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Prologo

Las aplicaciones de la optimizacién son incontables. Cada proceso es factible ser optimizado. No
existe compaiifa alguna que no involucre dentro de sus actividades la solucién de problemas de
optimizacién. En términos generales muchas aplicaciones interesantes en las ciencias y la industria
pueden ser formuladas como procesos de optimizacién. Optimizacion se presenta en la minimiza-
cién del tiempo invertido para la ejecucion de una tarea, el costo de un producto y el riesgo en una
inversioén o en la maximizacion de las ganancias, la calidad de un producto y la eficiencia de un
dispositivo.

La gran mayoria de los problemas de optimizacién con implicaciones practicas en ciencias,
ingenieria, economia y negocios son muy complejos y dificiles de resolver. Tales problemas no
pueden ser resueltos de una manera exacta usando métodos de optimizacién cldsicos. Bajo estas
circunstancias los métodos de computo evolutivo se han consolidado como una solucién alternativa.

Los algoritmos de computo evolutivo son considerados herramientas genéricas de optimiza-
cién que pueden resolver problemas muy complejos caracterizados por contar un espacio de bus-
queda demasiado grande. Los métodos de computo evolutivo reducen el tamaiio efectivo del espa-
cio de bisqueda mediante el uso de estrategias efectivas de busqueda. En general, dichos métodos
permiten resolver los problemas de una manera mas rapida y robusta. En comparacion a otros al-
goritmos heuristicos, las técnicas de cémputo evolutivo son mds simples de disefiar e implementar.

Los métodos evolutivos representan un area de la optimizacion en las ciencias de la compu-
tacion y las matematicas aplicadas. Los tdltimos 10 afios han sido testigos del desarrollo de nume-
rosos enfoques evolutivos que permiten la interseccion de diferentes disciplinas que incluyen la
inteligencia artificial, la biologia, estudios sociales y las matematicas. La mayoria de los métodos
de computo evolutivo usan como inspiracién fenémenos bioldgicos o sociales, los cuales en cierto
nivel de abstraccién pueden ser considerados como modelos de optimizacion.

Recientemente, los algoritmos de computo evolutivo se han popularizado tanto en la academia
como en la industria. Un indicador de esta situacion es el gran nimero de revistas, sesiones y con-
ferencias especializadas en esta drea. En la practica, los métodos evolutivos han despertado gran
interés, ya que han demostrado ser herramientas eficientes para la solucién de un amplio rango de
problemas en dominios tales como la logistica, bio-informatica, disefio estructural, data mining,
finanzas, etc.
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El principal objetivo de este libro es brindar una visién unificada de los métodos de cémpu-
to evolutivo, de tal forma que se presentan los principios de disefio fundamentales asi como los
operadores de los enfoques evolutivos que son considerados esenciales. En su tratamiento no sélo
los aspectos de disefio han sido considerados, sino también su implementacién usando la popular
plataforma de programacién MatLAB. La idea de esta combinacién es motivar al lector a que con
el conocimiento adquirido de cada método, reutilice el cédigo existente para ser configurado a las
necesidades particulares de los problemas que €l tuviera necesidad de resolver. Todo el cédigo en
MatLAB mostrado en cada uno de los capitulos ademds de material adicional, puede ser descargado
de la pagina de la editorial.

El libro provee los conceptos necesarios que habilitan al lector a implementar y modificar los
métodos de computo evolutivo ya conocidos, para obtener los desempefios proyectados para las
necesidades especificas de cada problema. Para ello, el libro contiene numerosos ejemplos de pro-
blemas y soluciones que demuestran la potencia de estos métodos de optimizacion.

Debido a su contenido y estructura el libro es adecuado para estudiantes y profesionales en el
area de ciencias de la computacion, inteligencia artificial, investigacién de operaciones, matemati-
cas aplicadas, control y algunas otras disciplinas. De igual manera, muchos ingenieros que laboran
en la industria pueden encontrar interesante el contenido de esta obra. En este caso, las sencillas
exposiciones y el cddigo provisto pueden servir de ayuda para la rdpida solucién a problemas opti-
mizacién que normalmente surgen en varios nichos y proyectos industriales.

Escribir un libro de métodos de computo evolutivo parece intrascendente. Existen ya varios
libros de texto y de consulta dirigidos a lectores con diferentes niveles de conocimiento en la mate-
ria. Sin embargo, de las decenas de libros que existen, estos se reducen a practicamente ninguno si
se restringen las opciones a los escritos en espaiiol. Bajo estas circunstancias, cuando se concibi6 el
proyecto de escritura, se decidié que era necesario tener algo que decir sobre el orden, la profundi-
dad y la manera de exponer los conceptos de computo evolutivo en nuestro idioma.

