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Resumen

El objetivo que se propone esta revision concisa de algunos de los métodos de heuristica
propuestos en esta monografia es precisamente mostrar técnicas de avanzadas usadas en la
solucion de problemas de optimizacion multiobjetivo. Demostrando en las técnicas
propuestas la viabilidad de cada propuesta gracias a su facil implementacion y la alta
fiabilidad de los resultados propuestos, teniendo como debilidad el costo computacional de
las técnicas producto a la ejecucion de la cantidad de ciclos que se realizan en las mismas.
Cada técnica esta inspirada en la observacion de comportamientos estudiado por parte de
los cientificos en la naturaleza. Cada uno de estos métodos ha demostrado su eficiencia y su
eficacia, lo que los hace novedoso y resolutivos.
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1. Introduccién

Las técnicas de optimizacion han alcanzado una enorme relevancia no sélo en la ciencia
sino también en la industria contemporénea (Haber et al. 2017). La aplicacion de estas
herramientas permite mejorar notablemente los procesos productivos mejorando su
eficiencia técnica y econdmica (Beruvides et al. 2016).

Las heuristicas de optimizacion son técnicas no basadas en gradiente, inspiradas en
procesos Y sistemas naturales, tanto bioldgicos como fisicos. Sus caracteristicas permiten
resolver problemas de optimizacidn cuyas funciones objetivos y restricciones no cumplan
los requisitos de continuidad, suavidad y unimodalidad, exigidos por otras técnicas
matematicas, tales como las analiticas y las numéricas (Xing y Gao 2014). El presente
trabajo realiza una revision bibliogréfica concisa sobre algunas de las heuristicas de
optimizacion monobjetivo mas recientes.

2. Desarrollo

2.1 Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos son una de las heuristicas sin gradiente mas populares para
resolver problemas de optimizacion. Otros algoritmos evolutivos estan inspirados en la
evolucion de las especies bioldgicas. Sin embargo, la principal caracteristica distintiva de
los GA es la codificacion de cada informacion de solucion individual en una cadena
(llamada cromosoma) (Punia y Kaur 2013). Esta codificacién hace que el algoritmo sea
independiente del problema, por lo que pueden considerarse de naturaleza robusta.

Pseudocddigo 1: Algoritmo Genético General

BEGIN ag
crea una poblacién inicial de forma aleatoria
WHILE si alcanza la condicién de parada
evalua poblacién
crear la nueva poblacién (seleccidén + entrecruzamiento + mutacién)
END WHILE
END ag

Los AG utilizan un conjunto de soluciones (conocidas como poblacion) que se evaltan y
procesan en paralelo. Se crea una poblacion aleatoria al inicio del algoritmo (ver
Pseudocodigo 1) y luego se evalia mediante el uso de la funcion de aptitud predefinida (t.
objetivo, meta o funcién objetivo). Posteriormente, se solicita a los operadores que realicen
la seleccidn, entrecruzamiento y mutacion, que permitan obtener una nueva poblacion de la
actual. Este proceso se repite hasta lograr cualquiera de las condiciones de parada. Todos
los operadores incorporan algin comportamiento aleatorio, lo que garantiza la capacidad de
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encontrar la solucién optima global incluso cuando no esté incluida en la poblacion inicial
(Affenzeller et al. 2009).

Se han propuesto varios enfoques para cada operador. La seleccion puede llevarse a cabo,
entre otros, mediante el método de la ruleta, el de torneo o la clasificacion. Los enfoques
principales para el entrecruzamiento son de punto Unico, multipunto, uniforme, semi-
uniforme, parcialmente emparejados y basados en heuristica. Finalmente, el método de
mutacion mas usado es el uniforme, no uniforme, gaussiano y supervisado (Mirjalili 2019).

Algunos conceptos como el elitismo, que garantiza la supervivencia de las mejores
soluciones en la proxima poblacion, también se han incorporado para mejorar el desempefio
de la AG (Rojas Cruz et al. 2013).

2.2 Recocido Simulado

El recocido simulado (RS) es otra heuristica popular de optimizacién sin gradientes. Se
basa en el proceso de enfriamiento de metales (Haber et al. 2009). En el proceso de
recocido metaldrgico, el enfriamiento lento tiene como objetivo obtener un estado de
energia minima global en un metal, lo que proporciona un estado estructural estable y evita
los estados meta estables con mayor energia. De manera similar, el método de recocido
simulado se enfoca en alcanzar el 6ptimo global de una funcion matematica, evitando los
optimos locales (Siarry 2016).

