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ulo presenta una propuesta preliminar de la adap-ta
ión del algoritmo basado en el 
omportamiento so
ial de grupos deba
terias para solu
ionar problemas de diseño en ingeniería sin usar fun-
iones de penaliza
ión Tres me
anismos se agregan para di
ho �n: (1) eluso de 
riterios simples de fa
tibilidad para manejar las restri

iones delproblema, (2) una estrategia de 
ontrol para los límites de las variablesde diseño y (3) un tamaño de paso diferente para 
ada variable de diseño.El desempeño del algoritmo propuesto fue evaluado en dos problemas deben
hmark en diseño en ingeniería. Los resultados obtenidos son 
ompe-titivos al 
ompararlo 
on otras estrategias representativas del estado delarte.Palabras Clave: Inteligen
ia 
ole
tiva, optimiza
ión 
on restri

iones, fo-rrajeo de ba
terias1. Introdu

iónLos algoritmos evolutivos, (AEs) son ampliamente utilizados 
omo té
ni
as alter-nativas a la programa
ión matemáti
a para resolver problemas de optimiza
ión[10℄. Por otro lado, en los años 1990's surge un 
onjunto de algoritmos que ya noemulan la evolu
ión de las espe
ies, sino 
omportamientos 
olaborativos halladosen animales muy simples 
omo inse
tos o aves. A este 
onjunto de nuevos algo-ritmos se les agrupó en el área de la Inteligen
ia Cole
tiva (Swarm Intelligen
een inglés) [5℄. Los dos algoritmos que dieron origen al área fueron la optimiza-
ión mediante 
úmulos de partí
ulas (Parti
le Swarm Optimization, PSO) [7℄ yla Colonia de Hormigas [4℄. PSO está basado en las 
oreografías que siguen al-gunas aves al bus
ar alimento o refugio y está diseñado para resolver problemasde optimiza
ión numéri
a. La Colonia de Hormigas modela diferentes 
ompor-tamientos en
ontrados en los hormigueros y prin
ipalmente se ha utilizado pararesolver problemas 
ombinatorios.



La emula
ión de 
omportamientos de forrajeo a nivel de ba
terias es 
onsideradoun algoritmo novedoso dentro de la inteligen
ia en 
úmulos. Las ideas ini
ialesfueron propuestas por Bremermann [1℄ y luego apli
adas por Bremermann yAnderson en el entrenamiento de una red neuronal [2℄. De este modelo ini
ial,llamado Ba
teria Chemotaxis (BC), por emular la rea

ión de las ba
terias aatra
tores quími
os, se han reportado estudios de apli
a
ión en problemas deoptimiza
ión numéri
a no restringida [11℄. Sin embargo, el modelo más popularen la literatura espe
ializada es el propuesto por Passino [12℄ y llamado Ba
terialForaging Optimization Algorithm (BFO), que a diferen
ia del modelo BC, tomaen 
uenta el pro
eso 
ompleto de forrajeo de la ba
teria E. Coli: movimientos denado y giro (
hemotaxis), reprodu

ión y elimina
ión-dispersión. Este modeloha sido utilizado para resolver problemas de optimiza
ión en diferentes áreas [8℄.Sin embargo, su uso en la resolu
ión de problemas en espa
ios restringidos nose ha reportado en la literatura espe
ializada y de ahí na
e la motiva
ión delpresente trabajo, donde se parte de la hipótesis de que el BFO puede ser unaop
ión heurísti
a que provea de resultados 
ompetitivos al resolver problemasde diseño en ingeniería, 
on respe
to a otros algoritmos. En este trabajo sepresenta una adapta
ión del modelo original del BFO para resolver problemasde diseño en ingeniería en presen
ia de restri

iones. La inten
ión es agregar tresme
anismos que le permitan a las ba
terias en
ontrar primero solu
iones fa
tiblesy después optimizar el valor de la fun
ión de 
osto de diseño de dos problemas deingeniería. Este artí
ulo está organizado de la siguiente manera: En la Se

