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Capitulo 1. Introduccion

En este primer capitulo se presenta una pequefiadatcion a los objetivos definidos
inicialmente para el proyecto y la estructura que & definido para la redaccion de esta

memoria.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Objetivos y Estructura del Proyecto

El objetivo principal del presente proyecto es egog optimizar arrays de antenas
monofrecuencia y multifrecuencia mediante la aplia de algoritmos de optimizacion
globales. Los algoritmos que se han escogido hde: silgoritmos genéticos, algoritmos

basados en enjambres de particulas y algoritma@slba®n colonias de hormigas.

El primero de los objetivos del proyecto es realedalisefio de un array monofrecuencia de
antenas que cumpla unos requisitos marcados mierde mediante la utilizacién de un
algoritmo de optimizacion. Estos requisitos varstrerelacionados con la relacién de I6bulo
principal a secundario, que sera la condicion eogule, iterativamente, se optimizara el array.
Una vez analizados los resultados obtenidos, seegend a la eleccidn del algoritmo apropiado
para el disefio de un array bifrecuencia en el guetente también minimizar el nivel de

[6bulos secundarios.

En cuanto a la estructura del proyecto, éste sedgidir en 5 capitulos. En el capitulo 2 se
realizara una introduccién al estado del arte dealgoritmos de busqueda global que seran
posteriormente utilizados en el proyecto. En g@litcédo 3 se expondra la formulacion basica
derivada de la teoria de arrays, el conceptthid@edarrays, y se presentaran los resultados de
aplicar los métodos de optimizacion a arrays memoencia. En el capitulo 4 se extenderan los
resultados obtenidos anteriormente al disefio dgsbifrecuencia. Por Ultimo, en el capitulo 5

se extraeran las conclusiones obtenidas de anklizegsultados previamente obtenidos.
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Capitulo 2. Estado del Arte

En este capitulo se realiza una introduccion a posicipios basicos, caracteristicas y una
breve resefia historica de los algoritmos que skzatén posteriormente en este proyecto:

Algoritmo Genético (AG), Algoritmo Basado en Enjamsbde Particulas (o PSO) y Algoritmo

Basado en Colonias de Hormigas (ACO).



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Algoritmo Genético Basico

2.1.1 Fundamentos

Los Algoritmos Genéticos [1] son métodos sisterodtipara la resolucion de blasqueda y
optimizacion que aplican los mismos métodos de/tdueion biologica: seleccion basada en la

poblacién, reproduccién y mutacion.

Los Algoritmos Genéticos (AG), como se ha dichm s@todos de optimizacion que tratan
de hallar un conjunto de solucionesg, (X,x,), de manera que maximicen o minimicen, segun el

tipo del problema, una funcién de evaluacion o imdefitness F(x,...,X,).

2.1.2 Breve introduccion historica

En los afios 50 y 60 algunos cientificos espedalieh inteligencia artificial, estudiaron los
sistemas evolutivos con la idea de que estos podda utilizados como una herramienta de
optimizacién de cualquier tipo de problemas. Laide todos esos sistemas era usar operadores
inspirados en la seleccion natural para consegdajptar poblaciones de soluciones candidatas y

asi poder resolver un problema.

En los afios 60, Rechenberg introdujo las llamadagdtegias evolutivas” [2], un método
que utilizé para optimizar parametros de valor eralaplicaciones para aeronautica, una idea
que fue profundizada mas tarde por Schwefel [3}. o parte, Fogel, Owens y Walsh,
desarrollaron la “programacion evolutiva” [4], té&aen la que cada solucién candidata para
una tarea determinada es representada como unanaatpl estados finitos. La estrategia
evolutiva, programacion evolutiva y algoritmos g&es forman la columna vertebral del

campo del cémputo evolutivo.

Los algoritmos genéticos fueron originariamentecetwidos por John Holland en los afios
60 y fueron desarrollados posteriormente por Hdllgrsus estudiantes en la Universidad de
Michigan en los afios 60 y 70. Al contrario de lagraegias evolutivas y la programacion
evolutiva, el objetivo original de Holland no erseafiar algoritmos para resolver un problema
concreto, sino estudiar el fendbmeno de adaptaaédmoocurre en la naturaleza y desarrollar
formas en la que los mecanismos de adaptaciénahawdieran ser utilizados por los sistemas

informéticos. En su libré\daptation in Natural and Artificial Systenfs], Holland present6 el
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algoritmo genético como una abstraccién de la eudtubiolégica y propuso un enfoque

tedrico para la adaptacion utilizando este algaritel AG de Holland es un método para pasar
de una poblacion de “cromosomas” (por ejemplo, waslede unos y ceros) a una nueva
poblacién usando un tipo de “seleccion natural’tguoon los operadores inspirados en la
genética como el cruce, la mutacion o la inversiBada cromosoma estd compuesto de
“genes” (por ejemplo, bits), y cada gen sera ueltdlen particular (por ejemplo, 0 0 1). Los

operadores de seleccion eligen esos cromosomas yblacion de manera que permitiran la
reproduccion, donde se elegirdn aquellos individuds aptos de la poblaciéon para
proporcionar mas descendientes que los peor adeptddi se asegura una mejora en la

poblacion de una generacién a otra.

La introduccién de Holland de un algoritmo basad@eblaciones de individuos junto con
el cruce, la mutacion y la inversion fue una gramiacion en contraposicion a las estrategias
evolutivas de Rechenberg que usaban una poblaaédmniod individuos, un padre y un
descendiente, donde el descendiente era una versifedda del padre Por su parte, Fogel,
Owens y Walsh, en los programas evolutivos, soléenetilizaban la mutacion para producir la
variacion. Ademas, Holland fue el primero en inderdrear una base tedrica para la evolucion
computacional. Este fundamento tedrico ha servitioochbase en el desarrollo de los algoritmos

genéticos posteriores.

2.1.3 Algoritmo Genético Basico

La estructura general del algoritmo genético bésigoe los siguientes pasos:

- Inicializacién. Se inicializa el algoritmo con una poblacion ialaile N individuos

aleatorios, es decir, se crean N posibles solusiahproblema.

Una vez inicializado el algoritmo con la poblacigricial se procede a pasar de una
generacion a otra, hasta que se cumpla la condileidmalizacién. Para obtener los individuos

de cada generacion se realiza los siguientes pasos:

- Evaluacién. Se aplica la funcion détnessa cada uno de los individuos para
comprobar la idoneidad de la solucion al problema.

- Seleccion.Después de conocer la aptitud de los cromosoreassaogen aquellos
que pasaran a la siguiente generacion. Los indigiduds aptos de la poblaciéon

tendran mas posibilidades de ser escogidos. Erpaste se puede utilizar lo que se
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conoce como elitismo que consiste en escoger abrngjlividuo para que pase
directamente a la siguiente generacion.

- Cruce. Se combina a los individuos seleccionados de raames los descendientes
tengan informacién genética de los progenitoresst&xna probabilidad de cruce
gue debe ser alta para que se generen nuevodunakvi

- Mutacion. Se realiza una pequefia modificacion en el cromasterios individuos.
La mutacién tiene una probabilidad baja para gusta@xina exitosa convergencia
del algoritmo.

- Insercién. Se sustituye la anterior poblacién por los nualescendientes.

Estos dltimos pasos se realizan iterativamenteat@ashplir una condicién de parada, que

pueden ser ciertos requisitos alcanzados o simplenue nimero determinado de iteraciones.

2.1.4 Operadores Genéticos

Como se ha podido observar en la estructura deliatgp, para obtener la poblacion de
individuos de cada generacion, hay que hacer usdpdeadores Genéticos [6]. Los principales
operadores son: seleccion, cruce y mutacion, aunay@lgunos otros operadores que no seran

analizados en este proyecto.

2.1.4.1 Seleccién

Durante la evaluacion, se obtiene el valofitiess Este valor es la puntuacion que se le da
a una determinada solucion del problema en fund#sus caracteristicas e idoneidad. Una vez
que se tiene el valor détnesspara cada uno de los individuos de la poblaciértjene que
crear la nueva poblacién teniendo en cuenta quimdldgduos mas Optimos deben ser también
mayoritariamente seleccionados para la utilizadémsu informacion genética como base de las

siguientes generaciones.
Antes de comenzar con la seleccion se puede aplitiamo que consiste en escoger a los
individuos mas aptos de la generacién anterior paea pasen directamente a la siguiente.

Tipicamente se escogen a uno o dos individuos @@ainlacion.

Se pueden destacar los siguientes métodos deiéatecc
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Seleccién por Ruleta

La seleccion por ruleta [7] es un método propupstdeJong, y probablemente, uno de los
mas utilizados en los Algoritmos Genéticos. A cada de los individuos de la poblacion se le
asigna una parte proporcional de una ruleta de majue la suma de los porcentajes debe ser la
unidad. Los individuos que més se acerquen a lecisol buscada tendran una mayor porcion
de la ruleta, y los menos idéneos, una porcién medre seleccion por ruleta se hace de la

siguiente forma:
- Suma total (T) de los valoréitnessde los individuos.
- Se obtiene un valor aleatoricer(0,1), que multiplicado por T nos dara el valor a
buscar. El individuo cuya suma acumulada de losreafitnesssupere este valor,

es el elegido.

Seleccién por Torneo

La seleccion por torneo es un método basado emniparacion de dos o mas individuos de

la poblacién escogiendo el mejor. Se realiza digiaiente forma:

- Se escogen dos 0 mas individuos de la poblaci@aakula la funcion détness

de cada uno de ellos.

- El que mejorfitnessde los dos presente (es decir, ganador del toreed) el

individuo elegido.

Existen dos versiones de seleccién mediante torneo:

- Determinista. En esta version se selecciona al azar un nimeiaddeduos, que

generalmente es dos. De entre los individuos edosgse selecciona el mas apto.

- Probabilistica. Esta version unicamente se diferencia de la anfezn el paso de
seleccién del individuo mas apto. Para el caso dber seleccionado dos
individuos, se escoge un valor aleatorio entrelQyse compara con un valor p que
se habra fijado para todo el proceso. Si es mayeipg se escoge el individuo méas

apto, y en caso contrario, se escoge el menos apto.
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2.1.4.2 Cruce

El operador genético de cruce es el encargado mhioar la informacion genética para
crear la descendencia de los individuos ya elegidegiamente al azar. Asi, los descendientes
tendran informacién genética de ambos progenitggesy puede que no sea en la misma
proporcion. El intercambio genético se puede llevaabo de distintas formas, aunque los mas

utilizados son los siguientes:

Cruce de un punto

Es la mas sencilla de todas las técnicas de cureevez seleccionados dos individuos se
cortan sus cromosomas por un punto seleccionadatodkmente de manera que los
descendientes intercambiaran informacion de cadeeptal y como puede apreciarse a modo

de ejemplo en la figura 2.1.

Padre 1 |1|3|1|3|u|u|1|1|u|u|1|1| |1|a|1|a|u|1|1|u|u|1|u|1| Hijo 1

Padre 2 |1|1|1|1|u|1|1|u|u|1|u|1| |1|1|1|1|u|u|1|1|u|u|1|1| Hijo 2

Figura 2.1: Cruce de un punto.

Cruce de dos puntos

Es una generalizacion del cruce de un punto. Adligiue en el caso anterior, una vez
seleccionados los dos individuos, se realizan dotes en el cromosoma, de manera que
ninguno de los puntos de corte coincida con ekextrde los cromosomas para asegurar que se
originen tres partes. Para generar la descendse@acoge la parte central de uno de los padres

y los laterales del otro padre tal y como se itustr la figura 2.2.

Padre 1 |1|3|1|u|u|u|1|1|3|3|1|1| |1|3|1|1|u|1|1|1|3|3|1|1| Hijo 1

Padre 2 |1|1|1|1|0|1|1|3|3|1|3|1| |1|1|1|u|u|0|1|a|3|1|3|1| Hijo 2

Figura 2.2: Cruce de dos puntos.
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Cruce Uniforme

El cruce uniforme es un método de cruce que diftenceptualmente de los anteriores. En

este caso, las posibilidades de que un gen desciendn padre o de otro son las mismas.

