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ABSTRACT

This dissertation presents a study of the application of some state of the art
genetic algorithm based optimizers in the design of electromagnetic devices, in
particular antenna arrays and ultra broad band wire antennas.

First, the canonical genetic algorithm is reviewed revisiting some of the
most common genetic operators and optimization strategies. Later on the Hy-
brid Taguchi Genetic Algorithm is explained and systematically analyzed. In
this chapter a thorough analysis of the performance of this algorithm is carried
out under variations of the parameters which defines its dynamic in order to
delimit its application field. Some modifications to improve its performance
are proposed and tested. And continuing on the presentation and analysis of
the optimization algorithms used in this work, the multiobjective non domina-
ted sorting genetic algorithm in its second version is presented, discussed and
analyzed as well.

As an application of the proposed algorithms, the mono and multiobjective
optimization of antenna arrays and thin-wire antennas are presented. In par-
ticular, a study of the applicability of the Hybrid Taguchi Genetic Algorithm
on the array synthesis using a extension of the Schelkunoff method is carried
out. Later on a multiobjective antenna array design, based on a low-cost ra-
diating element, is presented and discussed. Finally, thin-wire antenna designs
are optimized based on bow-tie and log-periodic geometries.






Capitulo 1

Introduccion

Desde un punto de vista matematico la optimizacién constituye una rama
de la ciencia computacional cuyo objetivo es la bisqueda de la mejor respuesta
a una determinada cuestion cuando la calidad de la respuesta puede evaluarse
numéricamente. Situaciones de este tipo suelen presentarse frecuentemente en
el area de las matemaéticas y de la fisica, ingenieria, arquitectura, economia,
biologia etc.

Existe una gran variedad de métodos de optimizacién que se han ido desa-
rrollando a lo largo del tiempo y que abarcan [Fletcher, 1987] desde los técnicas
clasicas como los métodos newtonianos y quasi newtonianos o las basadas en
gradientes, hasta los novedosos algoritmos heuristicos basados en poblacio-
nes de soluciones. Entre estos ultimos encontramos a los algoritmos genéticos
(AGs), inspirados en la teoria de Darwin de la seleccién natural, que evolucio-
nan una poblacién de individuos (soluciones prueba) hacia un objetivo y cuya
concepcion ha sido posible gracias a tres avances cientificos. Por un lado, du-
rante la segunda mitad del siglo XIX, se produjo una revolucién en las ciencias
biolégicas cuando Charles Darwin descubrio el proceso por el cual la Natura-
leza selecciona y optimiza a los organismo aptos para la vida [Darwin, 1995
(reeditado]. En la misma época Gregor Mendel aprendid las reglas basicas de la
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herencia genética que ayudaron a aclarar por medio de que mecanismos se lle-
vaba a cabo la evolucién [Mendel, 1950]. En el caso del diseno electromagnético
la llegada de los ordenadores y el desarrollo de poderosas técnicas computacio-
nales han permitido la aplicacion de los procesos de optimizacién basados es
AGs para la solucion de las ecuaciones de Maxwell o bien de ecuaciones deriva-
das de estas. En electromagnetismo, las funciones que surgen en los problemas
de optimizacion son a menudo no lineales, discontinuas, multimodales, y no
derivables. Ademas, su evaluacién suele ser de un elevado coste computacional.
Historicamente la gran mayoria de los esfuerzos en investigacién relacionados
con el diseno optimizado de sistemas electromagnéticos han sido encamina-
dos hacia el uso de métodos de optimizacién determinista (MODs) [Fletcher,
1987]. Es bien conocido que los MODs sufren de importantes contratiempos
cuando son aplicados a complicados problemas de optimizacién multimodales
[Dixon, 1978] y a menudo llevan a procesos de diseno excesivamente interacti-
vos y costosos. Los AGs (junto con las técnicas Monte Carlo y de enfriamiento
simulado) pertenecen a una clase de optimizadores llamados globales que son
estocdsticos por naturaleza y, por lo tanto, con menor tendencia a converger
a 6ptimos locales que los MODs [de”Jong, 1975; Holland, 1975; Davis, 1987,
Goldberg, 1989; Holland, 1992; Forrest, 1993]. En varias formas, los AGs han
sido aplicados a problemas en distintos campos como en ingenieria|Rodriguez y
otros, 2005], economia [Mardle y otros, 2000], inteligencia artificial [B. A. Dike
and R. E. Smith , 1993], musica [McIntyre, 1994] o incluso en la generacién de
imagenes animadas [Ventrella, 1995]. Como veremos posteriormente, los AGs
se estan convirtiendo en un estandar como herramienta en el disenio optimi-
zado de sistemas electromagnéticos. Algunas de las propiedades que hacen a
los AGs tan atractivos para problemas de ingenieria son su fécil aplicacién
a problemas que involucren la optimizacion de funciones no derivables y con
espacios de busqueda discretos. Ademas, su inherente capacidad de paraleli-
zacion los convierte en candidatos mas que atractivos para la optimizacion en
electromagnetismo. La naturaleza estocédstica de los AGs no debe ser confun-
dida con busqueda no directiva, ya que la evolucién no estd dirigida por el
azar, sino por la supervivencia del més apto.

Dentro de este contexto, el objetivo de esta Tesis es desarrollar un conjunto
de herramientas de optimizacién basada en AGs cuya flexibilidad, potencia y
robustez los hagan idéneos para el disenio de sistemas electromagnéticos. Antes
de entrar en detalle sobre los algoritmos usados, lo que se deja para capitulos



posteriores, en los siguientes apartados se comentan algunos resultados funda-
mentales que sitian y justifican este trabajo.

1.1. Los AGs en electromagnetismo

Desde la primera parte de los anos 90, los AGs se aplican cada vez con mas
frecuencia en el diseno de dispositivos electromagnéticos que al mismo tiem-
po son cada vez mas complejos. La aplicacion de este tipo de optimizadores
al diseno de sistemas puede dividirse en cuatro categorias: antenas, estructu-
ras de medios estratificados, dispositivos para campos estaticos, y una ultima
categoria en el que entran otros dispositivos.