RS trabaja con un Unico punto de solucion, que se selecciona aleatoriamente. También se
inicializa un parametro del algoritmo, llamado temperatura, que determina la probabilidad
de moverse de un estado a otro (ver Pseudocddigo 2).

Pseudocddigo 2: Recocido Simulado

BEGIN rs
elige una solucién inicial aleatoria, una temperatura inicial
WHILE alcance la condicién de fin de ciclo
crear una solucidén a través de una distribucidn gaussiana
IF (nueva solucién es mejor que la anterior)
aceptar nueva solucidn
ELSE IF (la probabilidad asociada es mayor que el valor elegido al azar)
aceptar nueva solucion
ELSE
mantener solucidén anterior
END
actualizar con la mejor solucién y temperatura
END WHILE
END rs
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El proceso de optimizacion se lleva a cabo en un ciclo, que finaliza cuando se logran
algunas condiciones: generalmente, cuando el parametro de temperatura alcanza algun
valor prescrito y después de un nimero maximo de iteracion. En cada iteracion, se intenta
una nueva solucién, que se mueve, desde la existente, una distancia aleatoria con una
distribucion gaussiana. Si la nueva solucion es mejor (es decir, tiene un mejor valor de
funcion de aptitud), se acepta. Por el contrario, si es peor, la probabilidad, p = exp ([If/ T),
se calcula y se compara con un nimero aleatorio, r. Si p> r, la nueva solucién es aceptada
(incluso siendo peor que la anterior). De lo contrario, se conserva la vieja solucion. En cada
iteracion, el valor 6ptimo global obtenido en todo el proceso se actualiza (si corresponde).
El valor de la temperatura también se actualiza (Yang 2014).

2.3 Optimizacion de Enjambre de Particulas

La optimizacién del enjambre de particulas (OEP) esta inspirada en el comportamiento
cooperativo de algunas especies animales, como las aves y los peces. A pesar de algunas
deficiencias, como la convergencia a los éptimos locales y las limitaciones relacionadas
con la invariabilidad de la transformacion (Bonyadi y Michalewicz 2017), el enjambre de
particulas OEP es una heuristica de optimizacion muy bien reputada, que se ha aplicado
ampliamente para resolver problemas précticos (Mirjalili 2019).

Pseudocddigo 3: Optimizacion de Enjambre de Particulas

BEGIN oep
generar una posicién y velocidad aleatoria
WHILE alcance las condiciones de parada
evaluar poblacidn
elegir la mejor posicidn para cada particula y la mejor posicidn global
actualizar velocidad
actualizar posicidn
END WHILE
END oep

En la OEP, un conjunto de soluciones se mueve en el espacio de la variable de decision,
actualizando su posicion a través de sus respectivos parametros de velocidad (ver
Pseudocddigo 3). Por otro lado, la velocidad depende de tres factores: la tendencia de una
particula a mantener su velocidad (comportamiento inercial), la atraccion de la particula a
su mejor posicién particulasr lograda (comportamiento cognitivo) y la atraccién a la mejor
posicion general alcanzada por toda la poblacion (comportamiento social) (Krzeszowski et
al. 2018).
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2.4 Entropia Cruzada

El método de entropia cruzada (EC) es una heuristica basada en la poblacion que resuelve
los problemas de optimizacion al transformarlos en problemas estocasticos asociados con
una probabilidad muy pequefia utilizando alguna técnica de minimizacion de la varianza
(Haber et al. 2010). La base de la EC es la construccion de una secuencia aleatoria de
soluciones que converge probabilisticamente a una solucion Optima o casi Optima
(Beruvides et al. 2017).

El algoritmo EC (De Boer et al., 2005) comienza con la inicializacién de la media y la
varianza de la distribucién que debe utilizarse para generar la poblacion activa. Esta
inicializacion tiene un componente estocastico. Después de eso, se realiza un bucle hasta
alcanzar las condiciones de parada consideradas, ya sea al alcanzar el nimero maximo de
iteraciones o al obtener una convergencia de las soluciones. En cada iteracion, la mediay la
varianza se actualizan a partir de la llamada poblacion de élite, que esta compuesta por los
mejores individuos de la poblacion trabajadora (ver Pseudocddigo 4).

Pseudocaddigo 4: Método de Entropia Cruzada.

