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ABSTRACT

En este trabajo se presentan algunas consideraciones tedricas y técnicas en la implementacion de algoritmos basados en
Colonias de Abejas. Estos algoritmos estan clasificados como heuristicas especializadas con comportamiento bicinspirado.
Dado lo anterior surgen como ya se dijo problematicas de tipo tedrico, por lo que es necesatio dominar un conjunto
de conocimientos como son las estructuras de datos especializadas, |a inteligencia artificial, la optimizacién lineal, el
comportamiento biolégico y de inteligencia colectiva, entre ofros aspectos para llevar a buen término la implementacion de
una solucion de algin problema mediante esta técnica. Por otro lado se tienen problematicas del tipo técnico tales como
la portabilidad, la modelacién matematica subyacente, los lenguajes que se pueden utilizar, el manejo de datos de gran
tamano, entre otros problemas que se han explorado con la finalidad de obtener resultados con un buen nivel de convergencia
y tratando de obtener técnicas sencillas pero con buenos niveles de eficiencia y eficacia. Ademas de lo ya mencionado,
se realiza una revision experimental de las posibles problematicas planteadas dandoles soluciones posibles basadas en la
experiencia, pero también con el fin de resaltar las bondades del método de resolucién.

Introduccion

La optimizaci6on ha tenido un sinmimero de aplicaciones en la vida cotidiana. El problema para esta rama de las matematicas
aplicadas proviene de la necesidad de saber si un problema es factible de ser optimizado en un tiempo razonable, para obtener
los mejores y mayores beneficios.! Los problemas lineales de optimizacién son relativamente f4ciles de encontrar una solucién,
ya que la funcién objetivo como las restricciones son expresiones lineales.” Estos problemas son resueltos en un tiempo de
computacion razonable y son ficiles de resolver. Existen, sin embargo, otros problemas que no son tan faciles de resolver, que
se les denomina NP-Hard utilizado en el contexto de la complejidad algoritmica, Lo anterior significa que la solucién o no es
posible de encontrar en un tiempo razonable’.

En la actualidad ha aumentado el mimero de problemas dificiles que tienen como caracteristica un espacio de bisqueda
alto, se pueden tener muchas variables o pocas, la situacién es que el espacio de soluciones es muy grande y en ocasiones
desconocido'. De manera genérica se puede decir que se utilizaran los métodos heuristicos o metaheuristicos en las siguientes
situaciones no excluyentes’:

El problema no tiene un método exacto para su solucién dada su naturaleza, o ese método es muy costoso. Se pueden
incorporar otros elementos que de manera normal no es posible hacerlo. El método heuristico se utiliza como parte de un
proceso mayor para obtener el valor dptimo en dos casos: El método heuristico proporciona una buena solucién inicial o se
trata de un paso intermedio, para un procedimiento mas amplio®,'.

Una de las familias de métodos que podemos encontrar dentro de los procedimientos metaheuristicos es la de los llamados
métodos evolutivos, los cuales represtan un drea de la optimiacién en las ciencias de la computacion y las mateméticas aplicadas.
En estos métodos estan nutridos por la biologia experimental y en ocasiones se confunden con otras disicplinas como al
inteligencia artificial, Ia biologfa, las ciencias sociales y las matematicas”.

En términos del funcionamiento de un método evolutivo en sus principales caracteristicas se encuentran: explotacién y
exploracion, aceptacion probabilistica, bisqueda aleatoria®’, como se describe en la Figura 1.
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Figure 1. Funcionamiento General de un Algoritmo Evolutivo®

Existen diversas técnicas y métodos dentro del computo evolutivo, de entre los cuales se pueden mencionar: Algoritmos
Genéticos, Enjambre de Particulas, Optimizaci6n Basada en Electromagnetismo, Inteligencia Colectiva y un largo etc.”

Se debe recordar que estos métodos no son inamovibles y que se pueden adaptar, dado su cardcter flexible y de las reglas con
las que se implementan, segiin las necesidades para cada problema. / En la seccion de resultados se presentan los problemas
teoricos y técnicos que se han presentado al implementar un algoritmo de colonia artificial de abejas.// En la seccion de
Discusion se enuncian las formas como se ha ido probando la eficacia del método mediante ciertas pruebas. Finalemente se
aborda la descripcion del método de Colonia Artificial de Abejas en la seccion de Métodos.

Resultados

En primera instancia se debe considerar el problema a resolver como un problema de optimizacion preferentemente. Una vez
que se ha transformado esta situacion es posible ocupar el método evolutivo. En este caso al utilizar esta clase de métodos se
enfrenta a los siguientes aspectos téoricos:

L]

Es necesario dominar las estructuras matemdticas elementales y también los fundamentos del modelado matemético, y
como se puede lograr plantear el problema de manera que se presente como ya se dijo como un problema de optimizacion,
ya sea lineal o no lineal.

Posteriormente es necesario incluir los aspectos de probabilidad basicos y la representacion de las poblaciones de manera
matemdtica.

Otra situacion que es necesario dominar es considerar la representacién matemdtica de la bisqueda de una solucidn, esto
¢€s que operaciones matriciales, vectoriales 0 ambas se deben realizar para encontrar una solucidn al modelo propuesto.
Esto depende en gran medida de lo que se requiere solucionar, sin embargo se debe proponer una funcidén de aptitud para
medir cuales de los resultados son los mejores en la poblacidn.