1.1.1. Diseno de antenas mediante algoritmos genéticos

El diseno de antenas, y en particular el diseno de agrupaciones de antenas,
es la aplicaciéon mas habitual de los AGs en electromagnetismo. En particu-
lar estos algoritmos son usados frecuentemente para disminuir el nivel de los
l6bulos laterales del campo de radiacién creado por una agrupaciéon de ante-
nas reduciendo su tamano [Haupt y otros, 1993; Haupt, 1994; O’Neill, 1994;
Haupt, 1995b; Buckley, 1996], modificando la amplitud y/o la fase de los coe-
ficientes de excitacion [Haupt y Ali, 1994; Shimizu, 1994; Haupt, 1995e,a,c;
Lu y Lan, 1996; Marcano y otros, 1995; Ares y otros, 1996; Marcano y Nieto,
1996] o mediante la perturbacién en la posicién de los elementos [Haupt y Ali,
1994]. En la mayoria de estos estudios, los disenos pueden ser descritos por
pardametros discretos y, por lo tanto, forman un punto de partida indispensa-
bles para el estudio de AGs con codificacién binaria o cualquier otro alfabeto
de codificacién finito. Ademads, en alguno de estos trabajos ya se comienzan
a implementar operadores de bisqueda local para mejorar el rendimiento del
algoritmo. Por ejemplo, Buckley [Buckley, 1996] emplea un buscador local co-
mo entrada del AG. También se han realizado implementaciones de AGs para
el disenio de agrupaciones de antenas con nulos de radiacién en determinadas
direcciones del espacio [Tennant y otros, 1994] o con una forma especifica del
diagrama de radiacién [Johnson y Rahmat-samii, 1994; Haupt, 1995d], para el



mantenimiento de agrupaciones de antenas ante fallos de alguno de los elemen-
tos radiantes [Yeo y Lu, May 1999; Rodriguez y otros, 2000; Taskin y Gurel,
2003; Mitilineos y otros, 2006].

Ademas de para disenar agrupaciones de antenas, los AGs también se uti-
lizan para disenar antenas individuales o de un sélo elemento. Por ejemplo, se
han empleado para el diseno de antenas monopolo optimizando, en el dominio
de la frecuencia, su ancho de banda modificando los valores de los elementos
pasivos [Altman y otros, 1996; Bahr y otros, 1994], su geometria [Altshuler y
Linden, 1997a] o ambos pardmetros de forma simultdnea [Altshuler y Linden,
2007]. También se han realizado estudios encaminados a incrementar el ancho
de banda de dipolos formados por un hilo recto directamente en el dominio del
tiempo [Pantoja y otros, 2000] dando como resultado perfiles de carga que me-
joran el perfil resistivo de Wu-King [Wu y King, May 1965] tanto en fidelidad
como en eficiencia. En [Moreno de Jong van Coevorden y otros, 2006, 2007] se
optimizan las prestaciones de antenas tipo bow-tie modeladas con hilos para
aplicaciones GPR!. De igual forma se han utilizado de forma exitosa técnicas
basadas en AGs para el diseno de antenas eléctricamente pequenas [Altshuler,
2002; Pantoja y otros, 2004, 2006; Altshuler y Linden, 2007]. De igual for-
ma los AGs han sido aplicados con excelentes resultados al diseno reflectores
[Johnson y Rahmat-samii, 1994; Vall-llossera y otros, 2000], lentes [Mosallaei
y Rahmat-Samii, 2001], antenas de bocina|Chung y otros, 2000; Lucci y otros,
2002] y antenas microstrip [Zentner y Sipus, 2001; Shaw y Werner, 2006] entre
otros sistemas radiantes.

1.1.2. Diseno de dispositivos electromagnéticos multi-
capa

Entre los primeros trabajos de diseno mediante AGs en electromagnetismo
se encuentran los estudios de optimizacion de filtros 6pticos multicapa mini-
mizando la diferencia entre las caracteristicas del filtro observado y el deseado
[Michielssen y otros, 1992; Eisenhammer y otros, 1993; Martin y otros, 1995].
El diseno de filtros 6pticos es muy parecido al diseno de absorbentes consisten-
tes en un conductor eléctrico perfecto recubierto de materiales con pérdidas
para minimizar la reflexiéon de ondas incidentes [Michielssen y otros, 1993a;

!Ground Penetrating Radar



Chambers y Tennant, 1994, 1996; Bajwa y otros, 2001; Chakravarty y otros,
2001; Cui y Weile, 2002]. A pesar de las similitudes entre estos dispositivos,
cada AG esta modificado para cada aplicaciéon en particular. Por ejemplo, el
algoritmo empleado en [Michielssen y otros, 1992] usa codificacién real ya que
tiene como parametros de diseno la anchura de cada capa del dispositivo mien-
tras que en [Michielssen y otros, 1993a] al utilizar un base de materiales para
construir los absorbentes, se encontré mas conveniente codificar las solucio-
nes utilizando un alfabeto discreto. Los AGs también han sido aplicados a
problemas computacionalmente més costosos, como puede ser el diseno y op-
timizacién de superficies selectivas de frecuencia (FSS?) [Michielssen y otros,
1993b; Manara y otros, 1999; Li y Werner, 2005; Bossard y otros, 2005] y de
sintesis de estructuras EBG® [Monorchio y otros, 2002; Kern y otros, 2003;
Yuan y otros, 2003; Kern y otros, 2005

1.1.3. Aplicacién de algoritmos genéticos en estatica

Muchas aplicaciones en AGs implican el modelado de estructuras de polos
magnéticos o estructuras aislantes para producir una distribucién de campos
eléctricos o magnéticos deseada en una determinada regién del espacio [Uler y
otros, 1994; Vasconcelos y otros, 1994]. En estos estudios se codifican distintos
puntos del espacio que definen la forma del dispositivo en consideracién para
luego minimizar la diferencia entre el campo producido por el dispositivo y
el deseado en varios puntos del espacio. Una tipo de aplicaciéon que encaja a
la perfeccion con los AGs es el de magnetostética inversa [Arkadan y otros,
1994; Enokizono y Akinari, 1995; McNay y otros, 1996], donde las variables
geométricas son codificadas en un individuo (por ejemplo, en [Arkadan y otros,
1994] un individuo lleva codificadas la posicién, orientacién y tamano de una
grieta en una superficie), y la funcién objetivo a minimizar es la diferencia
entre el campo producido por la configuracién descrita por un individuos y
la deseada. También se han disenado mediante optimizadores basados en AGs
bobinas capaces de detectar grietas en el fuselaje de aviones [Thollon y Burais,
1995] con resultados notables.

2Frequency Selective Surfaces.
3Electromagnetic Bad Gap.