ión2 se presenta la de�ni
ión formal del problema a resolver. En la Se

ión 3 seexpli
an el algoritmo BFO así 
omo las tres modi�
a
iones he
has al algoritmooriginal. Posteriormente, en la Se

ión 4 se presentan los resultados obtenidos
on nuestro BFO modi�
ado para estable
er las 
on
lusiones y el trabajo futuroen la se

ión 5.2. De�ni
ión del problemaMu
hos problemas de ingeniería se pueden modelar 
omo el problema generalde programa
ión no lineal en el 
ual queremos: en
ontrar x que optimiza f(x)sujeta a: gi(x) ≤ 0, i = 1, ...,m hj(x) = 0, j = 1, ..., p donde x ∈ R es el ve
torde solu
iones x = [x1, x2, ..., xn]T , donde 
ada xi, i = 1, ..., n está de�nida porlos límites inferior y superior Li ≤ xi ≤ Ui; m es el número de restri

ionesde desigualdad y p es el número de restri

iones de igualdad (en ambos 
asos,las restri

iones podrían ser lineales o no lineales). Si denotamos 
on F a laregión fa
tible y 
on S a todo el espa
io de búsqueda, enton
es debe de ser 
laroque F ⊆ S. Es bien sabido que este problema no 
uenta 
on un método que loresuelva e�
az y e�
ientemente en todos los 
asos. Por ende existe una diversidadde métodos 
lási
os [14℄ y heurísti
os [10℄ que lo ata
an de diversas formas.



3. Nuestra propuestaEl 
omportamiento quimiotá
ti
o de ba
terias puede ser modelado 
omo unpro
eso de optimiza
ión. Esta idea fue desarrollada por Hans Bremermann, [1℄quien observó el siguiente 
omportamiento de ba
terias al momento de bus
aráreas 
on altos 
ontenidos de nutrientes:1. Las ba
terias giran y salen 
orriendo en línea re
ta 
on una dire

ión alea-toria.2. Si la dire

ión apunta ha
ia una 
on
entra
ión 
re
iente, las ba
terias 
on-tinúan en esa dire

ión hasta que la 
on
entra
ión disminuye o se llega almáximo (o mínimo si el problema de optimiza
ión lo indi
a). Antes de quelas ba
terias sientan la disminu
ión de 
on
entra
ión, estas giran y tomanuna nueva dire

ión aleatoria.3. Si la dire

ión apunta ha
ia una 
on
entra
ión disminuida, enton
es las ba
-terias detienen su nado o re
orrido, giran y toman una nueva dire

ión alea-toria.4. Las dire

iones aleatorias son independientes y uniformemente distribuidas.Estas ideas ini
iales motivaron a Passino [12℄ a proponer un modelo que también
ontempla los pasos de reprodu

ión y elimina
ión de ba
terias y así lograr la
oopera
ión entre ellas para llegar a áreas prometedoras en su ambiente. Estasideas dan origen al siguiente algoritmo (ver Tabla 1):1 Ini
ializa
ión de parámetros del algoritmo.2 Generar la pobla
ión ini
ial de ba
terias aleatoriamente.3 Repetir hasta que se 
umpla un número máximo de 
i
los de elimina
ión-dispersión:3.1 Repetir hasta que se 
umpla un número máximo de 
i
los de reprodu

ión:3.1.1 Repetir hasta que se 
umpla un número máximo de 
i
los quimiotá
ti
os:3.1.1.1 Apli
ar los operadores de nado y giro a 
ada ba
teria3.1.2 Dupli
ar a las mejores ba
terias de la pobla
ión.3.2 Eliminar a la peor ba
teria.Tabla 1. Pseudo
ódigo del BFOEn este trabajo se propone adaptar el algoritmo de Passino [12℄ (Tabla 1) pararesolver problemas de diseño en ingeniería 
omo se men
ionó en la Se

ión 2.Tres me
anismos son añadidos al BFO:1. Se agrega un me
anismo para manejar las restri

iones del problema basadoen las reglas de fa
tibilidad de Deb [3℄a) Entre dos solu
iones fa
tibles, aquella 
on el mejor valor de la fun
iónobjetivo es sele

ionada.b) Entre una solu
ión fa
tible y otra no fa
tible, la fa
tible es sele

ionada.