En esta técnica se utiliza una mascara de cruceaores binarios de forma que si en la
mascara hay un 1, el descendiente toma ese gegriahelr padre, y si hay un 0, se toma del

segundo padre.

Meiscara|1|ﬂ|ﬂ|1|'3|1|1|
Padre1 |A|B|c|D|E|F|G]
Hjo |A|2]3|D|5]|F|G]
i 1
Padre2 |1 ]|2[3[4]5]6]7]

Figura 2.3: Cruce uniforme.

2.1.4.3 Mutacién

La mutacion de un individuo consiste en variar talé@amente uno o varios de los genes de
un cromosoma de un individuo. Asi, se imita el cortgimiento de la naturaleza introduciendo
en la descendencia algun tipo de error que, pgeteral, no tiene una aparente transcendencia

en la transmision de la carga genética de padngesa

El comportamiento de este operador depende dedbaPBiidad de Mutacién, .p que
habitualmente tiene un valor maximo de un 1%. Ldagidn mas utilizada es el reemplazo
aleatorio, que consiste en variar aleatoriamentgam de un cromosoma. Si se trabaja con

codificaciones binarias consistira en cambiar puseros, y viceversa.
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2.2. Algoritmo Basado en Enjambres de Particulas

2.2.1 Introduccién

El Algoritmo Basado en Enjambres de Particul&adicle Swarm OptimizatioPSO) [8],
es una técnica de optimizacion metaheuristica deksata por primera vez por Russell Eberhart
y James Kennedy en 1995. Esta basado en el compenta y establecimiento de normas
sociales en grupos de individuos, en este cascardablas de pajaros o bancos de peces, y
luego extendido al comportamiento humano. El objetdel algoritmo es simular el
comportamiento de un enjambre, en el que cadaidutivrealiza una serie de movimientos

aleatorios pero que tienden a mantenerse unidos.

El algoritmo utiliza particulas, que representatada uno de los individuos del enjambre,
que se mueven a través de una region siguiends paldiculas 6ptimas de cada iteracion e
intentando dirigir a todo el conjunto hacia la éGegbdptima del espacio de soluciones. Cada una
de estas particulas posee una situacion exactaodeéet grupo representando una posible
solucion al problema, y ademas, poseen informaaédia mejor posicion por la que han pasado

anteriormente y el mejor valor obtenido de todagpkticulas que conforman el enjambre.

En los dltimos afios, el algoritmo PSO ha sido eagiecon éxito para optimizar problemas
de diversa indole [9]. A diferencia de otros méwodfrece rapidos resultados con un bajo coste

computacional

2.2.2 Breve historia

PSO se basa en la cualidad mas importante quaerdzaa los individuos sociales: la auto-
organizacién. La auto-organizacion [10] es un misocam dindmico a través del cual se crean
estructuras a nivel global de un sistema a pattiracciones entre elementos de bajo nivel. Las
leyes que detallan las interacciones entre lasadegl constituyentes del sistema son ejecutadas
en base a informacion puramente local, sin haderemgcia alguna al modelo global. Esta auto-
organizacion dota a estos individuos de la capdciia adaptarse al medio, es decir, son
capaces de encontrar fuentes de alimentacion jarewit los depredadores mediante el

intercambio de informacion.
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Las conductas sociales que inspiraron inicialmeste algoritmo fueron las bandadas de
pajaros, los bancos de peces o los enjambres gesdhé]. Las primeras investigaciones y
simulaciones informéticas realizadas por Eberhdfegnedy interpretaban el movimiento de

las aves en las bandadas y su conducta dentrougel.g

Axelrod en 1980 publicka Complejidad de la Cooperacigan donde proponia un modelo
computacional para la diseminacion de la cultug]. [Esta simulacién ya contenia algunos de
los principios que se utilizan en el algoritmo PSabre los efectos de la interaccion social.
Segun esta teoria, un pequefio nimero de princjpiede formar un sistema artificial que

simule la compleja sociedad humana.

Heppner en 1980, llevé a cabo un nuevo experimga& consistia en grabar grupos de
pajaros con camaras [13]. Con estas grabacionegreadié como se podia organizar el grupo
para cambiar de direccion de forma repentina, opcobar que no existe un lider dentro de la
bandada sino que el grupo mantiene cierto equilisin control central. Lo mas interesante de
las simulaciones que realiz6 Heppner fue descuiuig pdjaros virtuales (dotados del

comportamiento de las aves reales) podian atdadvandada a un area denominemizsting

Bibb Latané en 1981 postul6 Taeoria del Impacto Social DindAmid@4], donde extendia
las predicciones del impacto social para demosiarel comportamiento de los individuos se
puede explicar en relacién con las propiedadesutie-aaganizacion del sistema social que
comprende. De forma resumida, los individuos sduemfcian unos a otros, creandose
similitudes entre ellos. Las simulaciones realizagr Latané demostraron que existian
caracteristicas de adaptacion colectiva, relacimala inteligencia del enjambre con el

fendbmeno humano.

Ya en 1987, Reynolds intenté simular los movimismjoe realizan las aves dentro de las
bandadas de pajaros [15]. Asumiendo que las basdesgtaban dirigidas por fuerzas locales,
partio de tres reglas sencillas para realizar lasulaciones: evitar el choque, igualar la

velocidad y centrar la bandada. Esto es:
- Separarse antes de colisionar uno con otro.
- Intentar llevar la misma velocidad que el restoel@nos del grupo.

- Intentar moverse hacia el centro de la bandadad&dmeue lo perciban.

Implementando estas sencillas reglas, las simulasiode Reynolds resultaron muy

exitosas. Trabajo con grupos de aves, simulandtowue través del espacio e incluyendo

11
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obstaculos en su camino. De esta manera, comprobd@ugnque la bandada se separara en

algiin momento, volvia a reunirse.

2.2.3 PSO Basico

La estructura del algoritmo PSO Basico se basaaedefinicion y actualizacion de la

posicion de las particulas y su velocidad, queenesxpresadas en las ecuaciones 2.1y 2.2.

Vi =V 44U D DXp, —X) U, 0 (= 4) 1)

X=Xt v (2.2)
dondegp; y ¢, son dos constantes llamadas coeficientes de acelercognitiva y social
respectivamentel;(0,1) y U,(0,1) son dos numeros aleatorios positivos obtenidosurde

distribucion uniforme con un limite superior detaraao.

Por otro lado, en las ecuaciones aparecen dosrgeaton los que se calcula la velocidad de
la iteracién actual, que son el vectmr mejor posicion por la que ha pasado la particula
(local_bes}, y s, mejor valor obtenido de todas las particulas qoieforman el enjambre
(global_best

Los pasos a seguir en la ejecucion del algoritrmd@® siguientes:

1. Se inicializan las posiciones de las particiaslas velocidadesg, de las particulas
aleatoriamente.
Se evalla la funcién détnesspara cada una de las particulas.

Se actualizan inicialmente los vectolesal _besty global_best

A partir de este momento, para cada una de laciteres, y dentro de cada iteracion para

cada una de las particulas i, se siguen l0s SipEGASOS:

Actualizacion de la velocidad de la particula

Se actualiza la posicion de la particula.

Evaluacién de la funcion dgnesspara cada particula i, de forma que si dicho valor
de es menor que el almacenado en las varidbled_besty global_best se

actualizan.

12
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2.2.4 Otras Variantes del Algoritmo

El algoritmo PSO Basico tiene distintas varianteg],[ que brevemente, se describen a
continuacion.
2.2.4.1 PSO Canonico

Clerc y Kennedy introdujeron un factor de restdocen el PSO [17] para controlar las
propiedades de convergencia de las particulasadidif de restriccion (ecuacion 2.4) se afiade

en la expresién de las velocidades tal y como sstraien la ecuacion 2.3.

V= X+ U 0D D(p, ~x)+6,U, 0D Dls—X) 23)

X:zk/ﬂz—gﬁ—MD (2.4)

dondek[01],¢ =¢, + @, y ¢ >4. Normalmentek toma valor 1y las variables y ¢, toman

el valor 2.05, dando como resultgde 0.729. Esta variante ha sido muy utilizada ga®ocida
como PSO Canodnico.
2.2.4.2 PSO con Inercia Variable en el Tiempo

Shi y Eberhart introdujeron la idea de una inex@dable en el tiempo [18]. La idea era
controlar la diversificacion-intensificacion dedanducta del PSO original. La nueva ecuacion

para la velocidad es la siguiente:

v =@ty +gU, 09 D(p, - %) + ¢, 0D O(s-x;) (25)

dondew(t) es la inercia variable en el tiempo, que normalmestlinealmente adaptada desde

un valor inicial hasta un valor final. En muchosa@sie; y ¢, toman valor 2.
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2.2.4.3 PSO con Inercia Estocastica

Eberhart y Shi propusieron otra variante en la taualercia es seleccionada aleatoriamente
acorde a una distribucion uniforme en el rango,[@]519]. Este rango fue inspirado por el
factor de restriccion (ecuacion 2.4) de Clerc y eaaly. En esta version, los coeficientes de

aceleracion toman el valor 1.494 como resultade deultiplicacion dey - ¢, ».

2.2.4.4 Fully Informed PSO

En el FIPS Fully Informed Particle Swarjn[20] fue propuesto por Mendes, y en él, una
particula utiliza toda la informacion de todas gadiculas vecinas. Esta variante esta basada en
el hecho de que, el factor de restriccion de Clekennedy, no implica que el valgr deba

dividirse entre dos coeficientes.

En este casap, = ¢/|N| Ok ON donde N es el barrio de la particula. Como redaltia

nueva velocidad vendra dada por la expresidn dedacion 2.6:

v = X{Vf + 2 $W(KU, (0D O(p, — Xf)} (2.6)

kON

donde W(k) es una funcién de ponderacion.
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2.3. Algoritmo Basado en Colonias de Hormigas

2.3.1 Introduccién

Los algoritmos de las hormigas (Ant Colony Algamiih[21] fueron propuestos por Marco
Dorigo y sus colaboradores como un enfoque muéintey para resolver problemas de
optimizacion combinatoria, como el problema deljanée y el problema de asignacion

cuadratica.

Los algoritmos de las hormigas estan inspiradas eamportamiento de las colonias reales
de hormigas. Las hormigas son insectos socialesdezsr, viven en sociedad y su
comportamiento se dirige en mayor medida a la suercia de ésta. Los insectos han llamado
la atencion de muchos cientificos debido a la cejigald estructural que pueden alcanzar sus
colonias, especialmente cuando se compara la veelaiimplicidad de cada uno de los
individuos. Un comportamiento importante e intenésade las colonias de hormigas es la
alimentacion y sobre todo, su capacidad de engoaetreamino mas corto entre la fuente de

alimento y su nido.

Mientras caminan entre la fuente de alimento y &lo,nlas hormigas desprenden una
sustancia llamada feromona, dejando a su camineasimo de feromonas. Las hormigas
detectan esta sustancia y toman sus decisiones\dmi®nto en funcion de la concentracion de
la misma. De esta manera, las feromonas despesngiermiten a las hormigas encontrar el
camino de vuelta a la fuente de alimento o al nukro también son utilizadas por otras

hormigas para encontrar las fuentes de alimentorgrazias por sus compafieras de nido.

Se ha demostrado experimentalmente que este destieromonas, una vez empleado por
una colonia de hormigas, puede dar lugar a la@parde las rutas mas cortas. Es decir, cuando
existen varios caminos desde el nido a una fuent@ichento, una colonia de hormigas puede
ser capaz de explotar las rutas de feromonas gae k&s hormigas individuales a su paso, para

descubrir el camino més corto desde el nido adatéude alimento y la vuelta.

Para estudiar el comportamiento en condiciones@anas de las hormigas, Deneubourg
creo el experimento llamadRuente Binarigd22]. Consistia en separar el nido de una coldeia
hormigas y la fuente de alimento con un puente edell el que cada rama tiene la misma

longitud. Las hormigas se dejan libres para moverge el nido y la fuente de alimento, y se
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observa a lo largo del tiempo el porcentaje de lgashque optan por una u otra rama. El
resultado es que tras una primera fase transgarlas hormigas se reparten entre las dos ramas,

las hormigas tienden a converger en un mismo camino

En el experimento anterior, inicialmente no hapmeonas en ninguna de las dos ramas, por
lo que las hormigas seleccionan con la misma pildbath uno u otro camino. Sin embargo, las
fluctuaciones aleatorias después de una fasetdasnicial causan mas aleatoriedad a la hora
de que las hormigas seleccionen una rama u oteahtanigas depositan feromonas mientras
caminan, por lo que el mayor numero de hormigagnende las ramas, determinard una mayor

cantidad de feromona en ella, lo que estimula ahnasigas a elegir dicha rama.

