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Optimizacbn por Colonia de Hormigas para la
Asignacbn Dinamica de Recursos en una
Plataforma de Experimentaci de Temperatura

Multizona

Mario A. Mufoz, Jeés A. Lopez, Eduardo F. Caicedo

Abstract— En este trabajo, un algoritmo basado en elAnt Se ha desarrollado un modelo basado en este compor-
System fue utilizado para la asignacbn dinamica de recursos tamiento y su mecanismo de comuniéacipara un sistema
en una plataforma de experimentaddn con miltiples entradas y multi—agente aplicado a la soléci de problemas combinato-

salidas. Esta plataforma, que emula una grilla de temperatura, . di t | bl del te viaidi l
est compuesta por niiltiples sensores y actuadores organizados 1108 discretos como el problema del agente viajdayeling

en zonas. El uso de hormigas en esta aplicaci permite encontrar ~ Salesman Problem — THR el problema de asignaim
el mejor actuador en cada periodo de muestreo. Esto permiti cuadatica Quadratic Assignment Problem — QAR]. En la

obtener una temperatura uniforme sobre la plataforma. Se ob- actualidad la comunidad cidfita esh interesada en extender
serd un comportamiento adecuado del algoritmo implementado , gnhjicar los al oritmos basados en hormigas para difesente
y ap g gas p
sobre la plataforma. S . . . .
problemas de optimizawn discreta. Otras aplicaciones impli-
Index Terms— Cooperative systems, Intelligent control, Opti- can problemas como el enrutamiento deiwalos, el orde-
mization methods, Resource management namiento secuencial, la colorani de géficos, enrutamiento
en redes de comunicaci, etc. [1].
. INTRODUCCION En este ait:u_lo, se lftili;a un algoritmo basado en Asht
. . . Systempara asignar dismicamente el tiempo de encendido
AS HORMIGAS son insectos §om_a_|e_s que VIVen €fe un actuador en la plataforma de experimebtacie tem-
— COlonias y cuyo comportamiento aslirigido a la super- peratura multizona (MUTEP) para lograr una temperatura uni
vivencia de la colonia en lugar o_le Ic_>s |nd|V|d_uos. Estosom forme sobre unarea en particular. La plataforma (MuTEP),
han atrédo la atendn de los cierificos debido al alto nivel presentada en [2], es una planta déltiples entradas/salidas

de complejidad que las colonias exhiben comparado conglge emula el funcionamiento de un sistema usado para con-
simplicidad de sus individuos. Un comportamiento paréicul yqiar 1a temperatura sobre una superficie.

de las hormigas es su capacidad de encontrar el mejor caming| orcuio esa organizado de la siguiente manera: Primero

entrg sus fuentes gle alim_gnto y sus nidos. Para Iog,rar_esge muestran los conceptos principales deit System a
proposito, las hormigas utilizan una forma de comunidaci ¢qntinyachn se describe la plataforma de experimeidaci
basada en uns sustanciaimica llamado feromona. Estajizada para la prueba del algoritmo, luego se continua co
sustancia, depositada por la hormiga cuando avanza sqQreypiicacon del algoritmo para la asignaci diramica de
un camino, representa informaoi que es utilizada por 1asecyrsos en la plataforma de experimeréiacifinalmente, se

siguientes hormigas para escoger el camino correcto, G{festran algunos resultados cuando el algoritmo fue aplica
corresponde al que posee mayor conceriradie feromona. , |5 plataforma

Esto permite que las hormigas encuentren la ubicade
fuentes de alimento al igual que su nido. Se ha demostrado
que los rastros de feromona permiten una optiméadénta Il. EL Ant System

y distribuida en la cual cada individuo simple provee una g| ant Systemdesarrollado por Colorni, Dorigo y Maniezzo
pequéia contribucdn en la lisqueda de la mejor sold@ri. (3] fue el primero de varios algoritmos basados en hormigas

Este es un ejemplo de una propiedad asociada a la cologigser desarrollado; adés) es prototipo de varios algoritmos
que no es mostrada por el individuo [1]. gue conforman el paradigma de la optimifacipor colonia

) ) i ) o de hormigasAnt Colony Optimization — ACOEI Ant System
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construcadbn de la misma, la evah y modifica el valor del
rastro de feromona en los componentes usados en ella.
Adicionalmente, se implementa una listataipue contiene
todos los movimientos que no son factibles para as —_—
hormigas. Por otra parte, la probabilidad de tragsiaie un .k
movimientOp’?'j para lak—esima hormiga es calculada por la

