |  4.02E+03 177E+04 | 6.86E+02
& 1.12E+04 7.65E+03 2.13E+04 1.08E+04 5.43E+04 2.05E+03

Multimodales
gczhg"’efe' Problem | wes | 4 o6E404 | -126E+04 |  -1.26E+04 |  -1.26E+04 |  -126E+04 |  -1.26E+04
5 1.16E-09 1.08E-09 8.46E-10 5.13E-09 6.67E-09 3.40E-11
Rastrigin Med 5.75E-07 7.07E-07 1.23E-06 1.41E-06 2.71E-06 3.82E-08
& 8.04E-07 1.20E-06 2.06E-06 2.43E-06 5.04E-06 6.07E-08
Ackley Med 2.37E-05 2.87E-05 3.51E-05 5.17E-05 9.03E-05 5.83E-06
& 2.40E-05 2.43E-05 3.35E-05 5.68E-05 7.93E-05 4.86E-06
Griewank Med 4.79E-02 3.85E-10 9.14E-10 4.92E-09 3.46E-09 2.17E-11
5 1.62E-01 5.39E-10 1.80E-09 1.94E-08 5.65E-09 4.60E-11
;Z:E'“mp Camel- | wes | 4 53162744E | 1.03162754E | 1.03162813E | 1.03162814E | 1.03162830E | 1.03162845E
+00 +00 +00 +00 +00 +00
@s | 1.30410791E | 1.75798819E | 3.98521037E | 4.35232361E | 1.90219051E | 1.45999395E
D) -06 -06 -07 -07 -07 -09

Los resultados de la variacién del parametro RCR se

Tabla 44

muestran en la Tabla 44. El pardmetro RCR determina en que
porcentaje se utilizaran las reglas inferidas del algoritmo adaptado PRISM, en la generacion de una nueva armonia. Se
observa una tendencia clara a usar un factor de uso de reglas, RCR, grande (0.7 < RCR < 1.0). El pardmetro recomendado
para RCR por defecto en el algoritmo propuesto es 0.9, el cual muestra mayor nivel de efectividad. Queda abierta la
posibilidad de un estudio con un factor RCR variable entre 0.7 y 1.0.

Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacién de RCR (Nq4 = 30, NI1=50.000)

LEMCR 1.0 0.9 ’ 0.8 ‘ 0.7 0.6 ’ 0.5 ‘ 0.4 ’ 0.3 ’ 0.2 ’ 0.1
Unimodales
Sphere 2.161E-10 | 2.352E-10 | 2.453E-10 | 3.132E-10 | 2.729E-10 | 4.625E-10 | 1.399E-09 | 2.230E-09 | 4.838E-09 | 1.011E-08
5.040E-10 | 4.509E-10 | 4.745E-10 | 5.985E-10 | 4.207E-10 | 7.560E-10 | 2.929E-09 | 4.419E-09 | 9.146E-09 | 1.561E-08
Schwefel 3.607E-05 | 4.470E-05 | 5.970E-05 | 6.989E-05 | 7.995E-05 | 9.629E-05 | 1.086E-04 | 1.732E-04 | 2.777E-04 | 5.493E-04
Problem 2.22
4.350E-05 | 3.848E-05 | 7.632E-05 | 7.082E-05 | 8.713E-05 | 7.975E-05 | 1.053E-04 | 1.367E-04 | 3.002E-04 | 4.912E-04
2.101E+01 | 1.861E+01 . 032E+01 | 1.994E+01 | 2.617E+01 | 2.719E+01 | 7.098E+01 | 4.208E+01 .856E+01
Rosenbrock 01E+0 861E+0 1.476E+01 | 3.032E+0 994E+0 617E+0 9E+0 098E+0 08E-+0 6.856E+0
3.121E+01 | 3.042E+01 | 2.344E+01 | 3.910E+01 | 3.451E+01 | 3.375E+01 | 4.439E+01 | 1.682E+02 | 8.332E+01 | 1.333E+02
1.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Step
5.94 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Rotated
Hyper- 1514E+03 | 1.858E+03 | 1.537E+03 | 2.253E+03 | 2.350E+03 | 3.560E+03 | 2.497E+03 | 3.740E+03 | 6.115E+03 | 6.009E+03
Ellipsoid 3.680E+03 | 4.963E+03 | 3.238E+03 | 5.492E+03 | 5.929E+03 | 7.180E+03 | 4.506E+03 | 6.954E+03 | 7.886E+03 | 6.796E+03
Multimodales
Schwefel -1.250E+04 | -1.257E+04 | -1.257E+04 | -1.257E+04 | -1.257E+04 | -1.257E+04 | -1.257E+04 | -1.257E+04 | -1.257E+04 | -1.257E+04
Problem 2.26
5.025E+02 | 3.855E-11 | 5.829E-11 | 5.530E-11 | 6.038E-11 | 2.142E-10 | 7.002E-10 | 3.531E-10 | 5.424E-10 | 5.673E-04
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Rastrigin 1.194E+00 | 6.038E-08 | 5.753E-08 | 5.499E-08 | 8.028E-08 | 1.356E-07 | 2.565E-07 | 2.105E-07 | 7.543E-07 | 5.055E-06
5.909E+00 | 1.366E-07 | 1.132E-07 | 9.368E-08 | 1.141E-07 | 3.275E-07 | 3.396E-07 | 4.158E-07 | 1.073E-06 | 1.152E-05
Ackley 1.430E-01 | 7.612E-06 | 7.243E-06 | 9.316E-06 | 1.307E-05 | 9.818E-06 | 1.325E-05 | 2.711E-05 | 3.759E-05 | 5.917E-05
7.076E-01 | 6.617E-06 | 6.937E-06 | 1.132E-05 | 1.028E-05 | 1.205E-05 | 1.479E-05 | 2.417E-05 | 3.438E-05 | 6.534E-05
Griewank 2.272E-11 | 1.208E-11 | 1.400E-11 | 2.154E-11 | 8.018E-11 | 5.236E-11 | 1.672E-10 | 1.272E-02 | 2.786E-03 | 5.095E-02
3.142E-11 | 1542E-11 | 2.240E-11 | 3.105E-11 | 2.327E-10 | 8.748E-11 | 4.402E-10 | 8.994E-02 | 1.957E-02 | 1.551E-01
Six-Hump -9.500E-01 | -1.032E+00 | -1.032E+00 | -1.032E+00 | -1.032E+00 | -1.032E+00 | -1.032E+00 | -1.032E+00 | -1.032E+00 | -1.032E+00
Camel- Back
2.473E-01 | 1.645E-09 | 2.202E-09 | 3.530E-09 | 3.106E-09 | 6.871E-09 | 1.025E-08 | 8.118E-09 | 4.938E-08 | 9.653E-08