El modelo probabilistico que describe este fenémenel siguiente. En primer lugar, se
supone que la cantidad de feromona en una rameopserpional al nUmero de hormigas que
utilizé la rama en el pasado. Este supuesto impjieala evaporacién de feromonas no se tiene
en cuenta, ya que si un experimento suele duraxxapadamente una hora la cantidad de
feromona que se evapor0 en este periodo es insgmié. En el modelo, la probabilidad de
elegir una rama en un momento determinado depesmdea chntidad total de feromonas en la
rama, que a su vez, es proporcional al nimero deigas que ha pasado por esa rama hasta ese
momento. Para mayor precisids, y Ly, son el nUmero de hormigas que han utilizadortzara

superior e inferior respectivamente después deacrmhormigas el puente, cdd,, + L, =m.

La probabilidad d&y(m) con la que, ldm+1)-ésima hormiga, elige la rama superior es:

U +K)" 2.7)
U +k)"+(Ly,+k)"

Ry (m) =

Mientras que la probabilidaB, (m) de que se elija la rama inferior €(m)=1-R, (m).

Esta manera de seleccionar mediante probabilidadasrama u otra se obtuvo de realizar
experimentos en la ruta de seguimiento; los parésety k, permiten ajustar el modelo para
los datos de experimentacion. La dinamica de séleae las hormigas se desprende de la

ecuacionuU,, =U,+1si¢<R,,U,, =U, dondey es una variable aleatoria uniformemente

distribuida en el intervalf®,1].
Mediante un proceso de Monte Carlo se comprobori@spondencia de este modelo con el

real, y los resultados de las simulaciones estinepie paré~20y h=2 [23], los experimentos

se correspondian con las hormigas reales.
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Es facil modificar el experimento anterior par&&bo en que las ramas del puente sean de
diferente longitud (figura 2.4), y extender el mioda la ecuacion 2.7 para que pueda describir
esta nueva situacion. En este caso, la rama mers®isccionara con mayor frecuencia, ya que
las primeras hormigas que llegan a la fuente deealio, son las que llegaron a través de la
rama mas corta, de modo que cuando estas hormmigémniel viaje de regreso, habra mayor
cantidad de feromonas en la rama corta que emma naés larga, y estimularé a las hormigas a
elegir la rama mas corta.

th *ﬂﬂﬂﬁ;‘mm

oz G =

» _E.

{mh )] {c)

Figura 2.4: Bifurcacion de Caminos

Aungue una sola hormiga sea capaz de construisaloeion (encontrar un camino entre el
nido y el depdsito de alimentos), es solo la calahe hormigas quién pueden encontrar el
camino mas corto. También es interesante obsemwarlap hormigas pueden realizar este
comportamiento especifico utilizando una forma $nge comunicacién indirecta como es la

feromona. Este tipo de mecanismos se conoce stigroergy

Grasse, en su trabapellicositermes Natalensiand Cubitermes,definié stigmergy[24]
como “estimulacion de los trabajadores para elrdpséo de sus logros”. Observé que los
insectos son capaces de responder a los llamadtmtdos significativos” que activan una
reaccion genéticamente codificada. En los insembogales, por ejemplo termitas y hormigas,
los efectos de estas reacciones pueden actuarragenos estimulos significativos, tanto para el
insecto que los produce como para otros insectds ctdonia. Este hecho genera una forma de
coordinacion de las actividades y se puede intempreomo una forma de comunicacion
indirecta.

Lo que caracteriza stigmergyde otros métodos de comunicacién es (i) la nazaalisica

de la informacién generada por los insectos, queegponde a la modificacién de los estados
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fisicos visitados por los insectos, vy (ii) la natera local de la informacion publicada, a la que

s6lo pueden acceder los insectos que visitan all@stn que fue puesto en libertad.

En consecuencia, en este trabajo se toma la poskraue es posible hablar de
comunicacion stigmergy cada vez que hay una “comunicacion indirecta naedigor

modificaciones fisicas de los estados a los quessii accesibles a nivel local los agentes”.

El modelo de comunicacién stigmergy esta inspirel comportamiento de alimentacion
de las hormigas, en particular es un modelo irdetespara sistemas artificiales multi-agente
aplicados a la solucién de problemas complicadagptienizacion. De hecho, las caracteristicas
mencionadas de stigmergy se pueden ampliar fadiéretos agentes artificiales por (i) asociar
al problema variables de estado apropiadas a tadass y (ii) dando a los agentes artificiales

acceso local a los valores de esas variables.

Otro aspecto importante del comportamiento de tamigas reales, que es explotado por
las artificiales, es el acoplamiento entre la reatitacion positiva (mecanismo autocatalitico) y
la evaluacion implicita de soluciones. Medianteelaluacion implicita de soluciones se
entiende el hecho de que los caminos mas cortesqouesponden a las soluciones de menos
coste en las hormigas artificiales) se completandies que los mas largos, y por lo tanto,

recibirdn un refuerzo de feromonas rapidamente.

2.3.2 Enfoque de la Optimizacién con el Algoritmo € Colonias de Hormigas

En la Optimizacién meta-heuristica basada en Catote Hormigas (ACO), una colonia de
hormigas artificial coopera para encontrar soluesoidptimas a los dificiles problemas de
optimizacion discreta. La cooperacion es un compienelave del disefio de algoritmos ACO:
la eleccion es asignar los recursos computaciorslea conjunto de agentes relativamente

simples (hormigas artificiales) que se comunicalir@ctamente pastigmergy

Las hormigas artificiales tienen una naturalezdeddBor un lado, son una abstraccion de
los rasgos de comportamiento de las hormigas reglesse encuentran realizando la busqueda
del camino mas corto, comportamiento observad@emrdlonias de hormigas reales. Por otra
parte, se han enriquecido algunas capacidades guge rencuentran en la naturaleza. Es
razonable otorgar algunas capacidades a las hamégtficiales que, aunque no se
correspondan con las capacidades de las hormigdesrenagan que sean mas eficaces y

eficientes.
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2.3.2.1. Similitudes y diferencias con las hormigasales

La mayoria de las ideas de ACO derivan de las lyargnieales. En particular, el uso de (i)
una colonia de individuos colaboradores o coopesarti) una ruta (artificial) de feromonas
para comunicacién local, (iii) una secuencia de im@ntos para encontrar el camino mas

corto, y (iv) una politica de decisién estocastisando informacién local.

1. Colonia de individuos cooperanted.as colonias de hormigas reales estan compuestas
de entidades cooperantes a nivel global para emronbha buena solucién al problema en
cuestién. Aunque la complejidad de cada hormigéicéat es tal que puede crear una solucién
viable (como una verdadera hormiga puede encamraamino entre el nido y el alimento), las
soluciones de mejor calidad son el resultado dmdégeracion entre los individuos de toda la
colonia. Las hormigas cooperan por medio de lariné@ion que leen/escriben en los estados

(nodos) que visitan, como se explica en el sigeiponto.

2. Ruta de Feromonas y StigmergylLas hormigas artificiales modifican algunos aspect
de su entorno como las hormigas reales. Mientr&s|gs hormigas reales desprenden una
sustancia quimica en los lugares por donde pasen,hbrmigas artificiales modifican
informacién numérica almacenada en los estado®o§)apie visitan. Esta informacion tiene en
cuenta el rendimiento/historia actual de la hornyigauede ser leida/escrita por algunas de las
hormigas que accedan al estado. Su efecto prinegpahmbiar la forma en que una hormiga
percibe el medio del problema en funcion de loga@dentes de toda la colonia de hormigas.
Por lo general, en los algoritmos ACO existe un anesmo de evaporacion, similar a la
evaporacion real de feromona, que modifica la dadtide feromona artificial a lo largo del

tiempo, y permite que la colonia de hormigas olyideo a poco su historia pasada.

3. Ruta éptima y movimientos localesLas hormigas artificiales y resales comparten una
tarea comun: encontrar el camino mas corto (co$ténm) desde el origen (nido) hasta el
destino (comida). Las hormigas reales simplememtgran por los terrenos adyacentes, que es

lo mismo que hacen las hormigas artificiales.
4. Politica estocéstica y a corto plazo de transim de estadosLas hormigas artificiales,

al igual que las reales, construyen solucionesamdio una politica de decisién probabilistica

para desplazarse por los estados adyacentes.
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Como hemos dicho, las hormigas artificiales tietanbién algunas caracteristicas que no

se encuentran en las hormigas reales:

Las hormigas artificiales viven en un mundo disciesus movimientos consisten
en transiciones entre estados discretos.

Las hormigas artificiales no tienen un estado nmdeEste estado privado contiene
la memoria de las acciones pasadas por la hormiga.

La sincronizacion en las hormigas artificiales espuoblema de dependencia y
habitualmente no se refleja en el comportamientdagdehormigas reales. Por
ejemplo, en muchos casos, las hormigas artificiaetializan los rastros de
feromona solamente después de haber generadoluo#so

Para mejorar la eficiencia general del sistema, dgoritmos ACO pueden
enriquecer algunas capacidades como “visién deduflookahead, optimizacion
local, backtracking etc., que no se encuentran en las hormigas rdatemuchas
implementaciones las hormigas se han mezclado cmtegimientos de

optimizacion local.

2.3.3 Algoritmo Basado en Colonias de Hormigas Basi

La estructura general del algoritmo ACO bésicdaesguiente:

Inicializacion. Se inicializa el algoritmo con una poblacion ialale N hormigas.
Evaluacion. En este paso, se aplica la funciorfitteessa cada uno de los nodos y
se actualiza el nivel de feromona que inicialmesgera a colocar en cada uno de

los nodos.

Una vez que se tienen inicializadas las variabbeesarias y evaluada la primera colonia

inicial del algoritmo, se procede a ejecutar elcile vida de cada hormiga:

Se comprueban los nodos disponibles y no visitadosanterioridad.

Se aplica la politica de decisidon para elegirglisinte nodo.

Se mueven las hormigas hacia el nodo seleccioradoalizando el histérico de
estados ya visitados.

Se deposita el nivel de feromona correspondiefdesalucion obtenida

Si no se han completado todas las rutas para tasdes, se vuelve al paso 3.

Por ultimo se procede a la actualizacion de lanfierta y la evaluacion:
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8. Se evallan las soluciones finales de cada hormagadiendo la feromona
correspondiente.
9. Se produce la evaporacion de cierta cantidad demfema de todos los nodos

visitados.

Si no se ha llegado a la condicion de parada caseefecutado todas las iteraciones se

vuelve de nuevo al paso 1.
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Capitulo 3. Sintesis de Arrays

En este capitulo, se detallan los resultados obteniras optimizar arrays monofrecuencia con
los algoritmos de optimizacion descritos en el tdpianterior: Algoritmo Genético, Algoritmo

Basado en Enjambres y Algoritmo Basado en Colotéaslormigas. Asi mismo, se describen
las configuraciones que se han utilizado de cada de ellos, tanto los parametros como las
técnicas. Todas las implementaciones realizadazasta uno de dichos algoritmos son de

caracter discreto.
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3.1. Teoria de Arrays

Se define como array al conjunto dé¢ antenas iguales que radian o reciben
simultdneamente [25]. El diagrama de radiacioradely se obtiene como la interferencia de los

campos radiados por cada una de las antenas.