Nuestra premisa original fue que los métodos de computo evolutivo pueden exponerse de ma-
nera comprensible para lectores con poco entrenamiento matemadtico. En consecuencia, intentamos
escribir un libro cuyo contenido fuese no sélo aplicable, sino entendible por cualquier estudiante
de licenciatura. Aunque algunos conceptos pueden ser complejos para su comprension cabal, trata-
mos de exponerlos con claridad y sin pretender disimular su dificultad implicita. Sin sacrificar las
necesidades inmediatas del lector, subrayamos la importancia de que se comprendan los métodos
descritos, bajo el supuesto de que a veces es preferible no usar estos métodos de optimizacién que
usarlos mal.

En el largo proceso de escribir este libro, nuestra perspectiva ha variado. Planeado para un
curso introductorio, el material que presentamos puede cubrirse en un semestre. El libro esta consti-
tuido de 11 capitulos, los detalles en el tratamiento de cada uno de ellos se describen a continuacion:

En el capitulo 1 se introduce el concepto de optimizacion. Una vez formulado de manera
genérica el problema de optimizacidn, se clasifican los métodos utilizados para su solucién. El
capitulo expone las principales caracteristicas de los algoritmos evolutivos ademds de introducir al
dilema de la exploracién y explotacion. De manera importante, se analiza la aceptacion y seleccién
probabilistica, dos de las principales operaciones usadas por la mayorfa de los métodos evolutivos.
El capitulo termina con tres de los primeros métodos evolutivos que han servido de base para
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la creacion de nuevos algoritmos, la idea con esta exposicion es introducir a los conceptos de los
métodos evolutivos, mediante técnicas relativamente faciles de implementar.

En el capitulo 2 se analizan los algoritmos genéticos. En él se mencionan algunas de las dife-
rentes variantes que existen hasta el momento, asi como algunos puntos importantes a considerar
al implementarse como: a) los distintos tipos de cruza, b) se explica el algoritmo de seleccién de
ruleta, y c) se establecen sus principales operadores; se termina con un pequefio cédigo de ejemplo
que resuelve una funcién con cierto grado de complejidad en dos dimensiones.

En el capitulo 3 se presentan las estrategias evolutivas (EE) las cuales pertenecen al primer
bloque de algoritmos inspirados en la evolucion. En €l se explican de manera detallada cada uno de
los operadores, poniendo especial énfasis en la mutacion. La parte de las explicaciones se acompa-
fia con segmentos de cddigo en MatLAB, y al final del capitulo se detalla un programa completo de
EE en una de sus versiones mds utilizadas.

En el capitulo 4 se describe el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (PSO,
por sus siglas en inglés, Particle Swarm Optimization), uno de los algoritmos de computo evolutivo
mas usados, debido a la sencillez de sus operadores. En el tratamiento de este capitulo se describen
las bases del PSO ademads de analizar la teorfa, se describe un ejemplo practico y su codificacién.

En el capitulo 5 se realiza un tratamiento del Algoritmo evolucién diferencial (DE, por sus
siglas en inglés, Differential Evolution). En este capitulo, se discuten los parametros del algoritmo
evolucidn diferencial, asi como los pasos necesarios para implementarlo.

En el capitulo 6 se presenta el algoritmo de optimizacién por bisqueda arménica (Harmony
Search Algorithm, HSA). Dicho método es relativamente nuevo y cada vez es mds usado en un gran
nimero de aplicaciones. En ese capitulo se estudian las bases del algoritmo HSA, se describe su
codificacion y se verifica su desempefio con un ejemplo préctico.

En el capitulo 7 se analizan los sistemas inmunes artificiales (SIA). En esta clase de algorit-
mos confluyen ideas extraidas de algunas teorfas de la inmunologia natural —tales como la teoria de
seleccion clonal, la teoria de redes, o la teorfa de peligro—, con el propdsito de desarrollar sistemas
capaces de realizar distintas tareas en campos como la investigacion o la ingenierfa. En el capitulo
se dan los detalles en cuanto a los operadores utilizados en uno de los algoritmos mas utilizados
—algoritmo de seleccion clonal, ASC—, asi como los pormenores referentes a su implementacién en
codigo.