El establecimiento de criterios de aceptacion y la reproduccion del método un niimero suficiente de veces. Este es un
resultado un tanto empirico.

Los aspectos técnicos tienen que ver con la situacién instrumental y experimental del método, en este caso se preveen las
siguientes situaciones:

L]

La implementacién de manera general puede resultar compleja en términos del tiempo de ejecucion del programa y el
espacio de memoria requerido

Se requiere de estructuras de datos para almacenar de manera puntual los datos que se estdn manejando, ademas de que
estas estructuras deben ser robustas, con un buen nivel de abstraccion y tratar en lo posible de hacer eficiente el uso de la
memoria.

Los algoritmos tienen un orden de complejidad alto en la seleccién y agrupacién de resultados provenientes de pruebas.
Algunos algoritmos para realizar lo anterior se han denominado voraces.

El uso de la inteligencia artificial redunda en una expansion total del tiempo de complejidad. Ademas de que los
algoritmos cldsicos de esta disciplina involucran necesidades especificas para su correcto funcionamiento.

Hasta el momento se ha trabajado con Matlab obteniendo buen nivel de aproximacién y un comportamiento adecuado,
reduciendo los problemas de representacion de modelos y con buena portabilidad, usabilidad, entre otras bondades.
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Discusion

Existen diversos métodos para probar si un algoritmo metaheuristico, es 0 no es eficiente y efectivo. Una de las formas mas
popular es utilizar funciones de dos variables 6 mds, con minimos o maximos locales y con dificultades para encontrar un
minimo/maximo global, en la literatura incluso sugieren que sea no convexa. Esta clase de funciones puede ayudar mucho para
darse una idea si el algoritmo que se estd proponiendo como solucion es eficiente o por 1o menos arroja soluciones factibles y
cercanas a un comportamiento adecuado en su implementacion.

Métodos

Primeramente supondremos que tenemos un problema de optimizacién como sigue':

min/maxf(x),x = xo,X1,...,Xs, € RY
saxe X

En este caso X es el conjunto de soluciones candidato o espacio de bisqueda, que en muchas ocasiones se encuentra limitado
por limites superiores o inferiores de cada una de las d variables como sigue:

X ={xeR; <xi <upi=1,...,d}

Para resolver este problema se pueden utilizar muchos métodos, sin embargo el método que se va a ilustrar se denomina Colonia
Artificial de Abejas. Este método, si bien no es una novedad tiene un sin fin de aplicaciones en informdtica, telecomunicaciones,
genética, entre otros muchos campos del saber humano™.*.

Descripcion del método de Colonia Artificial de Abejas

Existen bdsicamente tres tipo de abejas: Obreras, Exploradoras y Observadorasi®,”. Se ha observado que las abejas tienen un
principio de inteligencia colectiva. Primeramente las abejas obreras salen el panal e indican a las abejas observadoras donde
estan las flores que proveen de polen y nectar. Mientras otras abejas, las abjeas exploradoras salen del panal a explorar de
manera aleatoria a 1os campos par encontrar comida. Este proceso repetitivo esta presente durante toda 1a vida de las abejas en
el panal. En la Figura 2, se ilustra esta comportamiento biolégico de las abejas en general ..

1

Imicinbzncion de

la pblacita

Fase: de abejas obrerus ‘

| Fase de abejas shservaom: ‘

Fase de thejas u~|1|-v'.n:mﬂ
e N

emorizar ta mejor solicitn hasts
&l momento

Evaiuar criterio de
par

Figure 2. Algoritmo General de Colonia Artificial de Abejas.’

Ahora bien, para explicar de manera especifica los pasos a seguir se presenta la Figura 3. que traduce los pasos de la Figura
2, de forma matemdtica.
Como se observa el algoritmo necesita generar una poblacién de manera aleatoria, tomando en consideracién una semilla de un
factor entre () y 1, ademds de inicializar N, fuentes de comida para los pardmetros sup e inf. Posteriormente se crea a las abejas
obreras, puede ser que una abeja que ha agotado la comida se convierta en abeja exploradora',”.



Vision
POLITECNICA

Inicializacén de la pobiacidn
X, =x; +rand(0,1)- (x{® —x)

= |

» :
Faue de abiokis - Fase de abejas obsr':___lr:_adoras
Vi =X, He X » Prob, = !

X ca ity
!

Fase de abejas exploradoras Me: izar Ia major sohucs
i . e
mi & {s : pruebas, & max(pruebas)}: hasta el momento

Evaluar criterio
de paro

«®

Figure 3. Algoritmo General de Colonia Artificial de Abejas, con el respectivo curso en cada etapa’

Ahora que se contempla las abejas se realiza la funcion de fitness que mide la probabilidad de que una fuente sea elegida.
Después a las abejas obreras se limita el niimero de intentos para abandonar esa fuente de comida, y es el valor limite de este
pardmetro. Asf se va refinando el rendimiento para cada abeja y si no mejora en cierto intervalo se abandona para "explorar” otra
fuente convirtiendose de oibrear a exploradora. El proceso se repite varias veces hasta alcanzar un buen nivel de aproximacion
determinado por la funcién de aptitud y se van almacenando las mejores soluciones por generacién,',
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