BEGIN ec
inicializar media y varianza
WHILE condicion de parada sea alcanzada
recalcular media y varianza a partir de la poblacidén élite
generar una poblacién de trabajo aleatoria y Gaussian (media y varianza)
evaluar la poblacién de trabajo
extraer la poblacion elite de la poblaciodn de trabajo
END WHILE
END ec

2.5 Optimizador de Lobo Gris

El optimizador de lobos grises (OLG) es una heuristica basada en la poblacidn, inspirada en
el comportamiento de las manadas de lobos grises. La caracteristica més notable de este
algoritmo es la division de las soluciones en varias clases de dominacion (alfa, beta, delta 'y
omega), que imitan la jerarquia social en las manadas de lobos.
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Pseudocddigo 5: Algoritmo de Lobo Gris.

BEGIN olg
crear una posicidén inicial aleatoria
evaluar la poblacidn en la posicidén dada
seleccionar las tres mejores soluciones (a, B y &)
WHILE alcance la condicién de parada
actualizar la posicidn de cada solucidn
evaluar la poblaciodn en la nueva posicion
actualizar los parametros del algoritmo
actualizar las tres mejores soluciones (a, By §)
END WHILE
END olg

En el algoritmo OLG (ver Pseudocodigo 5), una poblaciéon inicial de soluciones
(posiciones) se crean y evallan al azar. Las tres posiciones con mejor condicion de aptitud
se seleccionan como alfa, beta y delta, respectivamente. Luego, se produce un bucle hasta
alcanzar un nimero de iteraciones prescritas (condicion de parada). En cada iteracion, las
posiciones se actualizan considerando las posiciones de los individuos alfa, beta y delta.
Después de eso, se evallan y se seleccionan nuevas posiciones alfa, beta y delta (Mirjalili
et al. 2014).

2.6 Algoritmo de Optimizacion de Ballena

El algoritmo de optimizacion de ballenas (AOB) es otro algoritmo estocéastico basado en la
poblacion. AOB esté inspirada en el método de caza de las ballenas jorobadas, que se
conoce como método de alimentacion con red de burbujas. Este comportamiento de
forrajeo se basa en rodear la mancha de kril o peces pequefios cerca de la superficie,
expulsando burbujas de aire en una trayectoria en espiral (Mirjalili y Lewis 2016). EI AOB
(ver Pseudocodigo 6) se basa en crear una poblacion aleatoria inicial de agentes de
busqueda. Luego de evaluado, entonces se elige el mejor agente de busqueda. Luego, se
realiza un bucle hasta alcanzar un nimero de iteracion méaximo prescrito (condicion de
parada). En cada iteracion, la posicién de cada agente de blsqueda se actualiza, con la
misma probabilidad, ya sea hacia el mejor agente de busqueda (encogiendo el mecanismo
del circulo) o siguiendo el movimiento en forma de espiral, que es caracteristico de las
ballenas jorobadas. Ademas, en el mecanismo de encogimiento, si el pardmetro A esta fuera
del intervalo [-1, 1], la posicidn del agente de bdsqueda se actualiza hacia un agente de
basqueda creado aleatoriamente en lugar del mejor agente de busqueda elegido
previamente. Después de completar la actualizacion de la poblacion de agentes de
busqueda, se evaltan y el mejor agente de busqueda también se actualiza si hay una mejor
solucion en la nueva poblacion (Mafarja y Mirjalili 2017).
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Pseudocddico 6: Algoritmo de Optimizacion de Ballena

BEGIN aob
crear una poblacién aleatoria inicial de agentes
evaluar la poblaciodn
seleccionar el mejor agente
WHILE alcance la condicién de parada
FOR EACH agente_de_busqueda
actualizar parametros del algoritmo (a, A, C)
generar valores aleatorios p, L
IF (p < 0.5)
IF (|A] < 1)
actualizar agentes hacia el mejor agente de busqueda
ELSE
actualizar posicidén del agente hacia el agente aleatorio
END IF
ELSE
actualizar el agente siguiendo en la forma del movimiento espiral
END IF
END FOR
evaluar la poblacidn
actualizar con el mejor agente
END WHILE
END WOA

2.7 Algoritmo de Optimizacion de Saltamontes

El algoritmo de optimizacion saltamontes (AOS) se basa en el comportamiento de los
enjambres de saltamontes. En AOS, el proceso de optimizacion se lleva a cabo en dos
etapas: una fase de exploracion donde se identifican las regiones mas prometedoras, y una
fase de explotacion donde se encuentra una solucion precisa y casi Optima. Este
comportamiento estd modelado por el parametro ¢, que disminuye a través del proceso de
optimizacion (Saremi et al. 2017).