1.1.4. Otras aplicaciones de los algoritmos genéticos a
electromagnetismo

Ademas de las aplicaciones que acabamos de mencionar, los AGs han sido
aplicados con éxito al disefio de redes de comunicacién inaldmbrica [Johnson
y Rahmat-Samii, 1995; Hong y Dong, 2004], lentes [Betensky, 1993], guias de
ondas [Lee y otros, 2007; Kim y otros, 1996; Faircloth y otros, 2006] o al disenio
de bobinas de radiofrecuencia [Lu y otros, 1995].

Fuera del area del diseno, los AGs se han usado para resolver problemas de
scattering inverso bidimensionales [Chiu y Liu, 1996; Yang y otros, 1996; Qing
y otros, 1999; Meng y Misaka, 2002; Qing, 2006], extraccién de resonancias en
conjuntos de datos [[lavarasan y otros, 1994, Aug 1995], para la generacién de
K pulsos para la deteccién de blancos [Turhan-Sayan y otros, 1996] asi como
a la optimizacion de condiciones de contorno absorbentes para aplicaciones de
diferencias finitas [Michielssen y otros, 1996].

1.2. Contenido y organizacién de la memoria

Las aportaciones principales de esta memoria radican, por un lado, en la
implementacion y estudio de dos de los algoritmos evolutivos que mejores re-
sultados estdn dando la actualidad, el HTGA * de Tsai [Tsai y otros, 2004]
y el NSGAII® de Deb [Deb y otros, 2002] realizando algunas mejoras en su
rendimiento, lo que permitird la optimizaciéon de problemas mas complejos.
En segundo lugar se han aplicado estos algoritmos al disenio optimizado de
sistemas radiantes. El resultado final es un conjunto de herramientas de diseno
de antenas flexible, rapido y robusto. Las mejoras concretas llevadas a cabo en
el HTGA han sido béasicamente:

= Distinta eleccién de progenitores del cruce mediante el método de Tagu-

chi.

= Eliminacién de experimentos redundantes en las matrices de experimen-
tos del método de Taguchi.

4Hybrid Taguchi Genetic Algorithm
5Non dominated Sorting Genetic Algorithm



s Redefinir la funcién relacion senal ruido.

Por otro lado, hemos modificado los operadores de cruce y mutaciéon del NS-
GAII de forma que se mejora sensiblemente su rendimiento.

Hemos empleado los algoritmos anteriormente comentados al diseno opti-
mizado de las siguientes familias de antenas:

» Agrupaciones de Antenas (lineales, bidimensionales) [Moreno de Jong van
Coevorden y otros, 2005]

» Antenas de hilo (bow-tie [Moreno de Jong van Coevorden y otros, 2006,
2007], y logoperiddicas)

Con el objetivo de presentar de forma coherente las caracteristicas funda-
mentales de los algoritmos usados, asi como los disenos obtenidos mediante
ellos, el contenido de la memoria se estructura de la siguiente forma:

= La primera parte de la memoria describe los algoritmos que se han elegido
para el diseno optimizado de antenas. Esta consta de tres capitulos, en el
primero de ellos que servird como de introduccion a los AGs, presentamos
el AG canonico de Holland y hacemos un repaso de su funcionamiento y
de algunos de los operadores genéticos mas populares en la bibliografia.
En el segundo capitulo presentaremos el algoritmo monoobjetivo HTGA
de Tsai, propondremos algunas variaciones a este y demostraremos su
validez mediante un banco de funciones prueba comun para los investi-
gadores de algoritmos de optimizacion. Esta primera parte dedicada a
AGs finalizard con la presentacién del algoritmo multiobjetivo NSGAIIL
de Deb y un posterior estudio acerca de sus parametros 6ptimos de fun-
cionamiento.

= La segunda parte de la Tesis la dedicamos al diseno optimizado de agru-
paciones de antenas. En el primer capitulo sentaremos las bases tedricas
del diseno de este tipo de antenas, revisando algunas de las técnicas
clasicas que han venido siendo utilizadas en la bibliografia. A continua-
ciéon comprobaremos la eficacia de los algoritmos propuestos mediante la
sintesis de agrupaciones de antenas con solucién conocida. En el ultimo
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capitulo de esta parte destinada a la sintesis de arrays realizaremos la
sintesis optimizada del diagrama de radiacion de una antena planar for-
mada por 4 X 4 tomando como elemento radiante una antena de parche
de banda ancha [Hsu y Wong, 2001].

En la dltima parte de la memoria presentaremos los disenos obtenidos por
medio de la optimizacion de antenas de hilo para aplicaciones de georadar
y deteccién remota. Esta parte constara de dos capitulos, en el primero de
estudiara el diseno optimizado de antenas de hilo con geometria tipo bow-
tie, dejando para el tltimo capitulo el de diseno de antenas logoperiddicas
en zig-zag. item Por tultimo, se presentaran las conclusiones de esta
memoria asi como las futuras lineas de investigacion. Esta parte de la
memoria se redactara en inglés ya que es un requerimiento necesario para
la obtencion de la mencién europea al titulo de doctor.

La validacion de los resultados de los disenios obtenidos en todos los casos se

ha realizado mediante su comparacién, bien con el uso de un software comercial
de fiabilidad ampliamente aceptada o haciendo uso de datos publicados en la
bibliografia.



Capitulo 2

Introduccién a los algoritmos
genéticos

Los algoritmos genéticos (AGs) son unas técnicas de busqueda y optimi-
zacién basados en los principios de la genética y de la seleccion natural. En
un AG una poblacién compuesta por cierto nimero de individuos evoluciona
bajo la aplicacion de reglas especificas de seleccion hacia un estado en el que se
maximiza el grado de adaptacion al entorno. Este método fue desarrollado por
John Holland [Holland, 1975] en el trascurso de los anos 60 y 70 y finalmente
popularizado por uno de sus estudiantes, David Goldberg, que mediante es-
ta técnica fue capaz de resolver problemas muy complejos de transmision en
gasoductos en [Goldberg, 1983].

Holland fue el primero en intentar sentar las bases tedricas del funciona-
miento de los AGs mediante su teoria de esquemas. Posteriormente de Jong
[de”Jong, 1975] demostrd la utilidad de los AGs como optimizador de funciones
e hizo el primer intento de encontrar los mejores pardmetros para estos algo-
ritmos. Debido al gran éxito cosechado por los AGs en el disenio de sistemas
complejos, estos son hoy en dia uno de los métodos de optimizaciéon mas usados

11
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en ingenieria. Esto ha originado que se hayan formulado multiples variaciones
del cédigo original de Holland, adaptando este a cada problema concreto.