En el capitulo 8 se analiza el algoritmo de optimizacién inspirado en principios del electro-
magnetismo (Electromagnetism-Like Optimization, EMO). El cual emplea una poblacién de parti-
culas cargadas para encontrar el valor dptimo global en un espacio de buisqueda acotado. La carga
de los elementos de la poblacién emula al valor que cada uno ellos tienen en la funcién objetivo.
En este capitulo se describe a detalle la analogia del algoritmo EMO, se analiza cada uno de sus
operadores, se presenta un ejemplo préctico y su codificacién en MatLAB.

En el capitulo 9 se presenta el algoritmo colonia artificial de abejas (ABC, por sus siglas en
inglés, Artificial Bee Colony). En €l se discuten los pardmetros del algoritmo, asi como la codifica-
cion necesaria para implementarlo. De manera adicional, se presenta una resefia acerca del algorit-
mo ABC aplicado al drea de procesamiento de imagenes.



Xvi Optimizacion

En el capitulo 10 se analizan las técnicas mds comunes, usadas por los métodos de cémputo
evolutivo para la optimizacién de problemas de optimizacion, planteados como multimodales. De-
bido a que el algoritmo de funcién compartida es el mas popular, dicho procedimiento es tratado
con mayor profundidad en el capitulo. Adicionalmente, en la parte final, se discute el algoritmo de
las luciérnagas, el cual es un método inspirado en el comportamiento de atraccién de estos insec-
tos, en este se incorporan operadores especiales que le permiten explotar interesantes capacidades
multimodales.

El libro estd estructurado de tal manera que el lector puede claramente identificar desde el
inicio los objetivos de cada capitulo y al final reforzar los conocimientos adquiridos, mediante
la conduccién de una serie ejercicios propuestos. Los ejercicios estdn divididos en dos clases de
actividades, (A) aquellas en donde se analiza un resultado o se desarrolla manualmente un célculo
y (B) aquellas en las que necesariamente se involucra programacién. Con el objeto de identificar

CJ
claramente cada ejercicio, se utiliza el icono para referirse a las actividades de programacion.

Por més de cinco aios hemos ensayado multiples maneras de exponer este material a audito-
rios disimiles. En el camino se ha contado con la invaluable tolerancia de nuestros alumnos, prin-
cipalmente de la Universidad de Guadalajara en México asi como del Tec de Monterrey Campus
Guadalajara. De primordial importancia ha sido el apoyo de los profesores Rail Rojas, Gonzalo Pa-
jares y Humberto Sossa. Se agradece ademds de manera especial a nuestros compaiieros profesores
del Centro Universitario de Ciencias Exactas e Ingenierias Daniel Zaldivar y Marco Pérez. Tantas
colaboraciones, ayudas y discusiones con colegas, ameritarian un capitulo adicional. A todos, los
mencionados y en especial a los omitidos, nuestro testimonio de gratitud.
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Capitulo

Optimizacion y
meétodos de
computo evolutivo

Objetivos

El objetivo de este capitulo es introducir los principales conceptos que envuelve
el proceso de optimizacion. De esta manera, una vez formulado de manera
genérica el problema de optimizacion, se clasificaran los métodos utilizados para
su solucion. Considerando que el libro se focaliza en el estudio de las técnicas de
computo evolutivo, los algoritmos tradicionales basados en gradiente seran solo
marginalmente tratados. Otro objetivo importante en este capitulo es exponer
las principales caracteristicas de los algoritmos evolutivos ademas de introducir
al dilema exploracion y explotacion. De manera importante, se analizara la
aceptacion y seleccion probabilistica, dos de las principales operaciones usadas
por la mayoria de los métodos evolutivos. Finalmente, se expondra tres de los
primeros métodos evolutivos, que han servido de base para la creacion de nuevos
algoritmos. La idea con este tratamiento es introducir a los conceptos de los
métodos evolutivos mediante la implementacion de técnicas relativamente faciles.



2 Optimizacion

1.1 Introduccion

Optimizacién se ha convertido en una parte importante en todas las disciplinas. Una razén de esta
inclusién es la motivacién de producir productos o servicios de calidad a precios competitivos. En
general, optimizacion representa el proceso de encontrar la “mejor solucién” a un problema entre
un conjunto muy grande de soluciones posibles .

Un problema de optimizacién puede ser formulado como un proceso donde se desea encontrar
el valor 6ptimo x” que minimiza o maximiza la funcién objetivo f(x). Tal que:

Minimizar/ Maximizar ~ f(x) , x=(x,,...,x,) € R’ (1.1)
considerando xe€X

Donde x representa el vector de variables de decisiéon mientras d especifica su nimero. X
representa el conjunto de soluciones candidato, conocido también como espacio de buisque-
da o espacio de soluciones. En muchas ocasiones el espacio de bisqueda se encuentra limitado
por los limites inferior (/) o superior (y,) de cada una de las d variables de decision tal que
X={xeR|, <x <u.i=1..d}.