Como se ve en la ecuacion (3.1), el diagrama d@caadiado por la agrupacion es igual al
producto del diagrama de la antena béslé@(r”), multiplicado por un factor que tiene en

cuenta la interferencia de IBsondas generadas por M&antenas.
E(F)=E,(F)D a,e™ (3.1)
n=0

Este factor depende Unicamente de la separaciéa leatelementos de la agrupacion, de la

alimentacion y de la frecuencia de trabajo, y sedena factor de array (FA),

FAW) = fanei”‘/’ (3.2)

n=0
El FA tiene las siguientes propiedades:

- Es una funcion periédica del angulpde periodo 2, tal que los coeficientes de su
serie de Fourier son los coeficientes de alimeditesi

- El factor de array es la transformada de Fouriefadsecuencia discreta de los
coeficientes de la alimentaciéag,

- Silos coeficientes de la alimentaci@nson reales y positivos, el maximo del factor
de la agrupacion se encuentra en el origen0.
El &ngulo6, que indica la direccion de radiacion en el espamblo toma valores
reales entre O yt, los cuales corresponden a un intervalo de varacie y:
I/ID[— kd +a, kd+a]. Solamente la parte de FA comprendida en el vater
anterior pertenece al diagrama de radiacion. A iegtevalo se le llama el margen
visible. La longitud del margen visible 8kdy esta centrado em = a, de forma
gue su tamafio es proporcional al espaciado del aoranalizado con respecto a la

longitud de onda, y su posicion en el gjearia con la fase progresiva.
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Para coeficientes de alimentacién reales y positivmando el margen visible
incluye el origeny = 0, segt’m|a|skd, el méximo del diagrama de radiacion se
encuentra en la direccion del espacio

¢ =kdcosé,,, +a=0

0. = arcco{— %) |a] < kd

Por lo tanto, puede controlarse la direccion dekima de radiacion variando la
fase progresiva.

Como el factor de array es periddico con periogps? el maximo esta efmax
existen maximos periodicos en los multiplos entelleszt, ¢ =2mma+, -
Cuando estos maximos periddicos se encuentranodelelr margen visible, si
kd+a=2n o —-kd+a<2n, aparecen multiples maximos de radiacion en el

espacio real, denominados I6bulos de difracajbating lobes.
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3.2. Thinned Array

El concepto deThinned Array[26] significa colocar una serie de elementos anaigis
dispuestos en forma de array con espaciado nororéfao aperiddico para conseguir la
amplitud deseada a lo largo de la apertura. Unéleosnplementacion dethinned array
consiste en situar elementos una distancia fifyya amplitud puede ser 1 6 0 (es decir, son o
no alimentados) [26]. Este tipo de implementaciiene 2 combinaciones posibles, donde Q
es el niumero de elementos del array. Sin embaigel, array es simétrico el nimero de

posibilidades es sustancialmente mas reducido.

Un thinnedarray grande, que es necesario para conseguir un niwglbajo de l6bulos
secundarios, requiere la comprobacion de un nuaraplio de posibilidades hasta encontrar la
mejor distribucién de los elementos. Comprobar estigamente todas las combinaciones
posibles de organizacion de los elementos solosiblp si el array es reducido. Métodos de
optimizacion como el Método de Powell o el Gradie@bnjugado, no se adaptan bien para los
thinnedarray ya que solamente pueden optimizar variables camtigusuelen quedar atrapados
en minimos locales. Ademas, estos métodos fuersardlados para parametros continuos,

mientras que lothinnedarraysimplican elementos discretos.
El propésito de este capitulo es la de encontrdhinnedarray que proporcione el minimo

nivel de I6bulos secundarios posible, mediantesel de algoritmos de busqueda global tales

como genéticos, basados en enjambre de particatalsrmias de hormigas.
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3.3. Funcion de Fithess

Para evaluar los algoritmos de optimizacién seizatihabitualmente una funcion de
evaluacion o funcién diétness que indica la idoneidad de la solucién alcanzhdduncion de
fitnessdepende de los resultados que se deseen obtdganol ejemplos de funciones de

evaluacion utilizadas en este tipo de algoritmadpu ser:

- Envolvente del diagrama de radiacion.
- Relacion de lobulo principal a secundario
- Direccion de maxima radiacion

- Ancho de haz

En este caso, se ha elegido como funcion de evéiude relacion de nivel de Iébulos
secundarios en el diagrama de radiacion. Parasdldia de calcular el factor de array, que

puede ser obtenido a partir de la siguiente exjmesi
1 N
S(€)=— » a, cogkd(n- 05)u 3.
(6) = 2 a, coskd(n - 05)u] (33)

donde:

sin@)

angulo

distancia entre elementos
2n/\

longitud de onda

1
g)P’XQ_CDC

amplitud de los elementos que forman el array

- 2N numero de elementos en el array

Para una solucion concreta, es decir, un conjuafpduyos valores sélo pueden ser 1 6 0
(antena activada o carga adaptada), su funciditndssvendra dada por la diferencia entre el

maximo de radiacién que se encuentra en u = GnAglimo valor de I6bulos secundarios.

Para el célculo de la funcién @itnessse sigue el siguiente procedimiento:

1. La funcion defitnessque se ha implementado recibe un array con dirdehiel

cual se aplica en la formula anterior.
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2. Una vez que se ha obtenido un valorSdgara cada uno de los valoresudgue se
han implementado (siendoun array con valores en el intervalo de -1 ad jusca
el maximo valor y se normaliza. De esta formajesgetun array con los valores del
factor de array normalizados.

3. Finalmente, de entre los valores obtenidos en b paterior se busca el maximo
exceptuando el maximo de radiacion que se encuentux0. Y ese serd el valor de

fitnessasociado al array que se ha recibido como paréametr
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3.4. Implementacion del Algoritmo Genético

El Algoritmo Genético es el primer algoritmo de ioptacion que se va a emplear. Este
algoritmo estd basado en los mismos métodos dedmaxion bioldgica, consiguiendo la
diversidad genética mediante mutaciones y la rempadn sexual, o lo que es lo mismo,
aplicando los distintos operadores genéticos qudeben de configurar antes de ejecutar el

algoritmo.

En todos los casos a evaluar, aplicando los distiatgoritmos genéticos implementados,
van a comenzar teniendo una poblacion de 50 ingdgccon cromosomas de 60 bits (lo que
indica que se optimizaran arrays de 120 elemertadp uno. Esta eleccion otorgara la
suficiente diversidad a la poblacién, de manera, guieialmente, los individuos diferiran
mucho unos de otros, y conforme vayan dandoseistisitds cruces, formandose las nuevas
generaciones (iteraciones), estos individuos sedtda vez mas parecidos genéticamente,
consiguiendo la convergencia en una solucion oppara el problema. Obviamente, cuanto

mas grande sea la poblacion, méas tiempo tardanalkem una solucion.
Los parametros que se han utilizado en las simariasirealizadas, son los siguientes:

- Seleccion.Se han desarrollado dos versiones del AG difeaelasi por el tipo de
seleccidn, seleccién por Torneo y selecciéon poefaul

- Mutacién. Este operador, varia aleatoriamente uno o dosdaitstotal que se
compone el cromosoma. Por tanto, se aplica unacibataproximada del 1%.

- Cruce. Se utiliza elCruce de un puntg detallado en el capitulo anterior,
combinando los cromosomas de los individuos pragess y obteniendo los

nuevos individuos que contienen informacion geadlie la generacion parental.

Como se ha dicho, se han implementado dos versiwiesG diferenciadas por el tipo de
seleccion utilizada. Por un lado, la selecciontpaneo, la cual se implementa realizando una
seleccidn aleatoria de individuos de la pobladi@hitualmente dos, y escogiendo de entre ellos
el que mejor solucion va a ofrecer. Por otro lddoseleccion por Ruleta es mucho menos
restrictiva, aunque el mejor de los individuos ¢ienas posibilidades de ser escogido (ocupara
mas area en la ruleta al generar una mejor solydiémbién puede ser elegido uno que sea

menos apto, haciendo asi que se ralentice la ageveia del algoritmo.

En la figura 3.1 se muestra el diagrama de flu@ sjgue nuestro AG.
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GEMERACION
POBLACION INICIAL
50 INDIVIDUOS
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EVALUACION DE
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DE ITERACIONES?

NO
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APLICACION
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SELECCION
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w1 MUTAGION

EVALUACIGN DE
CADA INDNIDUD

Figura 3.1: Diagrama de Flujo de un Algoritmo GaéBasico
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3.4.1 Resultados Simulaciones Realizadas

3.4.1.1 Algoritmo Genético con Seleccion por Ruleta

Los pasos que se seguiran en el AG con seleccioRyleta son los siguientes:

1. Se genera una poblacion aleatoria de 50 individiaosjados por cromosomas de
60 bits.
2. Se evallan cada una de las posibles solucionea (rexdde los cromosomas de los
individuos), obteniendo el que inicialmente esnalividuo mas sobresaliente (la
mejor solucion de esta generacion) y se guardaawvariable llamadbest_fitness
3. Ciclo de cada una de las generaciones/iteraciones:
= Se aplica elitismo a la poblacion, de manera quessegen los dos individuos
mas aptos de la generacion anterior. Estos indigidpasan directamente a la
siguiente generacion garantizando la convergeratialgoritmo.

= Se realiza la seleccion por Ruleta, donde se escatgs individuos
aleatoriamente. A estos individuos, se les aplinactuce y la mutacion
obteniendo dos soluciones, que seran dos indivighaoa la nueva poblacion.

= Se repite el paso anterior hasta completar la pamtlade 50 individuos,
teniendo en cuenta que ya teniamos dos individgos, pertenecian a la
anterior generacion.

4. Una vez que la nueva generacion ha sido completsaavalian de nuevo las
soluciones obtenidas, comparando cada uno de loesalefitnesscon la variable
best_fithessy guardando la solucién que la mejore.

5. Sino se ha llegado al maximo de iteraciones pr&ipug a la condicién de parada,
se vuelve al paso 3 para comenzar de nuevo corerargcion de una nueva

poblacion.

Tras realizar pruebas para un AG con selecciénrpleta con un bit de mutacion, se
obtuvieron los resultados mostrados en las fig8ras3.3 y 3.4. En primer lugar, en la figura
3.2 se observa el maximo valor de los I6bulos s#aios del diagrama de radiacion a lo largo
de las generaciones donde se comprueba cémo, dargua van pasando las iteraciones, este
nivel es descendente. Este nivel de l6bulos seciosgdajue se muestra en cada iteracion,
pertenece al mejor individuo de cada generaciodees, al individuo cuya solucion es la mas

idonea para el problema propuesto.
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Nivel Lobulos Secundarios (dB)

2 | | | | | | | | |
] 200 400 600 500 1000 1200 1400 1800 1800 2000
Generaciones

Figura 3.2: Relacion de I6bulo principal a secuimdeon AG con Seleccion por Ruleta.

Como se puede ver en la figura 3.2, inicialmentgrianera generacion cuenta en su
diagrama de radiacion con un nivel de -14dB, ygrastmente, a medida que avanzamos en las
generaciones, este nivel va decayendo hasta asRlalB, es decir, aplicando el algoritmo
genético a una poblacion de 50 individuos, inicaaite escogida aleatoriamente, se consigue
que el nivel de los I6bulos secundarios desciemtsiderablemente. Esto se puede observar
graficamente en las figuras 3.3 y 3.4, que reptaseal diagrama de radiacion al inicio del

algoritmo y en la generacion final.

20k . e Lo b R S ; R -
25 [
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35 H
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Figura 3.3: Diagrama de radiacion inicial del AG &eleccion por Ruleta
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Figura 3.4: Diagrama de radiacion final del AG &mieccion por Ruleta

Se puede apreciar como, el diagrama de radiacigresentado para la poblacion inicial
(poblacion més apta de la primera generacion)rdi@u3, tiene su nivel de l6bulos secundarios
por encima de -15dB y como, después de ejecutatgelitmo, figura 3.4, ha conseguido
descender estos l6bulos por debajo de la barretasd0dB, valor que se obtiene del mejor

individuo de la dltima generacion.

En este apartado, se ha expuesto un caso partipatar se han realizado diversas pruebas
para este caso, obteniéndose en todos los casmes/glara el nivel de lI6bulos secundarios

inferiores a los -20dB.

3.4.1.2 Algoritmo Genético con Seleccion por Torneo

Los pasos principales que siguen los AG con s&aquoor Torneo son muy similares a los

del caso anterior, Unicamente varia la forma ensgugeleccionan los individuos:

1. Se crea una poblacion aleatoria de 50 soluciornesaftas genéticamente por 60
bits cada una.

2. Se evaltan cada una de las posibles solucionesjiebtio el que inicialmente es el
mejor individuo (la mejor solucién de esta genénadhicial) y que se guarda en

una variable llamadbest_fitness
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3. Ciclo de cada una de las generaciones/iteraciones:

= Se aplica elitismo a la poblacion de manera quessegen los dos mejores
individuos de la generacién anterior y que paseettiimente a la siguiente.

