Optimizacion mediante
Cumulos de Particulas
con Tamano de Poblacion Variable




La resolucion de Problemas de Optimizacion es
de gran interés en la actualidad.

Metaheuristicas de Optimizacion:

Algoritmos Genéticos
tamano de poblacion fija o AG
tamano de poblaciéon variable o GAVaPS

Optimizacion mediante Cimulos de Particulas o PSO (Particle
Swarm Optimization).



Presentar una extension original de PSO, el cual
denominaremos VarPSO, que incorpora los
conceptos de edad y vecindad para permitir la
variacion del tamano de la poblacion.

Aplicar el método aqui propuesto a la resolucion de
algunas funciones complejas probando que obtiene
mejores resultados que los que habitualmente se
logran utilizando poblacion de tamano fjjo.



Metaheuristica poblacional que simula el comportamiento
social de una poblaciéon de individuos, donde cada
individuo intenta mejorar sus conocimientos con
interacciones dentro de su entorno social.




Consiste en un proceso iterativo y estocastico que opera
sobre un ciimulo de particulas.
Cada particula del cimulo representa una posible solucion

del problema y realiza su adaptacion teniendo en cuenta
tres factores:

su conocimiento sobre el entorno (su valor de fitness)

su conocimiento historico o experiencias anteriores (su
memoria o conocimiento cognitivo)

el conocimiento historico o experiencias anteriores de los
individuos situados en su vecindario (su conocimiento
social)



* Cada particula p, estd compuesta por tres vectores y dos

valores de fitness:

El vector x; = (x,,, x,,, ... , X;;) almacena la posicion actual de la

particula en el espac10 de busqueda.

El vector pBest; = (p,, p., --- , P;.) almacena la posicion de la mejor
solucion encontrada por la particula hasta el momento.

El vector velocidad v; = (v,, v , U, ) almacena el gradiente

(direccion) segun el cual se moveré la particula, donde cada
componente del vector debe estar en el rango [-v

max?’ max:|

El valor de fitness fitness_xi almacena el valor de aptitud de la
solucion actual (vector x).
El valor de fitness fitness_ pBest; almacena el valor de aptitud

de la mejor solucion local encontrada hasta el momento (vector
pBest,).



La posicion de una particula se actualiza de la
siguiente forma:

x(t+1)=x(t) +v(t+1)

El vector velocidad se modifica teniendo en cuenta
su experiencia y la de su entorno:

v(t +1) = w.u(t) + ¢ .rand .(pBest, - x(t)) + ¢,.rand,.(g- x(t))

Recuerdo de la Influencia cognitiva Influencia social
velocidad anterior



Mejor Posicion
de la Particula

X,

Posicion Actual de
la Particula
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Mejor Posicion del
Vecindario




* Geograficas: donde el entorno de cada particula esta
formado por aquellos vecinos que se encuentran mas cerca
de su posicion actual.

* Sociales: donde el entorno de cada particula es definido
sin importar su posicion en el espacio.

Geografico LS




S < InicializarCumulo()
while no se alcance la condicién de terminacion do
for 1 =1to size(S) do
evaluar la particula xi del camulo S
if fitness(x,) es mejor que fitness(pBest,) then
pBest; — x; fitness(pBest,) — fitness(x,)
end if
end for
for 1 = 1to size(S) do
Elegir g, segtin el criterio de vecindad utilizado

UV, « W.V,+ @, .rand, .(pBesti— x,) + ¢, .rand, . (g, — x,)

X; « X;+ U,
end for
end while
Salida : la mejor solucion encontrada



Valores adaptativos para los coeficientes de aprendizaje
cognitivo y social (¢, y ¢.), definidos en base a la calidad de

la particula y el entorno.

Si no se fija una magnitud correcta para v,___, la velocidad

puede crecer demasiado y ocasionar que las particulas
tengan movimientos excesivos. Posible solucion:
Inercia dinamica (w)

w=w, -(w,  —w,_.)/iter ).iter

Tamano del cimulo.



