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Resumen. El método de optimizacion por enjambre de particulas, se ha vuelto
popular en los Gltimos afios, dado a su eficiencia y bajo costo computacional. En
este documento, se realiza un breve analisis del algoritmo estandar por medio de
una aplicacion gréfica 3D que se desarrolld. El cddigo fuente de la aplicacion es
libre y es posible descargarla en GitHub.
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Analysis of Particle Swarm Optimization Algorithm
Using a 3D Application

Abstract. Particle swarm optimization method has become popular in recent
years, because of its efficiency and low computational cost. In this document, a
brief analysis of the standard algorithm is performed by a 3D application. The
source code of the application is free software and you can download at GitHub.
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1. Introduccion

El algoritmo de optimizacidn por enjambre de particulas (PSO), fue originalmente
desarrollado por James Kennedy y Russell Eberhart en 1995, es un algoritmo del area
de la inteligencia artificial de la rama de inteligencia de enjambres. Esta inspirada en el
comportamiento social de los seres vivos [1]. Comparado con los algoritmos genéticos
(GA) que se basa en el mecanismo de evolucién biolégica, el algoritmo de optimizacién
por enjambre de particulas se inspira en la evolucion en el comportamiento colectivo,
principalmente trata de imitar el comportamiento social de varios grupos de animales
como lo son los cardimenes, parvadas, manadas, etc. [2]. Los dos algoritmos se basan
en poblacién de individuos, solo que con diferentes enfoques y han demostrado ser
eficientes para la solucion de problemas complejos.
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Ambos son algoritmos de optimizacion metaheuristicos, ya que utilizan analogias
con otros procesos para resolver el problema, los métodos metaheuristicos no se
especializan a resolver un problema en particular, por lo que puede usarse para
cualquier problema. Estos métodos no garantizan dar el mejor resultado, pero si un
resultado aceptable [3].

Otra caracteristica de estos algoritmos, es que son no deterministas (estocasticos),
esto quiere decir que los resultados obtenidos no siempre seran los mismos aunque se
trate de una misma funcion.

En muchas de sus aplicaciones, tanto los algoritmos genéticos, como los algoritmos
de enjambre de particulas, ofrecen resultados de calidad del 99%, sin embargo, se ha
demostrado que los algoritmos de enjambre de particulas son superiores en cuanto a
eficiencia, debido a su bajo costo computacional[4].

El algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas original ha tenido varios
cambios y han surgido variaciones del mismo segln el problema que se quiera resolver.
Sin embargo, en 2006, se tratd de establecer un estandar (SPSO), y que posteriormente
se le ha contribuido con algunas sugerencias y cambio en el 2007 y 2011 [5-6].
Comparado con el algoritmo clasico, el estandar, agrego6 el factor social, cognitivo, de
inercia y constriccion. También se cambié el modo en que las particulas se
comunicaban por medio de topologias definidas.

2. Descripcion del estandar

En esta parte se describiran los factores utilizados en el estandar, asi también como
las formulas utilizadas segun los factores a utilizar.

2.1. Cognitiva y social

La cognitiva contribuye para que la particula tenga una especie de memoria y pueda
saber si anteriormente habia adoptado una mejor posicion [3].

El factor social, es el responsable de que la particula sea influenciado por otras
particulas en una mejor posicién, provocando ser atraida al 6ptimo encontrado [3].

Fig. 1. Modelo gbest [6]
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2.2. Topologia gbest y Ibest

El concepto del modelo gbest es que todas las particulas se comunican entre si y el
mejor punto encontrado, es comunicado a las demas particulas. Tiene la ventaja de ser
muy rapido para encontrar un valor 6ptimo, pero esto genera un problema, ya que puede
provocar una convergencia prematura en un 6ptimo local, que queremos evitar en la
mayoria de los casos [7].

En contraste, el modelo Ibest es mas lento pero hay mas posibilidad de evitar una
convergencia prematura, en la practica, el modelo mantiene varios puntos de atraccion
que hace escapar de 6ptimos locales [7].

Fig. 2. Modelo Ibest [6]
2.3. Inercia y constriccion

La inercia es un factor que se afiadié para dar mayor estabilidad a la férmula,
permite que la particula siga una trayectoria constante ignorando la influencia de
otros [3].

El factor de constriccion, a diferencia de la inercia, es variable, permite un equilibrio
entre busquedas locales y globales. Cuando este factor es menor a 4, el enjambre se
mueve lentamente y tiene una convergencia lenta, mientras que si es mayor a 4, logra
una convergencia rapida [7].