) Entre dos solu
iones no fa
tibles, aquella 
on la menor suma de viola
iónde restri

iones es sele

ionada. La suma de viola
ión de restri

iones se
al
ula 
on la siguiente fórmula (

∑m+p

i=1
max(0, gi(x))

).2. Se agrega un me
anismo simple para asegurar que los elementos en x (varia-bles de diseño) no rebasen sus límites estable
idos Li ≤ xi ≤ Ui, ∀i = 1 . . . , n.Si xi < Li enton
es xi = 2Li − xi y Si xi > Ui enton
es xi = 2Ui − xi.3. Se utilizan tamaños de paso diferentes para 
ada variable del problema 
al-
ulados de la siguiente manera: σi(0)=0.0021* (

∆xi / √
n, donde ∆xi esdeterminado por Ui - Li, donde Ui - Li son el límite superior e inferior de lavariable de diseño i y n es el número de variables del problema.El pseudo
ódigo para el algoritmo BFO modi�
ado se presenta en la Tabla 2,donde los pasos quimiotá
ti
os, de reprodu

ión y de elimina
ión-dispersión seagrupan en un solo 
i
lo genera
ional.1.- Ini
ializa
ión de parámetros del algoritmo. Los tamaños de pasose ini
ializan por 
ada variable2.- Generar la pobla
ión ini
ial de ba
terias aleatoriamente.3.- Repetir hasta que se 
umpla un número máximo de genera
iones:3.1 Apli
ar el 
i
lo quimiotá
ti
o (nado y giro) Nc ve
es usando las reglasde Deb y el me
anismo de límites3.2 Dupli
ar a las mejores ba
terias de la pobla
ión.3.3 Eliminar a la peor ba
teria.Tabla 2. Pseudo
ódigo del BFO modi�
ado

4. Experimentos y resultadosPara efe
tos de probar el desempeño de esta propuesta se utilizó el diseñoexperimental 
omúnmente reportado en la literatura espe
ializada [6℄, donde el
omportamiento de un algoritmo 
on elementos esto
ásti
os se evalúa medianteun 
onjunto de 
orridas independientes 
on el mismo 
onjunto de valores paralos parámetros del algoritmo y el 
ál
ulo de estadísti
as para determinar la
alidad y 
onsisten
ia de los resultados. Los problemas de diseño en ingeniería
omúnmente usados 
omo ben
hmark[9℄ y utilizados en este trabajo se detallana 
ontinua
ión:Problema 1: Resorte de tensión/
omprensión.Se bus
a minimizar el peso de un resorte de tensión/
omprensión. (Ver Figura1) sujeto a restri

iones de desvia
ión mínima, tensión de 
orte, fre
uen
ia deoleada, límites sobre el diámetro exterior, esto sobre variables de diseño. El di-seño de las variables para ser pro
esadas en el algoritmo BFO son: Diámetro delrollo D(x2), diámetro del 
able d(x1) y el número de rollos involu
rados N(x3).