Desarrollados por John H. Holland a principios de los ahos
1960, y se inspiran en la evolucion biologica (Neo-
Darwinismo) y su base genético-molecular.

Forman parte de una familia denominada Algoritmos
Evolutivos, que incluye las Estrategias de Evolucion y la
Programacion Evolutiva.

Consiste en hallar los parametros de los cuales depende el
problema, codificarlos en una representacion especifica, y
aplicar los métodos de evolucion: seleccion, reproduccion
sexual y mutaciones que generan diversidad.



Generar la poblacion inicial y computar su aptitud;
while (la poblacion no ha convergido) do
Seleccionar individuos para reproduccion;
Crear descendencia aplicando recombinacion y/o mutacion a los
individuos seleccionados;
Computar la aptitud de los nuevos individuos;
Eliminar a los individuos antiguos para hacer lugar para los nuevos
Cromosomas;
Insertar la descendencia en la nueva generacion;
end while
Salida : la mejor solucion encontrada;



No usa ninguna de las variantes de seleccion de AG
tradicionales.

Incorpora el concepto de Edad para un cromosoma,
depende del fitness del individuo y es equivalente al
namero de generaciones que el cromosoma ha
sobrevivido hasta el momento.

Otro concepto importante es introducido, el Tiempo
de Vida, el cual indica el nimero de generaciones
que el individuo puede sobrevivir.



CrearPoblacion(P);
Evaluar el fitness y asignar tiempo de vida a P;
while (la poblacién no ha convergido) do
Incrementar la edad de cada individuo de P en 1;
Seleccionar individuos para reproduccion;
Crear descendencia a partir de los individuos seleccionados;
Computar la aptitud y tiempo de vida de los nuevos individuos;
Insertar la descendencia en P;
Eliminar de P los individuos cuya edad sea mayor a su tiempo de vida;
end while
Salida : la mejor solucién encontrada;



* Consideraciones necesarias para el calculo:

Soportar individuos cuyo fitness sea mayor al fitness
promedio.

Ajustar el tamano de la poblacién actual de acuerdo al paso
actual en la busqueda, tratando de evitar el crecimiento
exponencial.

* Estategias:
Tradicionales
Por clases



Estrategias de Asignacion de Tiempo de Vida Tradicionales

O
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Asignacion Proporcional
TiempoDeV ida(Individuo,) = min(TV,;,+ (n . Fitness(Individuo)) /FIT,,
TV,.)
Donde
TV, es el tiempo de vida minimo que puede tomar Individuo..

FIT

avg €8 €l promedio de todos los fitness de la poblacion.

TV, €s el tiempo de vida maximo que puede tomar Individuo,.
r] = 1/2 *(TVMaX - TVMin)

Asignacion Lineal
Asignacion Bilineal



Asignacion Proporcional

Asignacion Lineal
TiempoDeVida(Individuo,) =TV, +2.n.
(Fitness(Individuo,) — ABSFIT,,. ) /

(ABSFIT,, — ABSFIT,,. )
Donde

ABSFIT,,,_es el valor absoluto del fitness minimo de la poblacion.

ABSFIT,,,es el valor absoluto del fitness maximo de la poblacion.

Asignacion Bilineal



* Asignacion Proporcional
* Asignacion Lineal

* Asignacion Bilineal
Si FIT,,, >= Fitness(Individuo,)
TiempoDeVida(Individuo,) =TV, + 1 .
(Fitness(Individuo;) — FIT,;, ) /(FIT,,, — FIT; )
Si FIT,,, < Fitness(Individuo,)
TiempoDeVida(Individuo,) = 1/2 .(TV,, +TV,, )+ N -
(Fitness(Individuo,) — FIT,,) /(FIT,,, — FIT,,)
Donde
FIT,,, es el fitness minimo de la poblacion.

FIT,,, es el fitness maximo de la poblacion.