= Aplica la seleccién por Torneo escogiendo a losviddos que posteriormente
se van a cruzar y mutar. De esta manera, se obtideedos en dos, las
soluciones para la nueva poblacion.

= El paso anterior se ejecuta tantas veces hastaletamfa nueva generacion
compuesta por 50 individuos.

4. Una vez que la nueva generacion ha sido formadsgva&lan de nuevo las
soluciones obtenidas, comparando cada uno de loesalefitnesscon la variable
best_fithessSi alguna de esas soluciones mejora este vaauarda esa solucion
como la mejor.

5. Si no se ha llegado al maximo de iteraciones pmtpue a la condicion de

finalizacion, se vuelve al paso 3 para comenzarud®o con la generacion de una

nueva poblacién.

En este caso, tras realizar las pruebas con el &Gseleccién por torneo con un bit de
mutacién, se obtienen resultados muy parecidos dwados en la seleccion por ruleta, aunque
tal y como se observa en la figura 3.5, se consifpseender el nivel de |6bulos secundarios
mas rapidamente que en el caso anterior. Como easel anterior, en la figura se muestra el
valor del nivel de lébulos secundarios para el\iodio mas apto de cada una de las
generaciones. Asi, cuando han pasado poco madfdgeferaciones el nivel ha descendido por

debajo de los -21dB y se mantiene constante.
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Nivel Lobulos Secundarios (dB)
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Figura 3.5: Relacion de I6bulo principal a secuitdeon AG con Seleccion por Torneo

Tal y como se ha mostrado anteriormente para el @a@s seleccion por ruleta, el hecho de
que descienda el nivel de l6bulos secundarios sdepobservar mejor en los diagramas de

radiacion tanto para la generacion inicial y lantét generacion que se ha obtenido.
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Figura 3.6: Diagrama de radiacion inicial del AG &eleccion por Torneo
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Figura 3.7: Diagrama de radiacion final del AG Smieccion por Torneo

Se puede comprobar, observando los diagramas @eitad como se consigue descender
el nivel de l6bulos secundarios desde un valoighor encima de -15dB en el diagrama de
radiacion inicial (individuo mas adecuado de lalaoidn perteneciente a la generacion inicial),
figura 3.6, hasta un valor por debajo de los -2@dRel diagrama de radiacion final (individuo
mas apto de la poblacién de la dltima generaci@ta 3.7, tras aplicar emplear un algoritmo

genético con seleccidn por torneo.

Como ocurria en el caso anterior, para mayor saigjglil solo se ha expuesto un caso
particular, aunque se han realizado diversas soiwlas para esta version del AG. En todas
ellas, se han obtenido resultados parecidos cdanaidp un descenso del nivel de I6bulos por
debajo de los -20dB, incluso como en el caso expuses han conseguido simulaciones que

descendian el valor de los lI6bulos secundariosigoajo de los -21dB.

Comparando ambos casos, los diagramas de radipdes graficas de la evolucion del
nivel de lI6bulos secundarios a lo largo de las igai@nes, tanto para el AG con seleccion por
ruleta como para el AG con seleccidn por torneqyssde asegurar que con la seleccion por
torneo, se consigue un mas rapida convergencia ahtgoritmo y que ademas, proporcione
un nivel inferior al que se obtiene aplicando sgtatpor ruleta. Esto se debe, como se ha dicho
anteriormente, a que el AG con seleccion por toegemas eficiente que el AG con seleccion
por ruleta, debido a que este ultimo escoge en onasiones a individuos que no mejoran

necesariamente la generacion anterior.
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3.4.2 Conclusiones

Después de analizar los resultados obtenidos, serab como, aplicando el algoritmo
genético a una poblacion de individuos inicial tlga, desciende el nivel de I6bulos

secundarios del diagrama de radiacion de manesidewable en ciertos casos.

El algoritmo genético se ha aplicado de dos manediststas: uno con Seleccion por
Torneo y otro con Seleccion por Ruleta. En ambess;ael algoritmo consigue descender los
l6bulos secundarios pero en diferente magnitudil@dritmo genético aplicando seleccion por
Torneo, consigue descender los I6bulos més rapitengeie aplicando la seleccion por Ruleta,
ademas de que consigue un menor nivel de radia€irel ejemplo expuesto para Torneo se
consiguid un nivel por debajo de los -21dB mientras para la seleccion por ruleta, el nivel no

descendié por debajo de los -20dB.

No obstante, se puede decir que la optimizacidlizagia con el algoritmo genético para

ambos casos es muy favorable, consiguiendo reeluaivel de los |6bulos considerablemente.
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3.5. Implementacion del Algoritmo PSO

El Algoritmo Basado en Enjambres o Algoritmo P3@rticle Swarm Optimizatigntal y
como se explica en el capitulo anterior, se basal emvimiento de individuos dentro de una
bandada de pajaros o un banco de peces, estuddhrmdodo en que el grupo es capaz de

dirigirse en una direccion sin que haya “choquedteslos individuos que lo forman.

En este algoritmo se utilizan dos formulas detalaeh el capitulo anterior y que definen la

velocidad y la posicidén de cada una de las paascdéntro del conjunto. Estas férmulas son:
Vit =yl +U; (0D O(p; - ) +¢,U, (0) O(s - X)) (3.4)

Xit+l — Xit + Vt+l (3_5)

En este caso, el nimero de particulas que va aa@mg! grupo va a ser de 50 particulas,
asociadas cada una de ellas a un vector de podigidnio de 60 bits (lo que indica que se
optimizaran arrays de 120 elementos) y un vectoredtecidad con valores enteros del mismo
tamafo. Inicialmente se tienen que inicializar £stariables con valores aleatorios para
garantizar que las particulas se dispersen deetmgrdpo.

Como se puede ver en la formula (3.4), hay unee sgei parametros que se pueden
modificar para realizar diferentes versiones dgb@mo. Por un lado, estan los parametros
aleatoriosJ(0,1) que se modifican cada vez que se ejecuta la fé;rdebido a su aleatoriedad.
Y por otro lado, los parametrgs cuyo valor habitualmente se encuentra en ehaterentre 0
y 1, aunque se han visto anteriormente que algueesones del algoritmo PSO permiten

utilizar valores mayores a 1.

Los pasos principales que ha seguido la implemigmade algoritmo PSO, son los

siguientes:

1. Se crean aleatoriamente 50 particulas, colocadpssciones definidas por 60 bits
cada una. Ademas cada una de estas particulag iemaector de velocidades que
se iniciara totalmente aleatorio.

2. Se evaluan cada una de las posibles solucionea (o2a de las posiciones que
toman las particulas), obteniendo la mejor posigidial para cada particula que se
guarda en la variablecal_besty la mejor posicion de todas y que ofrece la mejo

solucion al problema, y que se guarda en la varglbbal _best
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3. El siguiente paso es definir los paramewo&n este caso, se han realizado varias
pruebas para distintos valores de los parametros.
4. Ciclo de cada una de las iteraciones:

= Se aplica la formula para obtener las velocidagesada una de las particulas.

= Después de obtener los valores de las velocidademlica la otra formula para
obtener las nuevas posiciones de cada particulmoGe esta aplicando el
algoritmo al caso binario, estas posiciones hasedeadenas de bits.

* Una vez que se tienen todas las nuevas posicianaommprueba si estas
posiciones son mejores que las anteriores parawwdde las particulas y si es
mejor que en los instantes anteriores se guarda.

= Se obtiene cual es la mejor posicién de todas @amgararlo con el vector s
gue tenemos guardado del instante anterior. Sirigparacion da que la actual
posicién es mejor solucién para el problema quentarior, se sustituye.

= Se vuelve al inicio del paso 4 si no se ha llegadi condicion de parada, que
sera simplemente un nimero maximo de iteraciones.

5. Cuando se llega al final de las iteraciones quéase definido inicialmente, se
tendra la mejor solucion encontrada para el probleque estard guardada en la

variable s.

Estos pasos se pueden observar graficamente iguida 8.8, donde se representa diagrama

de flujo de nuestro algoritmo PSO.
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Figura 3.8: Diagrama de Flujo de un Algoritmo PSO
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3.5.1 Resultados Simulaciones Realizadas

Se han realizado tres pruebas: la primera paralgorifno PSO con los parametrps =
0.9 yp, = 0.1, otra para valores de los pardmepros 0.5 yg, = 0.5 y por ultimo, modificando

los pardmetros de nuewm,= 0.1 yp, = 0.9.

3.5.1.1 Algoritmo PSO corp; = 0.9 yp, = 0.1

En la primera prueba realizada con el Algoritmo PS®han escogido los parametpgs
0.9 yp, = 0.1, lo que significa que se esta dando masritapca a la mejor solucion de cada
particula individualmente que a la mejor solucidmbgl de todas las particulas a lo largo del

tiempo (ver ecuacion (3.4)).

En primer lugar, se puede observar en la figurala.@volucién del maximo valor de los
I6bulos secundarios a lo largo de las iteraciof@sno se puede apreciar en la dicha figura,
creando un grupo totalmente aleatorio de 50 pdascla relacidn inicial de |6bulo principal a
secundario es de -13.5dB aproximadamente, y a meylid van pasando las iteraciones, este
méaximo valor va descendiendo progresivamente ltastaconverge, hecho que ocurre cuando
se llevan alrededor de 5000 iteraciones, dondlgetiamo se mantiene en un valor de -17.5dB.
Este hecho, como ocurre anteriormente con el AlgoriGenético, se puede advertir mejor si se
observan, a continuacion, los diagramas de radiggada la iteracion inicial (particula mas apta
en la iteracion inicial) y para la iteracion fiffplarticula mas apta en la ultima iteracion), figura
3.10 y 3.11, en donde se puede apreciar como ldo® secundarios descienden desde un

valor por encima de los -13.5dB hasta un valorgmaima de los -20dB, exactamente -17.5dB.

Nivel Lobulos Secundarios (6)

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 2000 10000
Instantes

Figura 3.9: Relacioén de l6bulo principal a secuitdeon APSO com;=0.9 y¢,=0.1
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Figura 3.11: Diagrama de radiacion final con AP®0@=0.9 y¢,=0.1

En todas las pruebas que se han realizado paralgstémo con estos parametros, se han
obtenido resultados muy parecidos, siempre obtdoiem valor cercano -17.5dB, aunque en
alguna ocasion el valor de los l6bulos secundé@odescendido hasta casi los -18dB.
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3.5.1.2 Algoritmo PSO corp; = 0.5 yp, = 0.5

En la segunda prueba realizada con el Algoritmo,R&$@lgoritmo ha sido implementado
con los parametrog; = 0.5 yp, = 0.5, lo que hace que se dé la misma importaacid a la
mejor solucion de cada particula en cada iteragddmo a la mejor solucion global. Teniendo en

cuenta lo anterior, los resultados que se obtispnarios siguientes.

Mivel Lobulos Secundarios (dB)

i i i i i i i i i
500 1000 1500 2000 2500 3000 3800 4000 4500 5000
Instantes

Figura 3.12: Relacion de lobulo principal a secuiodeon APSO com;=0.5 y¢,=0.5

Como se ve en la figura 3.12 el nivel de Iébulosusdarios desciende notablemente, a
pesar de ejecutar el algoritmo durante 5.000 it@nas (en el caso anterior, se ejecutaba durante
10.000 iteraciones). De estar inicialmente en uorvde casi -13dB, después de aplicar el

algoritmo PSO se consigue descender el valor gmjdele los -18dB.
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Figura 3.14: Diagrama de radiacion final con AP®0=0.5 y¢,=0.5

Las figuras 3.13 y 3.14 muestran los diagramasad@&cion al inicio (la particula mas
adecuada de la iteracion inicial) y al final desjacucion del algoritmo (mejor particula en la
iteracion final), en donde se aprecia como el nileelos I6bulos secundarios tiene un valor muy

inferior en el diagrama de radiacion final.