Formalmente, el problema puede expresarse de la siguiente manera:Minimizar: f(N, D, d) = (N + 2)Dd2Sujeto a:
g1(x)=1-(D3N/71785d4) ≤ 0
g2(x)=(4D2-dD/12566(Dd3-d4)) + (1/5108d2) - 1 ≤ 0
g3(x)=1 - (140.45d/D2N) ≤ 0 g4(x)=(D+d/1.5) - 1 ≤ 0Donde: 0.05 ≤ x1 ≤ 2, 0.25 ≤ x2 1.3 y 2 ≤ x3 ≤ 15.Problema 2: Viga soldada.Se bus
a minimizar el 
osto de una viga soldada (ver Figura 1), sujeta a restri
-
iones 
omo la tensión de 
orte (τ), tensión de doblez (σ), suje
ión de la 
argasobre la barra (Pc), desvia
ión �nal de la viga (δ) y restri

iones de equipo. For-malmente, el problema puede expresarse de la siguiente manera:Minimizar: f(x)=1.10471x2

1x2 + 0.04811x3x4(14.0 + x2)Sujeto a:
g1(x) = τ(x) - τmax ≤ 0 g2(x) = σ(x) - σmax ≤ 0
g3(x) = x1 - x4 ≤ 0 g4(x) = 0.10471x2

1 + 0.04811x3x4(14.0 + x2) - 5.0 ≤ 0
g5(x) = 0.125 - x1 ≤ 0 g6(x) = δ(x) - δmax ≤ 0 g7(x) = P - Pc(x) ≤ 0Donde: τ(x) =

q

(τ)2 + 2τ ′τ ′′ x2

2R
+ (τ)2 τ '= P√

2x1x2

, τ ′′= MR

J
,M= P„L+x2

2

«, R= s

x2

2

4
+

„

x1+x3

2

«2J= 2

x1x2√
2

»

x2

2

12
+ „

x1+x3

2

«2–ff

σ(x) = 6PL

x4x2

3

, δ(x) = 4PL3

Ex3

3
x4

Pc(x) =
4,013

r

EGx2
3

x6
4

36

L2

„

1 − x3

2L

q

E

4G

«P=6000lb, L= 14in, E= 30 x 106psi, G= 12 x 106psi, τmax=13,600psi,
σmax= 30,000psi, δmax= 0.25inDonde: 0.1 ≤ x1 ≤ 2.0, 0.1 ≤ x2 10.0 , 0.1 ≤ x3 ≤ 10.0 y 0.1 ≤ x4 ≤ 2.0.

Figura 1. Resorte de tensión/
ompresión y viga soldada a optimizar.



Los parámetros utilizados para en
ontrar el valor óptimo de las variables y ob-tener el 
osto mínimo de la fun
ión son los siguientes: No. de ba
terias= 50,
Nc = 18, No. máximo de genera
iones= 150, Ba
terias a reprodu
irse= 25,Ba
terias a eliminarse= 1.Se eje
utaron 30 
orridas diferentes a 
ada uno de los problemas presentados,
on los parámetros men
ionados anteriormente y se obtuvieron las siguientesestadísti
as (mejor, media, desvia
ión estándar) resumidas en la Tabla 3 en elrenglón titulado �Propuesta��). En la Figura 2 se presenta la grá�
a de 
onver-gen
ia para 
ada uno de los problemas en la 
orrida en el valor de la medianade las 30 eje
u
iones independientes. Se puede observar que en el problema 1ha
ia la genera
ión 20 el algoritmo logra 
onverger a una solu
ión 
ompetitiva,por otro lado, en el problema 2 el algoritmo 
onverge una primera vez en lagenera
ión 14 y la 
onvergen
ia �nal o
urre en la genera
ión 129.

Figura 2. Grá�
as de 
onvergen
ia para los problemas de prueba.Para 
omparar nuestros resultados se utilizaron 6 algoritmos del estado del arteen optimiza
ión bio-inspirada: COMOGA, CHVEGA, CHNPGA y CHMOGA,[9℄, todos algoritmos genéti
os 
on manejo de restri

iones usando 
on
eptosmultiobjetivo, la té
ni
a de Ray & Liew [13℄ que realiza una simula
ión de una
iviliza
ión y el PSO de He et al. [6℄. En la Tabla 3 se presentan las estadísti
asresultantes de las diferentes té
ni
as para los problemas de prueba.Basado en los resultados obtenidos y resumidos en la tabla 3, dis
utiremos lassiguientes 
ara
terísti
as:Calidad de los resultados (mejor solu
ión obtenida): Para el problema1, He et al. obtiene el mejor resultado, nuestra propuesta se 
olo
a en la ter
eraposi
ión. He et al. obtienen el mejor resultado para el problema 2, nuestra pro-puesta se 
olo
a en la ter
era posi
ión.