El factor de inercia modulada, brinda un comportamiento similar al de la
constriccion. Consiste en comenzar con una inercia alta, e ir disminuyendo con el paso
del tiempo [7]. Esta comprobado que este factor da mejores resultados que una inercia
constante [3].

2.4. Formulas
A continuacién plantearemos las ecuaciones que conforman el algoritmo.

Principalmente existen dos ecuaciones segun el factor que se ha elegido, ya sea el factor
de inercia o el de constriccion. La notacidn utilizada es la siguiente:

v=velocidad,
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i= indice de la particula,

k= estado en el tiempo,

C1 = cognitiva,

rand = valor aleatorio,

p' = mejor posicion de la particula,
C. = social,

pY = mejor posicion global,

X = posicion de la particula,

o= inercia.

La formula para el calculo de velocidad de cada particula utilizando inercia es:
Vi1 = ovl + cyrand(pk — xk) + c;rand(pd — xb). €))
Por otro lado para usar el factor de constriccién, la formula es:
Vi1 = x[vE + cirand(ph — xL) + cyrand(pf — xt)), 2

donde y es el valor de constriccion determinado por:

2
-y )

{=c1+c (4)
Por dltimo la férmula para actualizar su posicion utilizando inercia es:
Xk, = xL + Vi (5)

Algunos autores proponen otras mejoras como es el de dividir entre un incremento
del tiempo, [4] utilizar valores aleatorios basados en alguna distribucion [5], sin
embargo, en estos momentos nos basaremos en el estandar del 2007.

3. Contribucion

Se contribuye con una aplicacion que ayudara al entendimiento del algoritmo, fue
desarrollada en el lenguaje de programacién C++ con librerias multiplataforma Qty
QwtPlot3D. La aplicacién se ha probado en varios equipos y funciona perfectamente
en un sistema GNUY/Linux, sin embargo se han encontrado bugs al momento de ejecutar
la aplicacion de Windows. Todo el software utilizado es software libre y la aplicacion
desarrollada se ha subido a GitHub para que sea accesible para todo el publico. El
cédigo se encuentra en:

https://github.com/CharlesVD/Optimizacion_por_Enjambre_de_Particulas

Las librerias de Qt permiten el desarrollo de aplicaciones gréficas en 3D gracias a
que tiene incorporado OpenGL, sin embargo se opt6 por usar QwtPlot3D para agilizar
el desarrollo y no generar primitivas 3D desde cero.
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4. Funciones de prueba en la aplicacion

Para la aplicacion tomamos varias funciones de la tesis doctoral de Helbert Eduardo
Espitia Cuchango [7].

Tabla 1. Funciones

Nombre Funcién Minimo
Parabolic flx,y) =x*+y? 0
fx,y)=e+20-20
Ackley exp(—0.2,/0.5x2 + y?) 0
—exp(0.5(cos(2mx) + cos(2my)))
- floy) = (x* +y2)°2°
Circles 0
(Gsin(50(x% + y*)%1))2 + 1)
o fx,y) =20
Rastrigin +(x? — 10cos(2mx) + y? — 10cos(21y)) 0
Equal Peaks f(x,y) = cos(x)? + sin(y)? 0
. f(x,y) =-0.01
Himmelblaus (200 — (6% + y2 — 11)2 — (x + y% — 7)?) 2
flo,y) =301 -x)°
e— @+
Peaks —10(% —x3 —y5)e @) -6.4169
_le—((x+q)2+y2)
flx,y) =05
Schaffer N sin(y/x2 +y2)? - 0.5 0
(1+0.1(x2%+y?))?
Rosenbrock f(x,y) = 100(y — x2)? g
(banana) +(1 — x)?

5. Conclusién

Gracias a la aplicacion se logré entender y analizar el algoritmo, se desarroll6 una
aplicacion que podra ser Gtil en generaciones futuras que quieran experimentar o
analizar de una manera visual e intuitiva, el comportamiento del algoritmo de
optimizacién por enjambre de particulas. Al ser una aplicacién libre, es posible
analizarla y modificarla para incorporar otras variaciones del algoritmo, la interfaz
grafica y el algoritmo estan separados en clases por lo que no es muy dificil hacer los
cambios.
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6. Trabajo a futuro

Se pretende incorporar mas variaciones del algoritmo a la aplicacién, mejorar la
compatibilidad con otros sistemas operativos, afiadir mas parametros de configuracion
y durante el proceso, ir encontrado posibles mejoras al algoritmo.
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