Asignacion Lineal : mejor performance y un alto
costo.

Asignacion Bilineal: menos costosa, pero la
performance no es tan buena como en el caso lineal.

Asignacion Proporcional: provee una performance
media con un costo medio.



® Caracteristicas:

Obtiene una distribucion adecuada en el rango de valores
permitidos, en el sentido de priorizar los individuos que tienen
mejor fitness.

Limita el crecimiento de la poblacion para encontrar el 6ptimo.
Evita la convergencia al 6ptimo local.

Limita la dispersion de los individuos una vez que el area del
o6ptimo haya sido localizada.



Los individuos de la poblaciéon son agrupados
seguiin su valor de aptitud en k clases utilizando un
método de clustering competitivo del tipo winner-
take-all.

Sobre el resultado de este agrupamiento puede
aplicarse uno de los siguientes métodos:

Asignacion de tiempo de vida fijo por clase

Asignacion de tiempo de vida proporcional a la
cantidad de individuos de cada clase



Se divide el maximo tiempo de vida a asignar por
la cantidad de clases (k).

Dentro de una misma clase, sus individuos
recibiran un tiempo de vida proporcional a la
clase a la que pertenecen y a la cantidad de
individuos que se encuentran en su misma clase.



TiempoVidaDeCadaClase = MAXIMO_TIEMPO_DE_VIDA/k
TiempoVidaClasesAnteriores = (#ClaseALaQuePertenece - 1) .
TiempoVidaDeCadaClase
Desplazamiento = (fitness[i] - Clase[#ClaseALaQuePertenece].MinimoFitness) /
abs(Clase[#ClaseALaQuePertenece].MaximoFitness -

Clase[#ClaseALaQuePertenece].MinimoFitness)
TiempoDeVidali] = trunc(TiempoVidaClasesAnteriores +

Clase 1 TiempoDelidadeCadaClase, Desplazami€idss 3
— - ~ % \

e e e )
TV=1 TV =2 TV =3 TV =4 - TV =6

Max_Tiempo_Vida=6




Cada clase recibe un rango de tiempo de vida
proporcional a la cantidad de elementos que
contiene.

Los individuos pertenecientes a las clases
numerosas podran tener un rango de tiempo de
vida mas amplio.



CantIndivClasesAnt = 0
For i =1to #ClaseALaQuePertenece - 1 do

CantIndivClasesAnt = CantIndivClasesAnt + Clase[i].CantidadIndividuos
TiempoVidaClasesAnteriores = MAXIMO_TIEMPO_DE_VIDA.

CantIndivClasesAnt / TotalIndividuos
TiempoVidaClaseActual = MAXIMO_TIEMPO_DE_VIDA .
Clase[ #ClaseALaQuePertenece ]. CantidadIndividuos / TotalIndividuos
Desplazamiento = (fitness[i] — Clase[ #ClaseALaQuePertenece ].MinimoFitness) /
abs(Clase[ #ClaseALaQuePertenece |.MaximoFitness
Clase[#ClaseALaQuePertenece ].MinimoF itness)
TiempoDeVidali] := trunc(TiempoVidaClasesAnteriores + TiempoVidaClaseActual .

Clase 1 DesplazamientQlase 2 Clase 3
f \ - ~ r N

o1 wez | [1v-s | [ ves | RN -o

Max_Tiempo_Vida =6

4l
L]




Aplicar la asignacion de tiempo de vida fijo durante
un cierto porcentaje de la cantidad de generaciones
maximas del algoritmo y en las restantes utilizar
asignacion de tiempo de vida variable.

Se requiere de un valor k estipulado de antemano,
pero este valor depende en gran medida del
problema y del rango total de tiempos de vida.



PSO vs AG

O

AG

Posee memoria en la optimizacién No posee memoria en la optimizacion

Importa la influencia social del resto de Cada individuo se comporta de manera
la poblacion aislada

No generacional Generacional
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Objetivo: mejorar la relaciéon de compromiso
existente entre la velocidad de convergencia y la
diversidad de la poblacion.