2

siguiente ecuabn,

L

Adguisi- Adguisi- Adguisk Adguisi-
Interface cidn de cidn de cidn de cidn de
B RS5232 Datos Datos Datos Datos

[Tij]a [nij] 1 RS485 Cuadrante Cuadrante Cuadrante Cuadrante
(1) 1 3 4 2

. T “ 7 s
Zkepermztzdok[ k] [77 "“] I I I I I

Donde permitido,, corresponde a los primos estados
factibles para l&—esima hormiga. Al final de lalisqueda, los

valores de la feromona son actualizados por las ecuaciones 2
y 3. Fig. 1. Arquitectura de la Plataforma de Experimer@incile Temperatura
Multizona (MUTEP) para administram desde un solo Computador

k
Pij =

Enlace R5485

Tij (t+n) = p7ij (t) + A7 ) s
m Darlington Driver
A’Tij = Z ATZ»]; (3) ’
k=1

Quadrant

El Ant Systemsimplemente realiza iteraciones sobre un
ciclo principal dondem hormigas construyen en paralelo
sus soluciones, a continuéai se actualizan los niveles de
feromona. El desemfpe del algoritmo depende de la correcta
sintonizacbn de varios pa&@metros & ,5 ,7,;(0), m, entre
otros), y la correcta sele@ri de una fund@n de costo.
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Fig. 2. Etapa de proceso de la Plataforma de Experimémtaie Temperatura

[1l. PLATAFORMA DE EXPERIMENTACION Multizona (MUTEP)

El algoritmo de hormigas fue probado en la Plataforma de

Experimentadn de Temperatura Multizona (MUTEP) [2], lagsta es una aproximdei centralizada donde un solo agente
cual esh compuesta de dos partes, una etapa de proceso Y ¢5idputacional toma una dedsi basada en el conocimiento
etapa de adquision de datos. lobal.

La etapa de proceso es una emwacde una grilla de | 55 ysquedas realizadas porAit Systenson usualmente
temperatura, que corresponde a un sistema que exhibe®feglp espacios discretos. En esta aplioacios estados (los
dificiles de modelar, especialmente fuertes interaccion@s en,mpillos en cada zona) son discretos. Esto permite relacio
las zonas y perturbaciones severas del medio. Por lo tapiQ, estados dehnt Systena las zonas en la planta.
requiere el uso de estrategias particulares de controé Est| , ¢ hcion objetivo utilizada en las pruebas pretende
tipo de sistema es principalmente utilizado en la inOIUSUB’thener una mxima temperatura uniforme sobre la superficie
de los semiconductores para la elabobacile cristales y la del proceso usando unumero limitado de actuadores en
generadn de capas foto resistivas. Estos procesos requiefgn periodo de tiempo. La cantidad de actuadores depende
mantener una tempgrf:lyura constan,te sobre la superficie. del nimero de hormigas (agentes) usados en el algoritmo.

La etapa de adquisien de datos eatcompuesta por Cualio g regjizaron pruebas con una, dos y cuatro hormigas. Esto

gogulo%b?sadogs Ien un mlgro ;:oztri)lador de bajo <_:tos oduce que en cada instante de muestreo se enciendan uno,
ada nodulo controla un cuadrante del proceso y permite igyq o cyatro bombillos respectivamente.

;0g}ug:r(iﬁzndgo;d;?ngt)rr;ff#taigztmefg%sﬁl gtu?;;;)iggene En nuestro algoritmo la forma en que la hormiga selecciona
9 y ’ uctu el siguiente bombillo a encender es similar a la forma en

del sistema se r_nuestra en la Fig. 1y la etapa de Procesq5%ual una hormiga selecciona la siguiente ciudad a visitar
muestra en la Fig. 2. en la implementadin de ACO para resolver el TSP. En la
; implementadn del TSP, la siguiente ciudad a ser visitada es
IV. ALGORITMO DE HORMIGAS PARA LA ASIGNACION seleccionada encontrando la ciudadsrcercana o la ciudad
DINAMICA DE RECURSOS ENMUTEP con mayor cantidad de feromona. En nuestro algoritmo, la
Se dis@0 un algoritmo de hormigas basado en la estrategigdxima zona a visitar es escogida seleccionando la zdrsa m
mostrada por Quijano en [4] y [5]. Esta estrategia encuentrarcana (aquella con menor temperatura) o la que posea mayor
la zona con la menor temperatura y le asigna el recursencentradn de feromona.
Asignar el recurso implica encender el bombillo de la zona y, La feromona inicial para todas las zonasae#tfinida como
COmo consecuencia, se incrementa la temperatura de la zaéhgromedio de la temperatura de las zonas. En este caso se
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tiene diecigis zonas y la feromona inicial es calculada usand: Uso de los actuadores
la siguiente ecuaén:

_ XA T @
16
La actualizadin de la feromona es realizada usando ur
factor que es inversamente proporcional a la temperatura
la zona. Las ecuaciones de actualibacile la feromona son:

Tij

N
o
o

=
o
o

No. de Veces de uso

Tij (t+n) = prij () + ATy (5)
Tiq
Arij = —3 (6)
K Filas 1
Dondeﬁ = 2. Columnas

Notese que en el algoritmo solamente se utiliza la actue

lizacion local de la feromona. La actualizani global no es 20 2 20 20
necesaria ya que no existe un recorrido como en el TSP. 10 10 10 10

El algoritmo es similar al ACO para resolver TSP en el 0 0" e ol —
que son utilizadas probabilidades para explorar o explerar o0 o0 1000 ey 100y 1
conocimiento [6]. Una explotain del conocimiento selec- 5 10 10 10 10
ciona el siguiente estado a aquel co@aximo valor de fe- T o o o o
romona y la exploradin de conocimiento utiliza una seletui § ,o0 10 0 00 0 1000 0 1000
basada en lotea donde la probabilidad de selemeide un g
estado est basada en la cantidad de feromona. =10 10 10/, 10/,,,

En cada instante de muestreo las hormigas seleccionan % 1000 % 1000 % 1000 % 1000
siguiente zona a ser visitada. Cuando una hormiga visita ur 2 2 2 20
zona enciende el bombillo correspondiente incrementaado 10 10 10 10
temperatura de la zona. Una hormiga finaliza un circuitc 0 0 o 0

.. . . . . 0 1000 0 1000 0 1000 0 1000

cuando ha visitado seis zonas. Se detebmemperimental- Tiempo (s)

mente que el uso de seis zonas balancea el efecto produciao
por la selec@n aleatoria generada al inicio del algoritmo, con ) ) )
la selecabn secuencial realizada al visitar todas las zonas. P s:ill'a ef{ﬁiﬂfgozedslefexspirr']m:;faggrn egnﬁszgg" dhuc;;nr:'tgeaé)r
evitar la repetidn de estados en un circuito, y restringir lag-—inferior) muestra las temperaturas de las zonas duramtepefimento
colisiones entre agentes, se utiliza una listaitdla lista es
llenada con las zonas que la hormiga ha visitado.

Con estas consideraciones, el algoritmo desarrollado]es [7 9) Cada hormiga repite los pasos 3 a 8 hasta completar su

1) La feromona inicial es evaluada como el promedio de  Circuito.
las temperaturas iniciales. Ecuai4. 10) Se repite todo el proceso desde el paso 2.

2) Al inicio de un circuito las listas tdbson inicializadas

en cero. Cada hormiga es posicionada aleatoriamente V. RESULTADOS
en una zona. El tmero de hormigas por zonas es Para la ejecudin del algoritmo se usarion diferentes
restringido a uno. tamdios de la pobladin. Primero, tomando en cuenta que

3) Para cada zona se obtiene un vector de temperatura cada hormiga enciende un actuador, se restringe&simo
los valores actuales de todas las zonas excepto la actaahdio de la pobladn a cuatro hormigas. Los experimentos

donde se coloca cero. realizados usaron poblaciones de uno, dos o cuatro hormigas
4) La probabilidad de transien se calcula por medio delos resultados para una hormiga se muestran en la Fig. 3, para
la ecuadbn 1. dos hormigas en la Fig. 4, y para cuatro hormigas en la Fig.

5) Se realiza la seledm entre explotadin y exploragbn. 5.
Esto determina el siguiente movimiento de la hormiga. Este netodo utiliza nas los actuadores en las esquinas de
6) Si se selecciona la explotaai el pbximo estado sera la superficie. Esta situdgm es similar a la descrita en [5].
aquel con raxima feromona que no sea utilizado poAparte, el incremento de la temperaturagestlacionado con
otra hormiga. De lo contrario se realiza una sel@tci la cantidad de agentes utilizados. Puede verse en las figuras

por loteiia. 3a, 4a y 5a que hay una tendencia a seleccionas has
7) La lista talti se actualiza para evitar la repebicide actuadores de la primera columna. Aunque los actuadores
estados. centrales son usados en una progmiaimilar, que puede ser