Se realizaron otras pruebas variando el nimero de iteraciones como se muestra en la Tabla 45. EI nimero de iteraciones para
esta prueba es de 5.000. Se observa que el algoritmo GHS+LEM supera a las demés propuestas cuando el nimero de
iteraciones es bajo. El algoritmo propuesto conserva un nivel de aproximacién a la solucion éptima aceptable a pesar del bajo
namero de iteraciones propuesto. Las diferencias en la funcién Six-hump Camel-back no son estadisticamente significativas.

Tabla 45

Valor Medio y desviacion estandar (+SD) con variacion de nimero de iteraciones (Ng = 30, N1=5.000)

‘ HMS IHS ‘ GHS ‘ GHS+LEM
Unimodales
Sphere Media 1.391113338 1.492336778 0.008490508 5.93279E-08
(£SD) 0.442516349 0.429375922 0.015014868 9.80204E-08
Schwefel Problem 2.22 | Media 7.343708198 7.942415139 0.38849092 0.000681506
(£SD) 1.298620467 1.376467735 0.392227894 0.000587781
Rosenbrock Media 44801.42361 44335.30705 365.8780006 35.91286497
(£SD) 27087.38846 25827.36583 988.1136926 68.65861969
Step Media 577.17 599.34 3.25 0
(£SD) 178.0053373 181.6569761 8.62738768 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media 17744.96362 17590.00622 26959.75359 11283.9062
(xSD) 3863.897243 4062.189579 14265.59047 15864.62194
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media -11723.5473 -11734.68475 -12561.42156 -12569.4597
(£SD) 194.1725169 182.3846445 16.70991705 0.248116333
Rastrigin Media 29.46075697 36.89200558 0.881408659 1.17383E-05
(£SD) 5.461732931 6.233664508 1.594135534 1.89959E-05
Ackley Media 6.335464888 6.480145971 0.535233079 0.000125684
(xSD) 0.620693868 0.686288345 0.701961543 0.000103427
Griewank Media 6.277931588 6.370436585 0.795212512 0.006467333
(xSD) 1.494900647 1.816294084 0.350711873 0.054165186
Six-Hump Camel- Back | Media -1.03155243 -1.031628431 -1.026283458 -1.030628257
(£SD) 5.65151E-05 7.41828E-09 0.008075092 0.004327667

Se compararon los resultados de GHS+LEM con 5.000 iteraciones con los resultados obtenidos por los deméas métodos (HS,
IHS y GHS) con 50.000 iteraciones (ver Tabla 46). Se observa que aln con un ndmero de iteraciones bajo (5.000) el
algoritmo propuesto mejora los resultados obtenidos en casi todas las funciones de optimizacién empleadas. En casos como
Schwefel Problem 2.26 la diferencia no es estadisticamente significativa (0.000023%). Para funciones con convergencia
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lenta, como Rotated Hyper-Ellipsoid, se hace necesario un mayor nimero de iteraciones para mejorar la precision del

algoritmo propuesto.