Algunas veces es necesario minimizar f(x) otras veces maximizar. Estos dos tipos de proble-
mas son facilmente convertidos uno a otro mediante la siguiente relacién:

max f(x) ¢ min ~lf (x) (1.2)

Con el objetivo de aclarar los conceptos anteriores se presenta como ejemplo el siguiente
problema de minimizacién:

Minimizar f (x)=x"+5x"+4x> —4x +1 (1.3)
considerando  x €[-4,1]

En esta formulacion, se presenta como problema la minimizacién de una funcién de una sola
variable de decision (d = 1). El espacio de bisqueda X para este problema esta integrado por el
intervalo de —4 a 1. Bajo estas circunstancias, la idea es encontrar el valor de x, para el cual f(x)
presenta su valor minimo, considerando como el conjunto de soluciones posibles el intervalo defini-
do [—4,1]. El valor de x que resuelve esta formulacion es llamado el valor 6ptimo y es representado
como x". La figura 1.1 presenta una representacion grafica de la funcion a minimizar.

De la figura 1.1 pueden distinguirse las soluciones A y B que corresponden a dos diferentes
minimos obtenidos de f(x). Este tipo de funciones son conocidas como multimodales por sus
caracteristicas de contener varios minimos prominentes. El minimo representado por el punto A
representa la solucién dptima x" del problema, mientras que B es s6lo un minimo local.
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-10 1 1 1 1

4 3 2 . -1 0 1

Figura 1.1. Representacion gréafica del problema de optimizacion
formulado en la ecuacién 1.3.

1.2 Meétodos clasicos de optimizacion

En general, la funcién f(x) puede tener una forma no lineal con respecto a las variables de deci-
sién x. Debido a esta complejidad, los métodos de optimizacion plantean procesos iterativos para la
exploracion del eficiente del espacio de busqueda. Existen 2 tipos de familias de algoritmos usados
para resolver esta clase de problemas ?': las técnicas cldsicas y los métodos evolutivos. Los métodos
clasicos se basan en el uso del gradiente de la funcién f(x) parala generacién de nuevas soluciones
candidatas. En el caso de los métodos evolutivos no necesitan informacién funcional de la deriva-
da para la busqueda del vector de decisiéon que minimiza (0 maximiza) una determinada funcién
objetivo. En lugar de ello, en estos métodos se implementa un conjunto de reglas heuristicas que
dirigen el proceso de busqueda. Algunas de estas reglas se basan en la reproduccion de fendmenos
presentes en la naturaleza o la sociedad.

Por las caracteristicas de funcionamiento de los algoritmos cldsicos de optimizacién, éstos
requieren que la funcién objetivo f(x) presente dos requisitos fundamentales para su uso: que sea
dos veces diferenciable y que sea unimodal P!,

En esta seccion se hace unarevision basica de las técnicas de optimizacion basadas en gradiente.
Como el libro discute en profundidad los métodos evolutivos, el tema de la optimizacion cldsica es
tratado s6lo marginalmente, se recomienda al lector referirse a otros libros si desea profundizar en
estos temas.



4 Optimizacion

1.2.1 Método del gradiente descendiente )

El método del gradiente descendiente, también conocido solamente como el método de gradiente,
es una de las primeras técnicas utilizadas para la minimizacién de funciones objetivo multidimen-
sionales . Este método forma la base en la que se fundamentan varios otros algoritmos de optimi-
zacion mds sofisticados. A pesar de su lenta convergencia, el método de gradiente descendiente es
el que mds frecuentemente se usa para la optimizacion de funciones no lineales. Tal hecho se debe
a su simplicidad y facilidad de programacién.

En este método, partiendo de un punto inicial x°, el vector de decisién se modifica iterativa-
mente hasta que transcurrido un nimero Niter de iteraciones pueda tentativamente encontrarse la
solucién 6ptima x*. Tal modificacién iterativa es determinada por la siguiente expresion B

X =x o g(f(x), (1.4)
donde k representa la iteracion actual y « representa el tamafio del paso de la bisqueda.

En 1.4 el término g(f(x)) representa el gradiente de la funcién f(x) . El gradiente g de una
funcién f(x) en el punto x expresa la direccién en la que la funcién f(x) presenta su maximo
crecimiento. De esta manera, en el caso de un problema de minimizacion, la direccién de descenso
puede ser obtenida en sentido contrario a g (multiplicando por —1). Bajo esta regla, se garantiza que
F&" < f(x*), lo cual implica que la nueva solucién generada es mejor que la anterior.