44



OPTIMIZACION DE ARRAYS MULTIFRECUENCIA MEDIANTE UNALGORITMO DE OPTIMIZACION GLOBAL

3.5.1.3 Algoritmo PSO corp; = 0.1 yp, =0.9

En la dltima simulacién realizada para el algoritR®O, se han tomado unos parametros
totalmente opuestos a los escogidos en la prinngpéementacion. En este caso, vamos a dar
mayor importancia a la mejor solucion de todagpkasiculas en todos los instantes por encima
de la mejor solucion de cada particula.

Nivel Lobulos Secundarios (6)

-16.5

175
[1}

i i i i i i i i i
500 1000 1500 2000 2500 3000 3800 4000 4500 5000
Instantes

Figura 3.15: Relacion de lobulo principal a secuiodeon APSO com;=0.1 y¢,=0.9

En la figura 3.15, donde se ve la progresién dekimd valor del nivel de Iébulos
secundarios a lo largo de las iteraciones, se poigsiervar como este nivel desciende desde un
valor de -14dB hasta un valor cercano a -17.5dBe Bsscenso se puede apreciar mejor en las
figuras 3.16 y 3.17 de los diagramas de radiaanmal y final. Como se aprecia en dichas
figuras, el descenso del valor de los |6bulos s#atos es mayor que en los ejemplos
detallados anteriormente.
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Figura 3.17: Diagrama de radiacion final con AP$0#=0.1 y¢,=0.9

Aunque por brevedad aqui se ha expuesto un casioubat, se han realizado diversas
simulaciones también para este caso, obteniénddmms similares para el nivel de los I6bulos

al finalizar la aplicacion del algoritmo, rondarde -17.5dB.
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3.5.2 Conclusiones

El Algoritmo basado en Enjambre de Particulas o B8Ma aplicado para disminuir el
nivel de I6bulos secundarios de thimned array Para ello se han realizado varias simulaciones
en las que hemos modificado los paramewosy ¢, del algoritmo bésico consiguiendo

resultados aceptables aunque peores que paraaleasgoritmo genético.

En cuanto al nimero de iteraciones, después dearebhstantes pruebas, se comprob6 que
el Algoritmo PSO necesitaba un elevado nimero garni@smas para conseguir una solucion

aceptable y que al mismo tiempo, el algoritmo cogeea.

Por tanto, se puede concluir que el coste compurtacide emplear PSO para la sintesis

propuesta en este proyecto es mayor que paractiehalgoritmo genético.
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3.6. Implementacion del Algoritmo Basado en Colosia
de Hormigas (ACO)

El dltimo de los algoritmos que se han utilizadoek#\lgoritmo Basado en Colonias de
Hormigas (ACO). Tal y como se explicé en el capituhterior, se basa en el movimiento de las
hormigas dentro de la colonia y su forma de sebeecila ruta entre la fuente de alimento y el

nido, de manera que terminan utilizando el camias oorto.

Para la implementacion de este algoritmo son ngoesados que representan la ubicacion
en la que se encuentra cada hormiga. Estos nogoaresompuestos en nuestro caso de 25 bits
cada uno, lo que significa que existef? Bosibles nodos, exactamente 33.554.432. Se ha
reducido el nimero de bits de los nodos (posimés®nes al problema propuesto), debido a
que cada hormiga evalla las soluciones de todaowhies adyacentes no visitados en cada paso
que dé. Esto hace que el coste computacional sgar mae en los AG y los PSO. Por tanto,
para evitar que a mitad del proceso se quede smone virtual y que las simulaciones se

realicen en un tiempo adecuado, se reduce la lahd#l array.

Todo lo anterior conlleva que el algoritmo necesitenos iteraciones que los anteriores
para converger a una solucién que consideremom@p8e determina que se realicen alrededor
de 150 iteraciones y dentro de cada una de elas, lsormiga dard 12 pasos para completar el

camino.

La construccion de la ruta se realiza aplicando wegla de decision basada en
probabilidades a la hora de elegir el siguienteongde van a visitar. Para ello se utiliza la
ecuacion (3.6), donde la probabilidadde que una hormigaen el nodd pase al nodp que

pertenece al conjuntd en cada iteracion sera:

a (1

LA 3.6
z IONS & (t) ( )

pi:'< t) =

dondeN,; es el conjunto de estados del nodpie la hormig& no ha visitado todavia. &;(t) es

una tabla de decision del nodque se obtiene mediante la formula (3.7):

[Tij (t)]a [’7ii ]ﬁ
> o OF 2,17

a (t) = Oj ON, (3.7)
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donde:

- () es la cantidad de feromona asociada al @jgen la iteracior.

- N es el conjunto de nodos adyacentes del nodo

1 . : :
- n; =—dondeg; es el coste de la solucion asociada al nodo

Cj

- aypson dos parametros que determinan la influendiead&o de feromona.

Una vez que todas las hormigas hayan completadecsurido, se actualiza el rastro de
feromona. El primer paso consiste en aplicar Ipesacion en todos los arcos de la siguiente

manera:

() -« A- o7y (t-1) (3.8)

dondep es el indice de evaporacién que se encuentra éneevalo 09<1. Esta accion se
realiza para evitar la acumulacion del nivel detigona a lo largo de las iteraciones, ademas de
esta manera, en los caminos que aportan una pkmién su nivel de feromona desciende

poco a poco a medida que pasan las iteraciones.

Después de la evaporacion, las hormigas depogitambna en los arcos que se incluyen

en su camino con la ecuacion (3.9):
Iy (1) « 7 (1) + A7y (1) (3.9)

dondeAr; es la cantidad de feromona que deposita la horpugdonde pasa. Se define por:
1 . .
AT (t) :?, si el arco (i,j) pertenece a la ruta de la hormiga. (3.10)
J

Como se puede ver, el aporte de feromona depemhdeste, valor déitnessde la solucién

que ofrece el nodo, perteneciente a la ruta.
A medida que aumenta el tamafo de las muestraslgetitmo tiende a empeorar su

comportamiento, por lo que para evitarlo existes ohejoras relativas a la actualizacion de la

feromona:
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- AS Elitista. Se trata de reforzar, mediante la adiccion deaamtidad constante de
feromona, los arcos pertenecientes a la mejoremtantrada desde el principio del
algoritmo. Esta cantidad se corresponde con ekao&imo de la mejor ruta, que
se denomina*.

- AS Rank. Esta mejora sigue el camino de AS Elitista per@®ta version no solo
influye la mejor ruta sino que las hormigas que ponen los mejores caminos van
a depositar una cantidad adicional de feromonagpcaal a su rango. Antes de
actualizar la feromona, todas las hormigas sorificiedas y ordenadas en funcion

del minimo coste alcanzado por cada ruta.

En el algoritmo que se ha implementado para lazeeabn de las simulaciones que se veran

a continuacion en este apartado se ha escogidejtaarAS Elitista.

Por ultimo, se realiza la disminucién del aporteiah de feromona que se da a los nodos
visitados por primera vez. En el algoritmo impletaelo el aporte inicial es de 3 unidades de

feromona. Para llevar a cabo esta disminucién keadp siguiente formula:

rp — (L= P)T, (3.11)

Los pasos principales que siguen los AlgoritmosaBasen Colonias de Hormigas, son los

siguientes:

1. Se crean 25 hormigas que se colocan aleatoriam@n®® nodos existentes. Cada
uno de los nodos viene definido por 25 bits.

2. Se evaltan cada una de las posibles solucionea (gaib), actualizando tanto el
fitnessasociado a esa solucion como el nivel de feromona.

3. En el siguiente paso se inicializan los parametexesarios para la ejecucion del
algoritmo: a, B, el indice de evaporacigny el aporte inicial de feromona en los
nodos visitados por primera vez.

4. Ciclo de cada una de las iteraciones:

» Ciclo para cada hormiga:
Se actualiza el histérico de nodos por los quedsago la hormiga ya que
no puede pasar por un nodo por el que ha pasadiaipente. Para ello se

utiliza una variable en el que se guarda la rugatgurecorrido.
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Las hormigas dan doce pasos cada una para completda. En cada uno
de estos pasos se realizan las operaciones péesngara escoger el
siguiente nodo, de forma que se aplica la ecud8i®).
Por dltimo, una vez que se ha completado la rutagewaluada para
comprobar si la solucién a la que se ha llegadoeger que la que se tenia
guardada previamente.
Estos pasos se repiten hasta que se han culmiaadwths de todas las
hormigas.

= Una vez que se han completado todas las rutaspsede a la evaporacion
y actualizacion de feromona en todos los nodos.

= Se comprueba si la solucion a la que se ha llegadista iteracion es mejor
que la que teniamos en las anteriores. Si es negjauarda para continuar
descendiendo el nivel y realizar comparacionesposes.

= Por dltimo, se genera una nueva colonia aleaterizodmigas.

5. Si se comprueba que no se ha llegado a la condigigrarada, se vuelve de nuevo

al paso 4 para volver a ejecutar todo el proceso.

Estos pasos a seguir en la ejecucidon del Algori@®, esta detallado en el siguiente

diagrama de flujo de la figura 3.18.
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Figura 3.18: Diagrama de Flujo de un Algoritmo Risan Colonias de Hormigas
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3.6.1 Resultados Simulaciones Realizadas

Se han realizado simulaciones para una Unica vedgbalgoritmo ACO dado que el coste
computacional del algoritmo es elevado y requieee naducho tiempo de ejecucion. Los

parametros toman los valoress 0.6,5 = 0.4 yp = 0.4.

3.6.1.1 Algoritmo ACO cona = 0.6, =0.4yp =0.4

En esta primera simulacion se han escogido coméanpsrosa = 0.6 yf = 0.4, lo que
significa que otorgamos mas valor a la cantidadedemona asociada a un arco que a la
solucion que otorga dicho arco (véase ecuacion)(3ledependientemente de este hecho,
también se escogen estos valores para equilibdifel@ncia entre la solucion que se obtendra
de dicho nodo y la cantidad de feromona. Por Ultieh@tro pardmetro que hay que escoger, es

el indice de evaporacion, que en este caso, sed4@%eop = 0.4.

Para empezar, en la figura 3.19 se muestra la @dolulel maximo valor para este nivel a
lo largo de las iteraciones. Si se estudia detemédde esta figura, se puede determinar que el
nivel desciende considerablemente a pesar deaealizy pocas iteraciones, comparado con las
que se realizan para los dos algoritmos anteri@@espuede observar que el nivel inicial se
encuentra por encima de los -12dB y que, poco ®&,peste nivel va descendiendo hasta

converger en un valor menor a -16dB.

Nivel Lobulos Secundarios (6)

50 100 150

Figura 3.19: Relacién de l6bulo principal a secuiodeon ACO coru=0.6,5=0.6 yp=0.4
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Figura 3.21: Diagrama de radiacion final con AH e60.6,3=0.6 yp=0.4

Como se ve en las figuras 3.20 y 3.21, los diagsashearadiacidn al inicio de las iteraciones
y al final, muestran claramente el descenso dell mie los |6bulos secundarios. En el diagrama
de radiacion inicial, figura 3.20, los l6bulos sedarios se encuentran muy por encima de la
marca de los -15dB, mientras que al final, figu2l3estos se encuentran todos por debajo de
los -15dB. Sin embargo, debido al reducido numesoitdraciones y a que el nimero de

elementos de array mas reducido que en el cashGde PSO, el algoritmo no consigue
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alcanzar los valores obtenidos por estos otrositiigus. Estos resultados han sido repetidos

con diferentes valores iniciales obteniendo redokasimilares.

3.6.2 Conclusiones

En este apartado se ha usado una implementaci@lgddatmo basado en colonia de
hormigas para resolver el problemfainned arrays En este caso, tras las simulaciones
realizadas se ha conseguido descender el nivelsdébulos secundarios hasta valores en torno
a los -16dB. Dicho nivel es superior al de loseates algoritmos debido al reducido namero

de iteraciones, y a que el tamafio del array emplkeadmenor.