El algoritmo AOS se resume en el Pseudocodigo?. En primer lugar, se crea una poblacion
de saltamontes, que establece sus posiciones aleatoriamente a través del espacio de
busqueda. Después de evaluar cada saltamontes, se selecciona el mejor. Luego, se lleva a
cabo un ciclo hasta alcanzar un nimero de iteracion prescrito (condicion de parada). En
cada iteracion, el pardmetro ¢ se actualiza y, para cada saltamontes en el enjambre, la
distancia a todos los demas saltamontes se normaliza en el intervalo [1, 4] y la posicién se
actualiza teniendo en cuenta no solo estas distancias (interaccion social) sino también la
direccion del viento, que se asume que es hacia el objetivo (es decir, hacia la mejor
posicién del saltamontes). Finalmente, se evalUa a toda la poblacion y se actualiza el mejor
saltamontes si se genera una mejor solucion.
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Pseudocddigo 7: Algoritmo de Optimizacién de Saltamontes

BEGIN aos
crear de manera aleatoria un enjambre inicial
evaluar la poblaciodn
seleccionar el mejor saltamontes
WHILE alcance la condicién de parada
actualizar el parametro c
FOR EACH saltamontes
normalizar las distancias entre saltamontes en el intervalo [1, 4]
actualizar la posicién del saltamontes
IF (nueva posicién fuera de los limites)
regresar al saltamontes anterior
END IF
END FOR
evaluar la poblacidn
actualizar con el mejor saltamontes
END WHILE
END aos

2.8 Algoritmo de Enjambre de Salpas

El algoritmo de enjambre de salpas (AES) estd inspirado en el comportamiento de las
salpas, que se caracterizan por formar colonias con forma de cadena. La AES se basa en la
clasificacion de las soluciones (salpas) en funcién de su aptitud. La mejor solucién es el
lider de la cadena y su posicion se actualiza considerando solo la fuente de alimento
(idealmente, es la solucion; sin embargo, como se desconoce, se usa la solucion mejor
lograda). Las otras soluciones se consideran como seguidoras y su posicion se actualiza
teniendo en cuenta la solucion de la salpa anterior en la cadena (Mirjalili et al 2017). El
algoritmo se muestra en el Pseudocodigo 8. Después de crear un enjambre inicial de salpas
aleatorio, se ejecuta un bucle hasta alcanzar la condicion de parada (nimero de iteraciones
maximas prescritas). En cada iteracion, la poblacion de salpas es evaluada y clasificada.
Luego, las posiciones se actualizan como se explico anteriormente. Las nuevas posiciones
calculadas se modifican si estan fuera de los limites. El algoritmo depende de un solo
parametro, cy, lo que lo hace muy simple y facil de implementar
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Pseudocddigo 8: Algoritmo de Enjambre de Salpa

BEGIN ssa
crear un enjambre inicial de salpas de manera aleatoria
WHILE alcance condicidn de parada
evaluar la poblacién
ordenar la poblacidn
seleccionar la mejor salpa
actualizar el parametro cl
FOR EACH salpa
IF (salpa es la mejor)
actualizar posicién considerando solo la Fuente de alimentaciédn
ELSE
actualizar la pos. considerando solo la pos. de la salpa anterior
END IF
IF (nueva posicién fuera de los limites)
corregir la posicion de la salpa
END IF
END FOR
END WHILE
END ssa

3. Conclusiones

Las heuristicas propuestas en la monografia ponen de manifiesto la inventiva cientifica
moderna la cual es capaz de aplicar conocimiento tomado de la observacién de fendmenos
naturales y adaptarlos a las necesidades actuales de la ciencia y la técnica de manera
original, creando métodos de trabajos relativamente sencillos de implementar y con gran
potencia resolutiva. Cada uno de estos métodos presenta sus peculiaridades en cuanto a sus
fortalezas y sus debilidades, pero todos en su conjunto contienen un algoritmo potente con
un costo computacional que en ocasiones puede llegar a ser alto pero que aun asi superan a
otros métodos de optimizacion mas complejos y de algoritmos mas engorrosos.
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