Normalmente, aunque la formulacién de un problema de optimizacion involucra la definicién
de una funcién objetivo f(x), esto es s6lo con fines didacticos y de demostracién. En la practica
no se conoce en forma determinista la definicion de f(x). Sus valores son conocidos solamente en
los puntos requeridos por el algoritmo de optimizacion. Bajo estas circunstancias, el gradiente g es
calculado mediante el uso de métodos numéricos.

1.2.2 Calculo del gradiente )

El gradiente de una funcién multidimensional f(x) (x=(x,,...,x,)€ R") representa la manera en
que la funcién varfa con respecto a uno de sus d dimensiones. De esta manera el gradiente g, expre-
sa la forma en que varfa f(x) conrespecto a x, . Dicho gradiente es definido apropiadamente como:

_I®
gxl - axl

(1.5)

Para calcular numéricamente el gradiente g_se sigue el siguiente procedimiento ¢!,

1. Se genera un nuevo vector de decision X; . Dicho vector es igual en todas las variables de
decision que x excepto en x; . Este valor serd sustituido por x; +/ , donde & es un valor muy
pequeilo. Bajo estas condiciones el nuevo vector es definido como:

X, =(x,X,,...x; +h,...,x,) (1.6)

2. Se calcula el gradiente g, mediante el siguiente modelo:

&) - fx)

1.7
P (1.7
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La figura 1.2 muestra una representacion grafica del proceso de cdlculo numérico del gradiente
considerando un ejemplo simple, donde f(x) tiene 2 dimensiones (x,,x,).

flx)

g,
>. |

f(x,)-f(x)

Figura 1.2. Representacion grafica del calculo numérico del gradiente.

1.2.3 Ejemplo computacional en MatLAB )

Con el objetivo de ejemplificar el funcionamiento del algoritmo de gradiente descendiente y su
implementacién practica en MatLAB, se pretende resolver el siguiente problema de minimizacion:

Minimizar (x+313)
f(x,x,)=10—e :
considerando i<y < (1.8)
-1<x,<1

En esta formulacion, se considera una funcién bidimensional f(x,,x,) con un espacio de bis-
queda definido en el intervalo [—1,1] para cada una de las variables de decisién x, y x,.La figura
1.3 muestra una representacién de la funcién objetivo f(x,,x,) .
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Figura 1.3. Representacion grafica de la funcion f(x;,x,)=10— 67(””‘6).
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Como puede apreciarse, la funcién f(x,,x,) puede ser derivada dos veces y es unimodal (s6lo
tiene un minimo). Por tales razones cumple los requisitos para poder ser minimizada bajo el método
del gradiente descendiente.

El proceso para la minimizacién de f(x;,x,) mediante el método del gradiente descendiente
es presentado en forma de pseudocddigo en el algoritmo 1.1. El procedimiento inicia seleccionando
aleatoriamente un vector de decisién x* (k = 0), dentro del espacio de bisqueda definido en el in-
tervalo [—1,1] para cada una de las variables x, y x,.Después, se calcula los gradientes g, y g,
en el punto x* . Con esta informacién, se obtiene una nueva solucién x**' como consecuencia de
aplicar la ecuacién de actualizacién 1.4. Como una posible solucién a f(x,,x,) estd integrada por
dos variables de decision, la actualizacién de la solucién definida por 1.4 considera a cada variable
de forma desacoplada. Dicha actualizacién se define como:

ko k
X =X a8,

kel Lk
X =X _a'g)q

(1.9)

Este proceso es repetido iterativamente hasta que un nimero maximo de iteraciones Nifer se
hayan alcanzado.

Con el objetivo de brindar al lector una ayuda en la implementacién el algoritmo 1.1, el pro-
grama 1.1 muestra el cédigo en MatLAB. En el funcionamiento del programa 1.1 primero es
graficada la funcién f(x,,x,) con el objetivo de apreciar sus caracteristicas. Después, de manera
iterativa se muestra la trayectoria que siguen en las soluciones candidato desde su valor inicial x°
hasta encontrar el valor 6ptimo x" . La figura 1.4 muestra un ejemplo de esta trayectoria, sobre un
contorno de MatLAB, obtenida por el programa 1.1.

Algoritmo 1.1 Método de gradiente descendiente para resolver 1.8

. [ k<0

2. | xf « Aleatorio [—1,1], i « Aleatorio [—1,1]

3. | while (k < Niter) {

o | e SRR G g, o fGha) - fGhad)
h h

k k
5 | XM e x-og,xh e xn-ag,

6. | ke kil}