Algunas de las caracteristicas de los algoritmos genéticos son:

= Optimizacion con variables continuas o discretas, de forma que se adapta
facilmente a la naturaleza de cualquier problema a optimizar.

= Ausencia del calculo de derivadas, por lo que evita la aparicion de pro-
blemas asociados a la aproximacion de la funcion derivada mediante ope-
radores discretos.

= Realizan una busqueda simultdnea en amplias regiones del espacio, en-
contrando en ocasiones soluciones nada intuitivas en problemas de inge-
nierfa.

= Trabajan de forma eficiente con elevado nimero de variables, lo que
permite la optimizacion de sistemas mas complejos.

= Los AGs son especialmente apropiados para su uso en computadores en
paralelo, incrementando con esto la velocidad de optimizacion.

= Proveen una lista de soluciones éptimas, en lugar de una tnica, permi-
tiendo al usuario la eleccién de la més apropiada.

= Pueden codificar las variables de forma que se reduzca el espacio de
bisqueda, y por lo tanto se acelere el tiempo de obtencién de soluciones.

= Trabaja con informacion obtenida de forma numérica, datos experimen-
tales, o funciones analiticas.

Por supuesto, los AGs no son la mejor opcion para resolver todos lo proble-
mas. Existen métodos tradicionales que encuentran rapidamente soluciones a
funciones analiticas convexas, continuas y derivables. En estos casos, los méto-
dos clasicos superan a los AGs, encontrando en pocas evaluaciones la solucién
Optima mientras que los AGs estan atun analizando el grado de adaptacién de
la poblacién inicial. Sin embargo, existen muchos problemas del mundo real
que no se encuentran en esta categoria. Ademads, para problemas de menor
complejidad, otros métodos pueden encontrar la solucién antes que los AGs.
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El uso de grandes poblaciones, que aporta a los AG su potencia, eleva la carga
computacional ya que se ha de evaluar el grado de adaptaciéon de todos y cada
uno de los individuos de la poblacién. Este inconveniente puede ser aliviado
usando técnicas mas eficientes como las que se veran en secciones posteriores
y mediante el uso de distintos nicleos en optimizaciones en paralelo.

Antes de comenzar con la descripcién de la estructura de los AGs bésicos,
usualmente llamados canénicos (AGCs), muy similares a los propuestos por
Holland y Goldberg, vamos a introducir la terminologia basica sobre del pro-
ceso de busqueda. De esta forma en la seccién 2.1 caracterizaremos el espacio
de busqueda mediante el estudio de su estructura, para posteriormente definir
en el Epigrafe 2.2 el 1éxico que usaremos a lo largo de la presente memoria.
Por 1ltimo, en el Apartado 2.3 presentaremos el algoritmo formulado por Ho-
lland, donde explicaremos en detalle cada uno de los procesos involucrados en
la evolucién de la poblacién de individuos. Ademas realizaremos un revisién de
los operadores genéticos que aparecen en la bibliografia y de los que de alguno
haremos uso en procesos de disenio optimizado en capitulos posteriores.

2.1. El espacio de biisqueda y su estructura

Todos los algoritmos evolutivos, incluidos los AG, se inspiran en sistemas
naturales para desarrollar algoritmos para solventar problemas. El rango de
problemas de aplicacién de los métodos basados en los AE incluye tanto op-
timizacion como formas més generales de adaptacién, pero en resumen todos
estos problemas se reducen a problemas de busqueda. En esta seccion se de-
finirdan algunos conceptos béasicos concernientes a la busqueda en general, pa-
sando luego al estudio de la estructura de los espacios de buisqueda. Por iltimo
comentaremos de forma resumida en que consiste el proceso en el que un al-
goritmo explora el espacio de busqueda con el objetivo de encontrar el é6ptimo
global.

2.1.1. El espacio de Busqueda

Un espacio de busqueda S es un conjunto de objetos que seran potencial-
mente usados durante la busqueda. Estos espacios podran ser finitos o infinitos,
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asi como continuos o discretos. Por regla general, el objetivo de un problema
de busqueda es el de encontrar uno o mas puntos en el espacio de bisqueda
que tengan una o varias propiedades especificas. Estas propiedades son nor-
malmente definidas con respecto a una funcién f: & — R sobre el espacio
de bisqueda (S), que asigna un valor numérico (F € R) a los elementos del
espacio de bisqueda (x € §), donde R son normalmente los nimeros reales R
o un subconjunto de estos con dimensionalidad igual al nimero de objetivos
(Nebj) & optimizar. Esta situacion se representa en la Figura 2.1 donde f asig-
na valores numéricos tridimensionales a objetos pertenecientes a un espacio de
busqueda bidimensional.

Fi
7 4 foo e £
............................. .
o |
S i

> F

X .
Espacio de busqueda Espacio objetivo

Figura 2.1: Evaluacion de elementos del espacio de busqueda.

2.1.2. Estructura sobre el espacio de biisqueda

A continuacién vamos a considerar la existencia de estructuras dentro el
espacio de busqueda, ya sea en la forma de estructuras de vecindarios o a
por medio de la imposicion de métricas sobre el espacio. Dadas estas estruc-
turas veremos que surgen varios tipos de éptimos, incluyendo los globales y
los locales, sin hacer distincion alguna entre problemas mono y multiobjetivo,
simplificando con esto la notacion,.
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2.1.2.1. Optimo global

Supongamos un problema de optimizacion, por lo que el objetivo es el de
encontrar el conjunto de elementos del espacio de bisqueda con propiedades
de éptimo global (§* C §) definido por

S ={xeS/BxeSx=<xY,

donde hemos generalizado las relaciones de orden < y > por el orden doms-
nacion, representado por el simbolo <. Se dice que un individuo x* domina a
otro x® (x* < x?) si no es peor en ninguno de los N,;; objetivos y es al menos
mejor en uno de ellos®.

Formalmente, para un problema de minimizacion esta relaciéon puede escri-
birse de la siguiente forma

Vi € {1,2, -+, Ny} - Fo(i) < Fo(d)
35 € {1,2,-++, Ny} : Fo(i) < Fo(i)

y para uno de maximizacion

Vi € {1,2,-+, Ny} : Fo(>i) > F(0)
35 € {1,2,-++  Naj} : Fo(i) > F°(i)

Es de notar que los éptimos globales estan bien definidos siempre que la funcién
objetivo lo esté, y son independientes de cualquier estructura definida en S.