Prob. Algoritmos Óptimo Mejor Media Desv.Est. Eval.Prob.1 Ray & Liew 0.012669 0.012923 5.96E-4 25167He et al. 0.012665 0.012702 4.1E-5 15000COMOGA 0.012929 0.014362 8.64E-4 80000CHVEGA 0.012681 0.012688 0.012886 2.09E-4 80000CHNPGA 0.012683 0.012752 6.20E-5 80000CHMOGA 0.12680 0.012960 3.63E-4 80000Propuesta 0.012671 0.012759 1.36E-4 135000Prob.2 Ray & Liew 2.385 3.255 9.6E-1 33000He et al. 2.380 2.381 5.2E-3 30000COMOGA 2.471 2.726 1.20E-1 80000CHVEGA 2.380 2.386 2.393 3.8E-3 80000CHNPGA 2.382 2.420 2.56E-2 80000CHMOGA 2.386 2.504 9.9E-2 80000Propuesta 2.383 2.400 1.2E-2 135000Tabla 3. Resultados experimentales de los 2 problemas de prueba. El resultado ennegrita signi�
a el mejor resultado.Consisten
ia de los resultados (mejor valor en la media y desvia
iónestándar): Para el problema 1, He et al. muestra los mejores resultados, que-dando nuestra propuesta en la ter
era posi
ión. Para el problema 2, He et al.muestran buenos resultados 
on respe
to a la media, pero en 
uestión de des-via
ión estándar CHVEGA obtiene los mejores resultado, nuestra propuesta se
olo
a en la ter
era posi
ión.Con respe
to al número de evalua
iones requeridas por 
ada algoritmo para ob-tener los resultados antes dis
utidos (última 
olumna en la Tabla 3, puede verseque el algorimo de He et al. es el que menos evalua
iones requiere. Sin embargo,este algoritmo, para poder fun
ionar, requiere que se genere una pobla
ión ini-
ial de solu
iones fa
tibles (que 
umplen 
on las restri

iones del problema), lo
ual puede ser muy difí
il en problemas 
on zonas fa
tibles muy pequeñas (gene-rar aleatoriamente solu
iones fa
tibles es una tarea muy 
ompli
ada que puedetomar mu
ho tiempo de 
ómputo). Por otro lado, nuestro algoritmo basado enba
terias, aunque requiere de mu
has más evalua
iones, parte de una pobla
iónini
ial de solu
iones aleatorias, normalmente no fa
tibles, lo 
ual fa
ilita su usoy disminuye el tiempo de 
ómputo en problemas altamente restringidos.5. Con
lusiones y trabajos futurosEn este artí
ulo se presentó una propuesta preliminar de adapta
ión del algorit-mo basado en el forrajeo de ba
terias para resolver problemas de optimiza
iónen ingeniería en presen
ia de restri

iones. El algoritmo propuesto logró en
on-trar solu
iones fa
tibles en las 30 
orridas independientes, además de 
onverger



rápidamente a una solu
ión 
ompetitiva. Al ser 
omparado 
on algoritmos bio-inspirados del estado del arte, nuestra propuesta mostró resultados de 
alidad yuna 
onsisten
ia moderada. El 
osto 
omputa
ional del algoritmo propuesto esaún alto, pero parte del trabajo futuro 
onsiste en disminuir ese alto número deevalua
iones y mejorar su 
onsisten
ia en los resultados �nales.Agrade
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