Permitiendo que las particulas se reproduzcan y mueran
en funcion de su aptitud (Insercion de nuevos
Individuos y Tiempo de Vida).

Eliminando los peores individuos de aquellos lugares del
espacio de soluciones excesivamente poblados.



Determina la permanencia de una particula dentro
de la poblacion.

Se expresa en cantidad de iteraciones, transcurridas
las cuales la particula es eliminada.

Tiene una estrecha relacion con la aptitud de la
particula y permite que los mejores individuos
permanezcan en la poblacion por mayor tiempo,
influenciando el comportamiento del resto.

Para estimarlo, se utilizo el método de asignacion de
tiempo de vida por clases antes descripto.



Objetivos:

Incrementar la velocidad de convergencia incorporando individuos en las
zonas menos pobladas.

Compensar la eliminacion de particulas provocada por el cumplimiento
de los respectivos tiempos de vida.
Problema: Determinar los lugares convenientes, dentro del
espacio de busqueda, donde deben insertarse los nuevos
individuos, como la velocidad del proceso de insercion.

Aproximaciones:
A través de una probabilidad de reproduccion .

Dividiendo el problema original en dos partes, donde primero se busca
determinar cuantas particulas es necesario incorporar para
luego establecer donde deben posicionarse dentro del espacio de
basqueda.



Se analizara el entorno de cada particula en la poblacion S tomando
un radio de distancia r calculado de la siguiente forma:

d;=min{[| x,—x [| ; O x, x, 0S " x; #x;} 1=1.n
Ir= Zi: 1..ndi / n
La probabilidad c particula se calcula de
la siguiente form:
Prob;, =1 - (C X CANTIDAD)
siendo
CantVecinosEXxister ntradas dentro del entorno

del 1-ésimo individt

MAX CANTIDAD

>presenta la maxima
cantidad de vecinos




Cada individuo de la poblacion S, segan su probabilidad
de reproduccion, puede generar un tnico descendiente
aplicando mutacion uniforme sobre la posicion actual y
copiando en el nuevo individuo su vector velocidad y su
conocimiento social.

Problema encontrado: No permite acotar el crecimiento
de la poblacion.

Al concentrarse los individuos sobre la misma seccion del espacio de
busqueda, el radio r decrece rapidamente, dando demasiadas
posibilidades de reproduccion para las particulas del ciimulo, disparando
asi un crecimiento desmedido.



Insercion: Aproximacion 2

O
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Soluciona el problema planteado por la aproximacion 1, ya
que divide el problema original en dos partes:

Determinar cuantas particulas es necesario incorporar.

La cantidad de particulas incorporadas en cada iteracion coincide con

la cantidad de individuos aislados. Se considera un individuo aislado a

aquel que no posea ningun vecino dentro de un radio r preestablecido.
Establecer donde deben posicionarse dentro del espacio de
busqueda.



Soluciona el problema planteado por la aproximacion 1, ya
que divide el problema original en dos partes:

Determinar cuantas particulas es necesario incorporar.

Establecer donde deben posicionarse dentro del espacio de
basqueda.

el 20% de estas nuevas particulas reciben el vector posicion de los
mejores individuos de la poblacion pero su vector velocidad es
aleatorio.

el 80% restante es random.



Evita la concentracion de varias particulas en un mismo
lugar del espacio de busqueda.

Se evaltian aquellas particulas que poseen vecinos muy
proximos, es decir, aquellas cuya distancia al vecino mas
cercano es menor que (r — desviacion_media_de_r).

Luego se seleccionan de este conjunto aquellas particulas
con fitness mas bajo y se eliminan.