En la Figura 2.2 se puede comprobar como la definicién generalizada de
optimo global se adapta tanto a optimizacién monoobjetivo, donde significaria
que no existe ningin individuo con coste menor o igual al del éptimo global 2
como a multiobjetivo, donde la solucién éptima estaria formada un conjunto
de individuos no dominados.

'En problemas de optimizacién monoobjetivo, la relacién de dominacién se reduce tini-
camente a una relacién de mejora.

2Que no es més que la definicién de 6ptimo global en optimizaciones monoobjetivo (véase
por ejemplo [T. Back, D. B. Fogel and Z. Michalewicz, 1997])
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Figura 2.2: Ejemplo de soluciones 6ptimas en problemas mono y multiobjetivo.

2.1.2.2. Vecindarios y 6ptimos locales

A veces es muy util considerar que espacio de busqueda S esta dotado de
una estructura, ya sea en forma de una conectividad entre sus puntos o de una
métrica sobre él. En el caso de un espacio discreto, normalmente la estructura
estd asociada al operador traslacion, T, el cual, partiendo de cualquier x € S,
genera un traslado a un punto ' € S. Por regla general, el operador T es
estocdstico, por lo que se generaran diferentes puntos x’. A los puntos que
pueden ser generados por una unica aplicacion del operador T' a partir de x
se le conoce como wvecindario de y, denotado como Ven(x). A los puntos que
surgen tras la aplicacién de T' k veces se les conoce como k-vecindario de x, de-
notado como Ven(y, k). Por ejemplo, si S = B* y el operador traslacién cambia
aleatoriamente cambia un solo bit en la solucién, el vecindario de 1001 es 0001,
1101, 1011, 1000, mientras que el 2-vecindario es 0101, 0011, 0000, 1111, 1100,
1010. Suponiendo que 7T es simétrico, (X' € Ven(x, k) < x € Ven(y/, k)), una
estructura de vecinos automaticamente induce una conectividad en el espacio,
junto con una métrica d dada por

dx,x') =min{k e N | X" € Ven(x,k)}

En el caso de un espacio continuo, se puede definir también una métrica con
respecto al operador traslacién, pero normalmente se opta por usar una de las
métricas naturales sobre el espacio como la métrica Euclidea. En este caso, mas
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que hablar de vecindarios discretos, se hablan de ¢ — vecindarios continuos.
El e-vecindario de un punto x € S es el conjunto de puntos que se encuentran
a una distancia menor que € con respecto a la métrica escogida:

Ven(x,e) ={x' €S | d(x,x') <e}

Una vez que una estructura de vecindarios se ha establecido sobre S, tiene
sentido hablar de minimos locales. En el caso de un espacio discreto, se dice
que una soluciéon es un optimo local si el valor de su funcién objetivo es al
menos tan alta como la de sus vecinos inmediatos. Por lo que el conjunto de
optimos locales £ C &, definido con respecto a la estructura de vecindarios
elegida, esta dado por:

L={xeS | VX eVen(x): f(x)>f(X)}

En el caso de un espacio continuo, un 6ptimo local es un punto para el cual,
para un ¢ suficientemente pequeno, ningin miembro de su vecindario tiene la
funcién objetivo mayor, por lo que

L={xeS | Te>0 VY eVen(x,e): f(x) =)}

Las funciones pueden ser clasificadas en unimodales o multimodal dependiendo
del nimero de éptimos locales que se encuentren en el espacio de busqueda
[Horn y Goldberg, 1995] de forma que las funciones unimodales solo tienen
un 6ptimo local, que por tanto serd el global, y las funciones multimodales
tendran mas de un éptimo local, pudiendo tener varios éptimos globales en su
dominio.

2.1.3. El proceso de busqueda

La eleccion basica que todos los algoritmos tienen que hacer en cada paso
de la busqueda es que punto (o puntos) de S deben elegir como solucién. Al
principio, suponiendo que no se tiene informacién previa, la eleccion es esencial-
mente al azar. Pasadas unas iteraciones, a medida que varios puntos han sido
muestreados y la informacién ha sido retenida de cualquiera de las formas que
el algoritmo posea, las elecciones van siendo mas acertadas. La efectividad de
la busqueda depende de la estrategia usada para hacer elecciones basadas en el
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Figura 2.3: Las funciones unimodales presentan un 6ptimo global tnico, en
cambio las multimodales pueden contener multitud de éptimos locales e incluso
optimos globales localizados en distintos puntos del espacio.

conocimiento parcial del espacio de buisqueda y el grado en el que la estrategia
esta bien adaptada al problema tratado. En los AE, la poblacién actia como la
memoria, y la eleccion del siguiente punto de S para muestrear es determinada
por una combinacién de individuos de la poblaciéon y los valores de su funcion
objetivo, la representacion usada, y de los operadores traslacion usados. Es
importante resaltar que el grado en el que los operadores traslacién usados
son afectados por cualquier estructura de vecindarios impuesta al espacio de
busqueda S depende de la interacciéon entre el movimiento que produce en el
espacio de representacién Z y la denominada funcién de crecimiento ¢ 3. En
particular, un 6ptimo local en el espacio de busqueda S bajo alguna estructura
de vecindario puede no ser un éptimo local en el espacio de representaciéon 7
para los operadores traslacion usados. Inversamente, pueden existir puntos en
el espacio de representacién que no correspondan a 6ptimos locales obvios en
S, pero desde los cuales no existe una traslacion hacia un punto vecino (en 7)
con mejor funcién objetivo bajo g. Son estos ultimos puntos, més que los pri-
meros, los que tenderan a actuar como trampas locales para los AE [Radcliffe,

1997].

3En un AG la funcién de crecimiento decodifica, cuando esto sea necesario, las soluciones
prueba de forma que estas puedan ser evaluadas.
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2.1.4. La filosofia de la busqueda, la evolucién y los AGs

Usando la generalizacién del concepto de 6ptimo global, la finalidad tdltima
de un proceso de optimizacién es la de encontrar todas las soluciones no domi-
nadas. En particular para un problema monoobjetivo esto se resume en hallar
el tinico punto no dominado que constituye el méximo o el minimo global*, y
en problemas multiobjetivo en encontrar a todos los individuos no-dominados
que conforman el llamado frente de Pareto. Sin embargo, el objetivo més rea-
lista, dado el tiempo finito y el conocimiento limitado del espacio de biisqueda,
es el de hacer el méaximo progreso hacia el objetivo apropiado, es decir, encon-
trar la mejor solucion o soluciones alcanzable en el tiempo disponible dentro
del espacio de busqueda elegido. Este punto de vista se refuerza teniendo en
cuenta que salvo en casos especiales, o con un conocimiento a priori, no es
siquiera posible determinar si un punto dado es un maximo global sin tener
que examinar todos los puntos del espacio de busqueda.