Si se presta atencion a los diagramas de radiaigGeste algoritmo, se observa como los
I6bulos son mas anchos que en los apartados aeteriesto se debe a que el nimero de bits
(que significa el numero de elementos del arrag) gpnforman la posicion de las hormigas es
mas pequefio que en el caso de los bits que formaelbammosoma de un individuo en el

algoritmo genético o de las particulas de PSO.
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Capitulo 4. Sintesis de Arrays
Bifrecuencia

En este capitulo se realiza un estudio sobre l&eSiside Arrays Bifrecuencia. A diferencia del
capitulo anterior los arrays contienen radiadoreseqgpodran ser empleados indistintamente
para dos frecuencias diferentes. Dado que en lessanteriores se demostrd que el algoritmo
basado en colonias de hormigas tenia un elevadoe cosmputacional solamente fueron

empleados en este capitulo el algoritmo genétie&@.
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4.1. Introduccion

En el capitulo anterior, se ha detallado la implet@eion de los Algoritmos Genético,
Basado en Enjambres (PSO) y Basado en Coloniasadmi¢ths (ACO), para resolver el
problema dethinned arrayspara una Unica frecuencia, esto es, todos loseele®s del array

distan lo mismo unos de otros, d =X).% estaban formados por elementos de amplitud.0 6

En este capitulo, se van a optimizar arrays bifecia, es decir, haciendo uso del concepto
de thinned array, se optimizar4 una Unica configuracion quecibne a dos frecuencias
diferentes. Para la realizacion de las siguienteplementaciones, se han escogido los

algoritmos Genético y PSO, debido al elevado costgputacional del algoritmo ACO.

La base para realizar estos disefios de arraysumineia estan inspirados en el concepto de
thinnedarray entrelazados definido por Haupt en [27]aparrealizacion de dos arrays (ambos
a la misma frecuencia) que pueden ser uno sumaoydiferencia. Sin embargo, en este
proyecto, lo que se intentara es utilizar el missoacepto para el disefio de dos arrays que
funcionen a dos frecuencias diferentes. Se utdlizamrrays con frecuencfal.28 y 1.5, de
manera que los elementos se encuentren a distdish@ncias relativas unos de otros

dependiendo a la frecuencia en la que se eval§aedaltados.
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4.2. Interleaved Thinned Linear Array

Los ThinnedArrays Lineales e Intercaladdsiterleaved Thinned Linear Arrqayal y como
los concibe Haupt en [27], estan espaciados peaddinte, mediante un multiplo entero de un
conjunto minimo de elementos espaciadores. Logsas@ conjuntan de forma que la apertura
resultante parece ser uniforme, pero realmentecestpuesto por dos arrays diferentes en la
misma apertura. Dichos arrays son optimizados parer un ancho de haz estrecho con el

menor nivel de l6bulos secundarios posible.

Un array lineal con un par de elementos distribsiielo eleje xtiene un factor de array dado
por la férmula (4.1):

N
S(6) = % > a, cogkd(n-05)u] (4.1)
=1

donde:

sin@)

angulo

distancia entre elementos
2n/\

longitud de onda

1
» > X o @ c

amplitud de los elementos que forman el array

- 2N numero de elementos en el array

array 1 array 2

Figura 4.1: Diagrama de dos arrays intercalados
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La amplitud de los elementos de thimnedarray esta limitada 4 (on para el array 1 pff
para el array 2), y off para el array 1 yn para el array 2). La figura 4.1 muestra el esquema
de dos arrays intercalados. Los dos arrays sosiragtricos, o que significa que si un array

tiene los elementamV/off, el otro tiene los elementos efi/on.

La eficiencia detaperde un array puede ser calculado con la formuB):(4.

Mo =? (4.2)

donden, es el nimero de elementos del arrayorry t, el total de elementos del array. La

amplitud se representa como:

a=[a,a,,..,ay.l-ay,..1l-a,1-a] (4.3)

a=l-a (4.4)
De esta manera la eficiencia totaladg dea’, para este caso particular seriajge100%.

A continuacién se va a proceder a explicar cdmbaaplicado un algoritmo genético y
PSO para la optimizacién de este tipo de arraysdatados bifrecuencia, en la que todos los
elementos se encuentran equiespaciaddsa una frecuenci® aunque sin embargo, cada
elemento del array puede pertenecer al array dediecuencia, al de una frecuencgiad a

ninguno de los anteriores.
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4.3. Funcién de Fitness

La funcion ddfitnesselegida para los array bifrecuencia es muy paaegith que se utilizé
en la sintesis de arrays de una Unica frecuencil eapitulo anterior. De hecho se utiliza la
misma férmula del factor de array (ecuacion (44¢yp aplicAndola dos veces. De esta manera,

cada vez que se ejecute esta funcion se hallasivatlores.

A modo de ejemplo, teniendo la representacion dartay como sigue (en el que existen
tres estados 0, 1y 2):

Expresién
totaldel 0 O 1 2 2 2 1 o0 O O0 1 1 1 1 2 2 0 1 2
array:

Podemos obtener los dos arrays teniendo en cuemetdl gepresenta los elementos con
frecuenciaf,, 2 los que tienen frecuenday O representa el estado sin elemento radiante (o

carga adaptada), que quedarian expresados deilenseggforma:

Arrayfi: 0 O 1 0 0 ©O 1 0 0 ©O 1 1 1 1 0 0 ©O 1 0

Array f,: 0O 0 ©O 1 1 1 o0 0 O o O o o0 o 1 1 0 O 1

De esta manera, cuando se forma el array parddogetos dd;, se mantienen aquellos
con valor 1y los demas, tanto los elementos antba 2, se colocan a 0. Ocurre o mismo para
formar el array para los elementos dgrsolo que para poder aplicar el factor de arraylas
posiciones donde se ha representado un 2, se naiteamentos con valor 1, para asi tener un

array con elementos formados por 1y 0.

Una vez que se tienen los dos arrays, se pueddarala funcion dditnesspara cada uno
de ellos (de forma idéntica a la empleada en eltdapanterior parathinned array de
frecuencia Unica), para mas tarde poder calculButeion de Fitness Conjunta (FC), que se
ha definido la ecuacion (4.5), en la que se tiemewenta las dos funciones fitmessy se
introducen dos constantes; (k k; para ponderar de forma diferentes los diagramasada
frecuencia).

FC =k, fitness +k, fitness, (4.5)

Los algoritmos empleados para optimizar esta fundéfitnessseran AG y PSO.
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4.4. Implementacion del Algoritmo Genético

El primer algoritmo que se va a aplicar es el Algus Genético, dado que en el apartado
de Sintesis de Arrays se comprobd que era el gyer mencionaba para las directrices

propuestas en cuanto a numero de elementos dedgs,dteraciones, etc.

En todas las simulaciones se ha implementado camainlacién de 50 individuos con 200
elementos de array cada uno. Como se ve, los thdisi cuentan con mas elementos en su
cromosoma, y esto es debido a que, para consegyorrdiversidad utilizando elementos con

distinta frecuencia, las cadenas debian de tengsmngitud.

Por otra parte, el nUmero de iteraciones tambiémasaecrementado para conseguir que el
algoritmo converja en un valor. En este caso, seutran alrededor de unas 2.500 iteraciones.
Otro aspecto resefiable es la mayor complejidadiguen estas implementaciones respecto de
las anteriores, ya que la duracion de cada iterae® mayor que las iteraciones de los

algoritmos genéticos del capitulo anterior.

Por dltimo, ha sido necesario revisar algunos ajmees genéticos, con el fin de ajustarlos a
los objetivos de este apartado, utilizando dosuBracias distintas dentro del mismo array. En
este sentido, el operador que mas se ve perjudeadbdoperador de Mutacion que funcionara
de distinta forma que anteriormente, ya que ers @stplementaciones debe variar el nimero de
bits que se desee (1 6 2 tipicamente) entre trEsegaposibles: 0, 1 (frecuencfg y 2
(frecuenciaf,). Para la seleccién, en todas las simulacionesasescogido la Seleccion por
Torneo, ya que se obtienen mejores resultadosi cpeeutiliza la seleccidén por Ruleta y ademas

tiene un menor coste computacionalmente, por Ida@apga menos en ejecutarse.

Todo lo presentado anteriormente, se encuentrallatktaa continuacion en las

simulaciones realizadas para el algoritmo genético.

4.4.1 Algoritmo Genético con frecuenciaby 1.5

La primera implementacion realizada para el AlganitGenético con seleccidn por torneo
se ha realizado utilizando un array con elementogpaestos por 0, 1y 2, representando 1 para
f; y 2 pard,. En este casdseraf; y 1.5, f,. Esto significa que la distancia entre elementra p
la frecuenciaf; serd de d = 0l5y para la frecuenci de d = 0.75. Estos datos son muy

importantes a la hora de calcular la funciorfitteessdetallada anteriormente, donde se separa
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el array original para generar dos arrays utilizalad dos frecuencias y que también sirven para
representar el problema.

Para el céalculo de IBC del algoritmo, se definié la ecuacion 4.5, enprgado anterior.
Para aplicar dicha ecuacion hay que definir loopésy k,, que hacen que se le dé mas
importancia afitness o alfitness (al array con frecuencfao al de frecuenci). En este caso,
se ha escogido como valorég;0.6 yk,=0.4, otorgando ligeramente méas importancia alarra
con frecuenciaf Estos valores han sido determinados empiricantesstehaber lanzado un

cierto numero de veces el algoritmo.

Para mostrar el funcionamiento del algoritmo efigara 4.2 se observa el decrecimiento
del nivel de Iébulos secundarios para una ejeaudi& algoritmo durante 2500 iteraciones.

Dicho nivel desciende desde un valor inicial delB Basta un valor inferior a los -16dB.

Nivel Lobulos Secundarios [dB)

500 1000 1500 2000 2500
Generaciones

Figura 4.2: Relacion de I6bulo principal a secuimdeon AG con seleccion por torneo y
frecuenciag y 1.5

El nivel que se obtiene, tal y como se ha explicadteriormente, es el valor que se
consigue tras sumar ponderadamente los valoreditdess y fitness. A continuacion, se
pueden observar los diagramas de radiacion inic{abejor individuo de la primera generacion)
para las dos frecuencias, figuras 4.3 y 4.4, deedee como el nivel de los I6bulos laterales se

encuentra por encima de los -15dB en ambos casos.
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Figura 4.3: Diagrama de radiacion inicial para Afa seleccion por torneo y frecuentia
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Figura 4.4: Diagrama de radiacion inicial para A seleccion por torneo y frecuenciaf1.5

Tras aplicar el algoritmo genético, se consiguen flxtores de array mostrados en las
figuras 4.5 y 4.6, donde se puede observar contmdegrado descender, en ambos casos, el
nivel de los I6bulos secundarios por debajo delbdB.
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Figura 4.6: Diagrama de radiacion final para AG seleccion por torneo y frecuenciafl.5

4.4.2 Algoritmo Genético con frecuenciaby 1.25

En la segunda implementacién llevada a cabo pasdgetitmo genético se ha ejecutado
utilizando unaf; igual af y unaf, igual a 1.2& De esta manera, la distancia entre elementos
para el array con frecuendigsera la habitual, d=Q\5y para el array con frecuendjaen este
caso sera de d=0.625En cuanto a los pes&sy k,, que se han de definir para calculaF@
en este caso tomaran los valokgs0.3 y k,=0.7, donde se da mas importancia al array con
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frecuencia 1.26 Estos valores han sido determinados empiricamteagehaber lanzado un

cierto numero de veces el algoritmo.