8) La actualizadn de la feromona se realiza usando lazlacionado al componente aleatorio del algoritmo. Lagdigu
ecuaciones 5 y 6. En esta implemenbach = 0.8. 3b, 4b and 5b muestran que hay un menor incremento de la
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Uso de los actuadores Uso de los actuadores
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Fig. 4. Resultados del experimento con dos hormigas. (a-isuperuestra Fig. 5. Resultados del experimento con cuatro hormigas. g@fisu) muestra
el numero de veces un actuador es usado durante el experirtieritderior) el numero de veces un actuador es usado durante el experir(iertderior)
muestra las temperaturas de las zonas durante el experimento muestra las temperaturas de las zonas durante el experimento

temperatura sobre los bordes de la superficie, y se obtiene une Porcentaje de Dispefsi %o: Corresponde a la com-
rapida estabilizaéin de la temperatura. Para las poblaciones paracon entre la disperén y la temperatura promedio
multiagente, la temperatura muestra una mayor dispersi obtenida. Los resultados se muestran en la Fig. 7.

Para la evaluabn de resultados, se usan una serie dee Promedio de la acon de ControlC'A: Corresponde al
patametros para verificar si la superficie de temperatura numero promedio de actuadores usados en una muestra.
obtenida alcanza el objetivo, estos son: Permite la identificaéin del esfuerzo de control usado
para elevar la temperatura y se calcula por la eéma8i

o Maxima temperatura promedid7: Corresponde a la .
Los resultados se muestran en la Fig. 8.

maxima variadbn de la temperatura promedio de la

superficie. Cont, (0) la temperatura promedio ehy trin 16
tp (trin) la temperatura promedio al final del experimento CA= 1 Z Z u; (i) (8)
AT esta definido por la ecudni 7. Los resultados son trin =5 =1

mostrados en la Fig. 6.

VI. CONCLUSIONES

En este aitulo, se presenta la implementarciy prueba

o Tiempo de Establecimientt.s;: Corresponde al tiempo de un algoritmo de hormigas para la asigbacdiramica de
tomado en lograr la Gxima temperatura promedio. Losrecursos en la plataforma MuTEP. Las hormigas presentaron
resultados son mostrados en la Fig. 6. un comportamiento inteligente que les permite alcanzamndmie

« Disperson de la temperatura de establecimieataCor- resultados, aunque raptimos, utilizando los actuadoresam
responde al error de la superficie con respecto a ddecuados.
temperatura promedio. Los resultados se muestran en I&l experimento mosirque una mayor poblam incrementa
Fig. 7. la variacbn de la temperatura. El alisis de los resultados

AT = t, (tpin) — t, (0) (7
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M étOdO AT test g %U CA Dispersién de la temperatura (o) Porcentaje de Dispersion (%o)
Secuencial 5,1808 699  1,2579 24,28 1,0000
Aleatorio 4,8320 388 1,1621 24,05 0,9339 e 200
Simple 5,2275 609 0,3568 6,83 1,0000 6
Distribuido 12,4800 482 0,5748 4,61 3,1189 250
1 Hormiga 4,4483 534 0.7532 16.93 1,0000 1.4
2 Hormigas 8,2744 831 11,2089 14,61 11,9872 s 00
4 Hormigas 13,5954 448 1,6402 12,06 3,7740 '
TABLE | " 150
PARAMETROS DEEVALUACI ON DEL EXPERIMENTO o8

50

muestra que el algoritmo de hormigas permitin estable- >

cimiento nés épido que los algoritmos mostrados en [2]. AT e o AT . .
1 i i fe & & & $ K & S i o~ SR
Un trabajo futuro inclui@ la construcdn de un controlador " « & o5 P s & &’&Q &

basado en modelo para cada zona o para todo el sistena,
usando un algoritmo de hormigas para optimigaacen es-
pacios continuos. El desarrollo de este controlador irelui™'9: 7 et ; -

T porcentaje de dispef®i %o (derecha) con el algoritmo de hormigas y los
restricciones en el numero de actuadores usados, magniietiimos descritos en [2]. Las graficas muestran que el rimeméo en la
de la acdbn de control y operadh continua, diferente a la poblacbn aumenta la dispetsi de la temperatura.

aproximacbn ON-OFF usada en este trabajo.

Dispersin de la temperatura de establecimientqizquierda) y

Promedio de la Accion de Control (CA)
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