Por otro lado existe un debate sobre si los AE deben o no ser clasificados
como métodos de optimizacion per se [Holland, 1975; Dawkins, 1976; de”Jong,
1992a,b]. La sorprendente elegancia y eficiencia de muchos de los resultados
de la evolucion natural han llevado a muchos a afirmar, sin duda alguna, que
la evolucién es un proceso de optimizacion. Algunos de los argumentos mas
persuasivos incluyen la existencia de organismos que exhiben en su anatomia
componentes muy proximas a la solucién éptima de problemas de optimizacién,
de tipo mecanico por ejemplo, y el hecho de la existencia de especies con disenos
muy similares que han evolucionado de manera independiente en la naturaleza,
fenémeno conocido como evolucion convergente.

Por otro lado algunos investigadores, como Holland y de Jong, esgrimen
que la evolucién, y los AE, estan mejor descritos como sistemas adaptativos.
Las razones para este punto de vista incluyen la ausencia de garantias de
convergencia de la busqueda evolutiva hacia soluciones de cualquier calidad
conocida, el medio ambiente variable donde se desarrolla la evolucion natural,
y argumentos sobre la existencia de funciones fitness en la naturaleza. Entre
otros, Dawkins ha argumentado que la evolucién no tiene que ser entendida
como un proceso de optimizacion en absoluto, que es la propagacién del ADN
y la de los genes que contiene lo que es maximizada en la evolucion. A pesar de

4En funciones multimodales con varios éptimos globales, el objetivo serfa encontrar todos
estos puntos del espacio de bisqueda no dominados.
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todo, tanto los resultados en la evolucién natural como en trabajos empiricos
demostrados con AE alientan a creer que, cuando son aplicados a problemas
de optimizacion, los métodos evolutivos son eficientes métodos de bisqueda
global.

2.2. Terminologia basica sobre AGs

En el lenguaje usado el ambito de los AEs, y en los AGs en particular, se
suelen importar muchos términos de las ramas de la Biologia y de la Genética.
En los siguientes parrafos definiremos los términos basicos del lenguaje usado
en los AGs, que de forma habitual utilizaremos en el resto de la presente Tesis
doctoral.

Se conoce con el nombre de individuo a un punto codificado del espacio
de bisqueda. Normalmente estan representados por una cadena (o cadena de
cadenas) que equivalen a un genotipo biolégico. Este genotipo define un indi-
viduo cuando es expresado (decodificado) en el fenotipo. Un genotipo puede
estar compuesto de uno o mas cromosomas, donde cada cromosoma esta for-
mado por varios genes que a su vez son el resultado de la agrupacion de ciertos
valores (alelos) tomados de un alfabeto genético. Un locus identifica la posi-
ciéon de un gen en el cromosoma. De esta forma cada individuo se decodifica
en un conjunto de parametros que sirven como entrada de la funcién en con-
sideracion que servira como medida de la bondad de estos como solucién. Por
ultimo, a un conjunto de individuos se le conoce como poblacion.

Los genes de un individuo pueden tener distinta naturaleza, como letras;
numeros binarios, enteros o reales; manifestar la existencia o no de una propie-
dad, etc. Sin embargo es usual codificar o parametrizar todos genes mediante
numeros. La representacion binaria, formada por cadenas de longitud fija de
1y 0 ha dominado el campo de investigacién sobre AGs durante los ultimos
anos debido a que se ha demostrado teéricamente que es la més efectiva [Gold-
berg, 1990]. Sin embargo, las excelentes propiedades de los AGs no provienen
unicamente de las cadenas de bits [Antonisse, 1989; Radcliffe, 1992], por lo
que muchos investigadores han desarrollado usado distintas representaciones,
acompanadas de nuevos operadores genéticos adaptados a estas representa-
ciones, mas acordes a la aplicacién en problemas concretos. Ejemplos de esto
podemos ver los siguientes:
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» Vectores de niimeros reales, para aplicaciones quimiométricas [Lucasius y
Kateman, 1989, optimizacién numérica de funciones [T. Back, D. B. Fo-
gel and Z. Michalewicz, 1997; Wright, 1991; Michalewicz, 1996; Herrera
y otros, 1994], evolucién de conjuntos de reglas para clasificacién [Corco-
ran y Sen, 1994], diseno 6ptimo de filtros multicapa [Michielssen y otros,
1992], calibracién de controladores basados en légica difusa [Herrera y
otros, 1995], etc.

» Vectores de nimeros enteros, en optimizacién de funciones [Bramlette,
1991], diseno paramétrico de aeronaves [Bramlette y Bouchard, 1991],
aprendizaje sin supervisién de redes neuronales [Ichikawa y Ishii, 1993],
etc.

» Listas ordenadas, en problemas de optimizacién de tareas [Syswerda,
1991], problema del viajante [Whitley y otros, 1989], problemas de asig-
nacion de tareas en comercios [Fox y McMAhon, 1991].

» Expresiones LISP, en la evolucién de software para labores de control,
planificacién robdtica y regresién simbolica [Koza, 1992].

» Matrices bidimensionales, para problemas de transporte lineal [Vignaux
y Michalewicz, 1991].

La codificacién es sélo una forma de representar numéricamente un modelo,
proceso o conjunto de parametros. No existe ninguna razén inherente a los AG
en utilizar distintos tipos de codificacion para genes de diferente naturaleza.
Esto es, es natural utilizar una codificacion real cuando el pardmetro del diseno
es una variable continua, mientras que si el gen a codificar representa una
cualidad discreta, como existencia o no de una cualidad, o que esta sélo pueda
tomar valores entre un conjunto de valores discretos, resulta mas intuitivo
utilizar una codificacién discreta. Lo anteriormente dicho equivale a representar
cada individuo mediante varios cromosomas (vectores), de forma que en cada
uno de ellos estén las variables que definen un sistema codificadas de la forma
ma&s conveniente (numeros reales, enteros, binarios, etc).