Pop= CrearPoblacion(N);
CalcularFitness(Pop) y CalcularTiempoDeVidaFijo(Pop);
w = INER_MAX;
while (no se alcance la condicion de terminacion) do
Actualizar la experiencia de cada particula segun PSO estandar;
CalcularRadio(Pop, CantHijos, Sentenciados);
Nuevos = CrearPoblacion(CantHijos);
Posicionar el 20%de estos nuevos individuos adecuadamente;
CalcularFitness(Nuevos);
Eliminar individuos de zonas superpobladas;
Pop = Pop U Nuevos;
if (Iter_Actual es mayor que 5 %de las ITER_TOTALES))

CalcularTiempoDeVidaFijo(Pop); else CalcularTiempoDeVidaVariable(Pop);
End

Actualizar los tiempos de vida y eliminar;
Actualizar dinamica de la inercia;
end while

Salida = la mejor solucién encontrada;



Objetivo: obtener el valor minimo de distintas funciones.

Cada particula contiene en su vector posicion los valores de
los argumentos de la funcion.

Funcion de Aptitud de cada particula o individuo:

(c._max -Valor de la Particula)

donde ¢c_max representa una cota superior de la funcion en el intervalo a
optimizar y Valor_de_la_Particula es el resultado de evaluar la funciéon en
el vector posicion de la particula correspondiente.



Funcion F1

Funcién F2

Funcion F3
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Para cada funcion se realizaron 100 pruebas utilizando en
cada caso una cantidad maxima de 500 iteraciones.

Se compararon los resultados obtenidos al aplicar el

algoritmo propuesto en esta tesina con el algoritmo PSO de
poblacion fija, AG y GAVaPS.

Se realizaron pruebas con tamahno de poblacién inicial 5, 10,
20, 30, 40, 50, 60 y 70 particulas.



El método propuesto fue superior o igual a la solucion
basada en poblacion fija y superior a ambas versiones de
Algoritmos Genéticos, presentando una mayor diversidad
de poblacion.

El método propuesto utiliza una poblacion inicial inferior a
los métodos de poblacion fija.

En la mayoria de las funciones, el método propuesto realiza
menos de la mitad de trabajo que las soluciones con
poblacion fija.



Resultados Obtenidos

O

Fitness promedio maximo obtenido
para distintos valores de poblacion inicial
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Resultados Obtenidos

O

Iteraciones Promedio

en funcion del tamano de la poblacion inicial
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Tamano promedio de la poblacion utilizando
gBest VAR PSO (izquierda) y IBest VAR PSO (derecha)

¥ Tamafio =3
—& Tamafic = 10
—¥— Tamano = 20
—=— Tamatio = 3
—— Tamatio = 40
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Tamarno = 60
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Se ha profundizado en las metaheuristicas de optimizacion.

Se ha ideado una estrategia basada en cimulos de particulas con
tamano de poblacion variable (VarPSO) basado en los conceptos de
edad y vecindario.

Se diseno el método de insercion de particulas.

El otro concepto importante para la variabilidad del tamano fue el de
tiempo de vida basado en asignaciones por clases.

El algoritmo disefhado, en sus versiones gBest PSO y 1Best PSO, se
aplico en diferentes funciones complejas. VarPSO obtuvo un mejor
valor de aptitud que las producidas por ambas versiones de PSO con
tamano de poblacion fijo y de Algoritmos Genéticos, tanto de
poblacion fija como variable, utilizando una menor cantidad de
iteraciones.



En virtud de la gran capacidad de exploracion demostrada por el método
propuesto en esta tesina, se esta analizando la posibilidad de aplicar este
método a la adaptacion de redes neuronales.

Cada particula representara una red neuronal feedforward completa con
arquitectura fija y a lo largo de las iteraciones se buscara adaptar los
pesos de conexion.

Como complejidad de esta aplicacion que se presenta en esta tesina, se
puede senalar a la medida de similitud que permitira cuantificar
adecuadamente la proximidad entre dos individuos del espacio de
basqueda.



Bajo el titulo “Particle Swarm Optimization
with Variable Population Size”

en la

Conferencia Internacional en Inteligencia
Artificial y Soft Computing 2008

(ICAISC)
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