Tabla 46

Valor Medio y desviacion estandar (+8D) comparacion entre precision con diferentes nimeros de iteraciones (Ng = 30;

GHS+LEM con NI=5.000; HS, IHS y GHS con N1=50.000)

HMS | IHS GHS | GHS+LEM (5000 NIy
Unimodales
Sphere Media 0.000684005 0.017838978 4.0457E-05 5.93279E-08
(xSD) 9.67781E-05 0.00710319 7.29366E-05 9.80204E-08
Schwefel Problem 2.22 | Media 0.143656975 0.997096357 0.040860755 0.000681506
(xSD) 0.047911784 0.200329207 0.037067055 0.000587781
Rosenbrock Media 312.2431152 423.9427774 72.47196696 35.91286497
(xSD) 486.5124844 330.6943507 103.3253058 68.65861969
Step Media 11.56 11.22 0 0
(£SD) 4.608555943 3.945538332 0 0
Rotated Hyper-Ellipsoid | Media 4419.904558 4238.371416 5427.433309 11283.9062
(xSD) 1306.038774 1196.967797 6641.408049 15864.62194
Multimodales
Schwefel Problem 2.26 | Media -12545.01282 -12540.34846 -12569.46257 -12569.4597
(xSD) 9.274118296 10.54344883 0.03971048 0.248116333
Rastrigin Media 1.266797341 2.722732645 0.009457309 1.17383E-05
(xSD) 1.023021844 1.130249802 0.014012005 1.89959E-05
Ackley Media 0.981392208 1.584674315 0.024746761 0.000125684
(£SD) 0.485630315 0.331393069 0.026603311 0.000103427
Griewank Media 1.085396028 1.087082117 0.091022469 0.006467333
(xSD) 0.035098647 0.031926489 0.192952247 0.054165186
Six-Hump Camel- Back | Media -1.031600318 -1.031628428 -1.031568182 -1.030628257
(xSD) 3.48248E-05 5.53445E-09 8.34751E-05 0.004327667

Ademas se realizaron pruebas para evaluar el desempefio del algoritmo en problemas de programacién entera. Las pruebas
implementadas fueron definidas en el articulo de GHS [28] y corresponden a cinco problemas definidos como F1, F2, F3, F4
y F5, los resultados se observan en la Tabla 47. En los mismos se aprecia que GHS+LEM mejora la precision para la funcion
F1 en alta dimensionalidad con respecto a las demas propuestas. Para todas las deméas funciones implementadas se observa
que GHS+LEM se desempefia de forma similar a los otros algoritmos, mejorando los resultados de GHS en F2, F3 'y F5.

Tabla 47

Problemas de programacion entera

| HS IHS GHS GHS+LEM
F1 (N=5) | Media
(+5D)
F1
(N=15) | Media 0 0.833333333 0 0
(+5D) 0 0.461133037 0 0
F1 Media 6.266666667 11.26666667 0.433333333 0
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(N=30)
(£SD) 1.387961376 1.964044619 0.504006933 0
F2 Media 0 0 0.3 0
(xSD) 0 0 0.70221325 0
F3 Media 0 9 0.133333333 0
(£SD) 0 16.29258346 0.434172485 0
F4 Media -7 -7 -6.933333333 -6.933333333
(£SD) 0 0 0.253708132 0.253708132
F5 Media -3880 -3880 -3879.633333 -3880
(£SD) 0 0 0.556053417 0

7. Conclusiones

Este articulo presenta una nueva version del algoritmo GHS Ilamada GHS+LEM. El algoritmo propuesto utiliza técnicas
de LEM para crear un conjunto de reglas que permita inferir nuevos candidatos en la poblacidn que no surjan solamente a
partir de la exploracién aleatoria. La modificacion permite que el nuevo algoritmo se desempefie eficientemente tanto en
funciones discretas como continuas. Se someti6 el algoritmo a diez funciones de optimizacion clasicas y en la mayoria
mejora los resultados obtenidos contra los deméas métodos (HS, IHS, GHS). Se concluye también a través de una prueba de
escalabilidad que el algoritmo mantiene su precision inclusive en altas dimensiones (= 30). Se investigaron los efectos de los
pardmetros HCMR, HMS, PAR y RCR en el desempefio del algoritmo propuesto, dando como resultado que en HCMR > 0.9
el algoritmo generalmente mejora su eficacia, por otra parte, en cuanto al tamafio de la memoria arménica las pruebas
muestran que el algoritmo propuesto generalmente se desempefia mejor cuando el tamafio esta entre 5 y 10, lo cual es
consecuente con las recomendaciones del algoritmo HS original. Se observa también que el valor de PAR obtiene mejores
resultados cuando este es dinamico, como lo propuesto en IHS. Con respecto a la variacién del pardmetro RCR se observo
que se tiene un mejor desempefio general del algoritmo cuando el proceso de aplicacidn de las reglas es ejecutado con una
probabilidad comprendida entre 0.7 y 1. El algoritmo también demuestra mantener una precision mayor que las otras
propuestas incluso cuando el nimero de iteraciones es 10 veces menor al usado por las otras propuestas arménicas. Como
trabajo futuro el grupo de investigacion se propone estudiar el desempefio del algoritmo en problemas del mundo real;
introducir modificaciones en el algoritmo de inferencia de reglas que permitan tener en cuenta histéricos de la memoria
arménica y modificar el proceso de generacion de reglas para que se actualicen cada vez que se ejecute un cambio en la
memoria arménica con el fin de evaluar el desempefio del algoritmo en estas nuevas condiciones.
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