Para nuestros propdsitos, vamos a representar a la poblacion de una cierta
generacién ¢t como un vector fila, P?, formado por N,,, individuos, {x*, -, x"rer },
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A los individuos progenitores los denotaremos con el superindice p (Y?) y a
los descendientes mediante el subindice d (Y?). En la figura 2.4 mostramos un
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Figura 2.4: Componentes de un AG

esquema con algunos de los conceptos que acabamos de introducir. En el si-
guiente capitulo iremos desgranando el funcionamiento de los AGs, estudiando
para ello el algoritmo ideado por Holland, conocido como algoritmo genético
canénico (AGC), explicando paso a paso cada uno de los procesos involucrados
en la evoluciénd el a poblaciéon de individuos. Ademés realizaremos un breve
repaso de algunos de los operadores genéticos usados en la bibliografia y que
de los cuales de alguno haremos uso a lo largo de la presente Tesis.

5Cada gen estard representado por N, alelos
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2.3. El Algoritmo Genético Convencional

A partir del esquema de AG original propuesto por Holland se han rea-
lizado multiples variaciones. En la mayoria de estas la tnica diferencia es la
sustitucion de unos operadores por otros mas acordes con una aplicacion con-
creta, sin embargo hay otros que introducen nuevos operadores de busqueda
local [Yen y otros, 1998; Renders y Bersini, 1994] o modifican la estructura del
algoritmo buscando acelerar el proceso de convergencia [Krishnakumar, 1989].
Sin embargo, para entender el funcionamiento de los algoritmos que presenta-
remos en los siguientes capitulos es aconsejable primero hacer un acercamiento
al algoritmo propuesto inicialmente por Holland mostrado en el Algoritmo 1

Algoritmo 1 Algoritmo Genético

1: Creacién de P! inicial > Generacién de un conjunto inicial de soluciones prueba
2: while Criterio de terminacién no alcanzado do

3: Evaluacion > Céleulo de F
4: Seleccion > Eleccion de los individuos maés aptos.
5: Cruce > Generacion de descendientes mediante cruce.
6: Mutacién > Variacién aleatoria de los genes de cada individuo.

Por este motivo en los siguientes apartados vamos a explicar en detalle cada
uno de los procesos que en conjunto forman un AGC y comentaremos algunos
de los operadores genéticos més usados.

2.4. Generacion de la poblaciéon inicial

Como se indico anteriormente el proceso evolutivo comienza con la creacién
de la poblacion inicial, que 731, esta representada por una matriz de genes.
Cada fila- esto es, cada individuo de dicha matriz- es una solucién potencial
al problema. Existen varias formas de generar esta poblacion inicial, si bien
al de crear la poblacion de forma aleatoria es la mas usual, también pueden
distribuirse los genes de forma uniforme por el espacio de biisqueda o introducir
informacion cierta informacion previa sobre el éptimo global. En general, se
suele acotar el rango de variabilidad de los alelos entre unos valores maximos y
minimos, lo que resulta aconsejable por dos motivos: el primero para asegurar
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que todos los individuos de P pertenezcan al dominio de f, y en segundo, para
reducir el espacio de busqueda y ahorrar de esta forma tiempo computacional.

Algoritmo 2 Creacion de la poblacién inicial PO
1: for i < 1, Np,p, do
2: for j <+ 1, Nyep, do
3: X? — CC}”m +u x (2 — xg’””) > Eleccién aleatoria de genes entre los
valores permitidos

min max

Donde u € UJ0, 1] es una variable aleatoria uniforme y "y 2" son los
valores minimos y maximos respectivamente que puede tomar el gen j-ésimo.

Existen numerosos estudios acerca del tamano éptimo de poblacién en al-
goritmos genéticos. En [de”Jong, 1975] se demuestra que poblaciones pequenias
mejoran el rendimiento inicial del algoritmo, mientras poblaciones grandes lo
mejoran a largo plazo. Sugiriendo como conclusion el uso de poblaciones gran-
des ya que reduce tanto la pérdida genética como el ruido en los genes produci-
do por el cardcter estocéastico del algoritmo. Goldberg [Goldberg y otros, 1992]
hace uso de métodos estadisticos para determinar el tamano de la poblacion,
llegando de igual modo a la conclusion del uso preferente de poblaciones de
gran tamano. Sin embargo, en [Haupt y Haupt, 1998] se recomienda el uso
de pequenas poblaciones dejandolas evolucionar durante muchas generacio-
nes, idea de la que hacen uso los micro GA de Krishnakumar [Krishnakumar,
1989]. Esta aparente contradiccién resulta del énfasis puesto en dos aspectos
concretos del funcionamiento del AG. Por un lado la necesidad de minimizar la
pérdida genética y por otro potenciar la exploracion y explotacion del espacio
de busqueda por medio de los operadores genéticos. Dependiendo del tipo de
problema a tratar se debera de dar mayor énfasis a uno u otro aspecto. Por
ultimo comentar la existencia de implementaciones en las que el tamano de la
poblacién se expande o contrae dependiendo del estado actual del proceso de
bisqueda [Arabas y otros, 1994].
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Figura 2.5: Proceso de asignacion de fitnessa individuos.

2.5. Evaluacion de la funcién fitness

Los AGs trabajan con dos representaciéon de una soluciéon prueba, por un
lado esta la genotipica, formada por una cadena de alelos formando genes,
y por otro la fenotipica que es la expresién decodificada de los genes. Como
veremos en secciones posteriores los operadores genéticos trabajan en el es-
pacio genotipico, por el contrario es necesario trabajar con la representacion
fenotipica para poder conocer su bondad como soluciones de los individuos.
Este proceso de decodificacién llamado morfogénesis se realiza mediante una
funcién g conocida como funcién de crecimiento. De esta forma antes de evaluar
es necesario aplicar la funcion de crecimiento.

Algoritmo 3 Evaluacion de la poblacion
1: for i < 1, Np,, do

92: Fi f(g(x*)) Previa morfogénesis, calculo de Fi

La forma de la funcion de crecimiento varia enormemente entre aplicacio-
nes. En el caso més simple, esta puede ser la funcién identidad. En otros casos
mas complejos incluso puede contener una componente estocastica e involu-
crar procesos de reparacion con el objetivo de obtener una solucion vélida a
partir de una no valida, o introducir en la soluciéon alguna informacion extra
conocida por el usuario.