De nuevo, ejecutando el algoritmo durante 2.50@dtenes/generaciones se obtiene una
convergencia como la de la figura 4.7 donde seguoedervar el progreso del nivel de I6bulos
secundarios. Se observa que este nivel desciersdie dm valor inicial de unos -12dB hasta

converger en un valor final de alrededor de -16.5dB

Nivel Lobulos Secundarios (6)

i | i i
a00 1000 1500 2000 2600
Generaciones

Figura 4.7: Relacion de I6bulo principal a secuitdeon AG con seleccion por torneo y
frecuenciag y 1.25

A continuacion, en los diagramas de radiacion amés, figuras 4.8 y 4.9, se pueden
observar los factores de array iniciales de losyary con los que se obtiene el valor con el que
comienza la gréfica anterior. Concretamente, ednvalicial para el diagrama de radiacion del
array con frecuencif es -10dB, y para el diagrama del array con freaadpnel valor es de,
aproximadamente, -14dB.
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Figura

Figura 4.9: Diagrama de radiacion inicial para AdB seleccién por torneo y frecuencia £.25
Por altimo, en los diagramas de radiacion finateestrados en las figuras 4.10 y 4.11) se

puede comprobar cémo el descenso final de I6belosnslarios conjunto indicado en la figura
4.7.
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Figura 4.11: Diagrama de radiacion final para A@ 8eleccion por Torneo y frecuencia £.25
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4.5. Implementacion del Algoritmo PSO

El segundo y ultimo algoritmo que se ha aplicadeste capitulo, es el Algoritmo Basado
en Enjambres de Particulas (PSO). Se ha escogdilalgsritmo en vez del Algoritmo Basado

en Colonias de Hormigas por el hecho de que comjomzmente es menos costoso.

En todas las implementaciones de este apartadyjalque el algoritmo genético, se va a
simular para un grupo de 50 particulas colocadgmeitiones de 200 elementos de array cada
una. El vector de posiciones es mayor que en E=uepnes del capitulo 3 (array de Unica
frecuencia), sin embargo, las iteraciones realzada este caso son menores aunque con un
coste computacional mas alto debido a la cantidadpkraciones realizadas en el algoritmo

como consecuencia de tener elementos a distirtiagiineia dentro de cada array de posiciones.

Por dltimo, en este caso se han tenido que modifidgunas funciones internas del
algoritmo para adecuarlas a la utilizacién de arregn elementos a dos frecuencias distintas,
recordando que en estos arrays los valores posiblamplitud de los elementos pueden ser 0, 1
y 2. Concretamente, una de las operaciones quenlttitque ser ajustada, es el calculo iterativo
de las posiciones de las particulas ya que encastetiene que dar tres valores posibles para

cada elemento, en vez de dos como ocurria antenem

A continuacion, se presentan ejemplos particulai®ssimulacion realizadas para dos

relaciones de frecuencia diferentes.

4.5.1 Algoritmo PSO con frecuenciagy 1.5

En la Unica implementacion llevada a cabo parégeliimo PSO se ha ejecutado utilizando
una frecuencid; igual af y una frecuenci# igual a 1.5 De esta manera, la distancia entre
elementos para el array crsera la habitual, d=0\5y para el array cof3, en este caso seré de
d=0.75..

Por otro lado, para ejecutar el algoritmo, tal ynocse vio en anteriores capitulos, se deben
definir los parametros de la ecuacion (3@)y ¢,, a los que se les ha dado el valor de 0.5 a
ambos. De esta manera, estamos dando la mismatampiara la mejor posicion de la particula

a lo largo de las iteraciones como a la mejor pasiglobal de todas las iteraciones.
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En cuanto a los pes&sy k,, que se han de definir para calculaF@ en este caso tomaran
los valoresk;=0.5 yk,=0.5, por lo que estamos otorgando la misma impoidatanto al array
con frecuencid, como al de frecuencia

De nuevo, ejecutando el algoritmo durante 2.00€hdtenes/generaciones se obtiene la
figura 4.12 donde se puede observar el progresaoidel de I6bulos secundarios. El nivel de
l6bulos secundarios desciende desde un valor d&dBzhasta un nivel menor a -15.5dB.
Observando la gréfica es resefiable como desciemdalinente de forma progresiva el valor
del nivel de los l6bulos y como a partir de las 3@0daciones aproximadamente, durante
muchos instantes de tiempo se mantiene en un wvalwtante hasta que, cuando llega a las

1.500 iteraciones, vuelve a descender el nivel.

-125 1

REX-1

Nivel Lobulos Secundarios (6)

185

16 i i i i i i i i i
1} 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Instantes

Figura 4.12: Relacion de l6bulo principal a secuiodeon PSO cop;=0.5 yp,=0.5y
frecuenciagy 1.5
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Figura 4.14: Diagrama de radiacion inicial con ARS@¢,=0.5 yp,=0.5 y frecuencia 1f5

En las figuras 4.13 y 4.14, que representan lograimas de radiacion iniciales del
algoritmo, se observa un nivel de I6bulos secundariuy alto, sobre todo en el diagrama de
radiacion del array con frecuendjaen el que los l6bulos se encuentran en un vel@aoo a -
10dB.
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Figura 4.15: Diagrama de radiacion final con AP®0¢=0.5 y¢,=0.5 y frecuenci&
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Figura 4.16: Diagrama de radiacion final con AP®0¢=0.5 y¢,=0.5 y frecuencia 1f5
Finalmente, después de ejecutar el algoritmo Sersbel diagrama de radiacién mostrado

en las figuras 4.15 y 4.16, donde se observa c@sddbulos secundarios han descendido

notablemente.
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4.6. Conclusiones

Aungue en este capitulo sélo se muestra un ejedegpttada uno de los casos simulados, se
han realizado diversas simulaciones dejando las mkevantes para la demostracion y
entendimiento de los objetivos. Asi, si se obsetganmesultados obtenidos, se puede ver como
en todos los casos, el algoritmo genético ofrecne® resultados que el algoritmo PSO,

ademas de ser mejor computacionalmente.

En general, todas las implementaciones para el &Giguen descender el nivel de I6bulos
secundarios utilizando la funcidfC hasta los -16.5dB, aunque el aspecto mas impertnt
estos resultados es que se logra reducir el nevdblulos secundarios de los diagramas de

radiacion obtenidos para las dos frecuencias quesioel array.
Por el contrario, las implementaciones realizadas pel algoritmo PSO, no logran

descender el nivel de l6bulos secundarios por dethajlos -16dB, aunque si que se logran

obtener unos diagramas de radiacion finales caniveh de I6bulos menor que en los iniciales.
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Capitulo 5. Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusionesidsis de la realizacion de este proyecto, asi

como las lineas futuras que quedan abiertas.
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5.1 Conclusiones

5.1.1 Sintesis de Arrays

En este proyecto se han estudiado las posibés de tres algoritmos de optimizacion
global para el disefio de arrays entrelazados bérewia. Para ello, el primer paso fue el estudio
de dichos algoritmos para el caso de sintesithideed arrays,buscando como objetivo de
disefio minimizar el nivel de I6bulos secundariass tonclusiones de dicho estudio se resumen

a continuacion

5.1.1.1 Algoritmo Genético

El primero de los algoritmos que se utilizé en gstgyecto fue un algoritmo genético que
esta basado en los principios darwinianos de lasinégsion genética. Esta transmision se
encuentra supeditada a los operadores genétiesscaino la seleccién, el cruce o la mutacion,
que hacen que los nuevos individuos de una gederaci sean exactamente iguales que los

progenitores.

En las simulaciones, se han implementado dos vasatel algoritmo respecto del operador
genético de la seleccion: la seleccion por tornda geleccion por ruleta. Para nuestro caso
particular de estudio la seleccién por torneo bi@mido mejores resultados que la seleccion
por ruleta, debido al hecho de que en esta Uléfije individuos menos aptos de la poblacién
y por lo tanto su convergencia es mas lenta. Sihaego, en relacion a la solucion final
obtenida, ambas implementaciones han conseguidtia@ss parecidos con un nivel final de

I6bulos secundarios por debajo de los -20dB.

5.1.1.2 Algoritmo PSO

El Algoritmo Basado en Enjambres de Particulas @,Pfie el segundo algoritmo
empleado en este proyecto. El algoritmo se indpgamovimientos producidos dentro de las

bandadas de pdjaros o los bancos de peces.
Computacionalmente, el algoritmo PSO ha demostsatomucho mas costoso que el

genético para nuestro caso particular, y por tagltdiempo que empled en conseguir una

solucion optima al problema propuesto fue ligeramemayor debido a la cantidad de
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comparaciones y operaciones que realiza, sobrecind® calculo de las nuevas posiciones de
las particulas en cada iteracion. En cuanto aeldltados alcanzados, aunque el algoritmo PSO

ofrece buenos resultados, han sido peores quélesidos con el algoritmo genético.

5.1.1.3 Algoritmo Basado en Colonias de Hormigas

El dltimo algoritmo estudiado en este proyectosida el Algoritmo Basado en Colonias de
Hormigas (ACO). El algoritmo esta basado en el mismto de las hormigas para encontrar el
mejor camino, entre el hormiguero y el alimentdlizaindo los niveles de feromona que
desprenden cada vez que pasan por un determingalo fimalizando el proceso en el momento

que todas recorren la misma ruta para alcanzaelatd de alimento.

La implementacion del ACO se ha realizado mediknteclusion de un grafo, donde cada
nodo representa una posible solucion. Las hormggasiueven de un nodo a otro teniendo en
cuenta la cantidad de feromona y la soluciéon adacide este modo cada una va a evaluar los
nodos adyacentes no visitados en cada paso quEsti.hace que el coste computacional
asociado a este algoritmo sea mayor que el detigenédel PSO. Debido a este problema, en
este caso, se han tenido que reducir tanto el mideehormigas que forman la poblacién como
el numero de bits que componen cada solucion.dsstaa de las desventajas del algoritmo, la
imposibilidad de ampliar el &rea de aplicacion,quee cada bit que se afiada a las posibles
soluciones (nodos) va a aumentar en gran medidanetro de nodos que compone el problema
y, por tanto, el numero de posiciones adyacentadedgee puede mover una hormiga en cada

paso.

En cuanto a los resultados obtenidos tras la ajpbicadel algoritmo, las simulaciones han
obtenido soluciones finales aceptables para ellgm@b definido en un principio. Si se
comparan estos resultados con los obtenidos caldogtmos anteriores, genético y PSO, es el
algoritmo genético el que obtiene mejores resustagiobales. Sin embargo, debemos tener en
cuenta que dado que el numero de elementos deamagas reducido para este caso, también

lo era el minimo nivel de l6bulos secundarios qupugede tedricamente conseguir. .
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5.1.2 Sintesis de Arrays Bifrecuencia

Tras el estudio de los algoritmos de optimizagiara el disefio de arrays monofrecuencia,
se intento aplicar dichas técnicas para reduaiivell de I6bulos secundarios de thinned arrays
bifrecuencia entrelazados.

En este caso, se ha utilizado una funciodritdessconjunta(FC), que tenia en cuenta el
nivel de lobulos secundarios para cada una de resudncias, aplichndose una cierta

ponderacién a cada uno de ellos que fue determamhtiac para cada uno de los ejemplos.

Los algoritmos que se han usado para estas simnkschan sido el genético y el PSO, ya
que su coste computacional demostré ser menorrgeéaso de colonia de hormigas. Se han
estudiado dos casos, uno en el que la una deslagehcias de operacién es 1.25 veces la otra,
y un segundo caso en el que era 1.5 veces may@mBos casos y para ambos algoritmos se
ha conseguido una disminucién significativa dekehide |6bulos secundarios. Sin embargo, el
algoritmo genético, también en este caso obtieomocnorma general, mejores soluciones
finales al problema.
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5.2. Lineas Futuras

El presente proyecto ha abierto las diversas lifitasas de trabajo. En primer lugar, el
estudio de la sintesis basada en algoritmos deubdacglobal se ha realizado para elementos
radiantes isotrépicos con excelentes resultadoe®mnsbargo, es necesaria una futura extension a
elementos radiantes reales, como pueden ser arder@che. Del mismo modo, conviene no
s6lo un estudio en el que se incluya el diagramaad@&cion de dichos elementos, sino el
acoplo que cada antena produce sobre sus adyagamsso que el acoplo entre elementos es
un fendmeno que puede llegar a producir distorsi@melos diagramas de radiacion finales y
que siendo incluido en la sintesis, podria ser ilaméliminado o corregido mediante el uso del

algoritmo de optimizacion global.

Extension de la optimizacion de arrays bifrecuergianultifrecuencia, que podria ir
asociado a estudios de la anchura de banda demimigteto de las caracteristicas optimizadas
de los arrays. De esta forma, podrian estudiarseptssibilidades de disefio de arrays
entrelazados de banda ancha mediante algoritmoptiheizacion, en las que las sub-bandas de
funcionamiento de cada uno de los arrays se hitiadgacentes y proporcionaran una banda

total efectiva muy superior a las convencionales.
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