Debido a que la funcién fitness se calcula de forma repetida a lo largo de
una optimizacion, la eleccién de esta posee una alta relevancia. Una eleccion
adecuada, llegando a un compromiso entre precision y tiempo de computacién,
puede dar lugar a procesos de optimizacion que convergen al éptimo global.
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Sin embargo una elecciéon inadecuada resultara en procesos que convergen en
optimos locales o, incluso, no convergentes. Para reducir el tiempo de conver-
gencia es util aprovechar las simetrias del problema, de forma que se pueda
reducir el numero de variables. También es de utilidad tener un conocimiento
apropiado del modelo a optimizar. Ejemplo de esto es el caso de la optimiza-
cién de una agrupacion de antenas, donde el objetivo es minimizar el nivel de
l6bulos laterales, optimizar la posicién de las raices del factor de array da me-
jores resultados, tanto en tiempo de ejecucién como en convergencia al éptimo
global, que optimizar de forma directa los coeficientes de excitaciéon [Haupt y
Werner, 2007].

2.6. Seleccion natural

La seleccién es uno de los operadores principales de los algoritmos evolu-
tivos. El principal objetivo de este operador es el de enfatizar los individuos
mejor adaptados de una poblacién, descartando a los poco adaptados. Este
operador no crea soluciones nuevas, si no que elige los individuos relativamen-
te buenos descartando los restantes, cuyo nivel de adaptacién estd por debajo
de un cierto limite variable entre distintos operadores de seleccién®. La identi-
ficacién de soluciones buenas o malas en una poblacion se realiza normalmente
mediante la funcion fitness, la idea esencial es que individuos con alto grado de
bondad, esto es con mejor fitness, tengan mayor probabilidad de ser seleccio-
nados, que aquellos con peor fitness. Existen varias formas en las que las copias
de estos individuos bien adaptados son asignadas, dando a lugar a distintos
operadores de seleccion. Algunos operadores ordenan la poblacién en funcion
de los valores de F y de forma deterministica eligen algunas de las mejores
primeras soluciones, mientras que en otros la seleccién se realiza de forma es-
tocéstica, teniendo los individuos mejor adaptados mayor probabilidad de ser
seleccionados. En estos operadores de seleccion probabilisticos existe una pe-
quena posibilidad de que un buen individuo no sea seleccionado y en su lugar
lo sea uno peor adaptado. Sin embargo, anadir una componente aleatoria en

5Dentro de la analogia con procesos biolégicos, el operador seleccién es entendido como
una mezcla entre reproduccion asexual, en la que se realizan copias de un mismo individuo
en la poblacion, y seleccién natural, ya que los individuos mas aptos sustituyen a los menos
aptos generacion tras generacion.
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los algoritmos evolutivos presenta la ventaja de disminuir el riesgo de conver-
gencia en optimos locales. Para poblaciones pequenas o funciones fitness con
optimos locales proximos al 6ptimo global, los primeros mejores individuos en
una poblacion finita pueden a veces representar una solucién suboptima. Si se
usa una estrategia de seleccién basada en operadores deterministas, estos apa-
rentemente buenos individuos seran enfatizados, y la poblacién convergera a
una solucién incorrecta. Por otro lado, si se usa un operador de seleccion es-
tocastico, la diversidad en la poblacién podra verse preservada, introduciendo
ocasionalmente individuos no tan buenos, pero que permitan una exploracion
mas exhaustiva del espacio de busqueda. Por tanto, estos eventos previenen a
los algoritmos evolutivos de una prematura convergencia. En el Algoritmo 4 se
muestra como se realiza el proceso de seleccion, donde en la linea 2 se inserta
la funcion seleccién :

Algoritmo 4 Creacion de la poblacién de individuos supervivientes

1: for i <+ 1, Ny, do > Seleccién de Ny, individuos
2: X' « Selecciéon(P?,F,q) > Seleccion de un individuo de la poblacién
3: peel  psel y it > El individuo seleccionado sobrevive

donde una poblacion de individuos seleccionados Psel es generada a partir
de los individuos de la poblacion Pt y q es un parametro denominado presion
de seleccién y controla el minimo de generaciones que tardaria la poblacién en
convertirse en N, copias del mejor individuo de esta [T. Back, D. B. Fogel
and Z. Michalewicz, 1997].

La mayoria de los algoritmos basan su seleccién en operadores heuristicos
para seleccionar individuos para su posterior cruce. Los dos operadores mas
comunes son la ruleta y el torneo, que seran descritos a continuacion.

2.6.1. Seleccion por ruleta

El operador de seleccién por ruleta es un operador de seleccion proporcio-
nal. En este tipo de operadores cada individuo podra ser copiado en Pl con
una probabilidad proporcional a su bondad como solucién. De esta forma, en
esta seleccién por ruleta, se asigna a cada individuo un area proporcional al
valor de su fitness en una ruleta imaginaria. A continuacion se hace girar esta
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ruleta y se selecciona el individuo cuya area se haya detenido frente a la marca
(Fig. 2.6). Este proceso es repetido hasta seleccionar el nimero de individuos
deseado. Como las individuos son escogidos en funcién del area asignada, y es-
ta es proporcional a su fitness, una solucion muy adaptada tendra ma&s copias
en P que una con peores caracteristicas. Aun asi, esta forma de seleccion
no admite valores negativos de fitness ni puede trabajar directamente con
problemas de minimizacién, siendo necesario realizar una transformacién para
obtener un problema de maximizacion equivalente. Seleccionar a los individuos
proporcionalmente a su fitness tiene dos problemas inherentes. Por un lado, si
una poblacion contiene a un individuo excepcionalmente bueno, esta superso-
lucion ocupara casi toda el area de la ruleta de forma que casi siempre esta
solucion sera la seleccionada. Este hecho causarda una pérdida de diversidad
genética y provocard que el algoritmo se estanque en una region subdptima.
Una segunda dificultad surgird en generaciones posteriores, cuando la mayoria
de los individuos estén mas o menos igual de adaptados. En este caso las areas
asignadas a cada individuo seran aproximadamente iguales, resultando en que
todos los individuos tienen casi la misma probabilidad de ser seleccionados,
lo que tiene el efecto de una seleccién aleatoria. Estos problemas se resuelven
mediante un escalado de F previo a la creacién de la ruleta [de”Jong, 1975]. El
pseudo codigo de una funcién ruleta, a introducir en la linea 2 del Algoritmo
4, serfa que se muestra en el Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Ruleta

1: Funcién RULETA(F,P)
prob—F/> . F © > Asignacién de una porcién de ruleta a cada individuo
17— 1

sum «— prob;
u<«—U(0,1) > Se hacer girar la ruleta u x 360°
while sum < u do > Se elige el individuo cuya area se ha detenido frente al
marcador
i—i+1
sum «— sum + prob;

® 3

Retorna y*

e
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Figura 2.6: Proceso de seleccién mediante ruleta. Primero se crea la ruleta
mediante asignando dreas a a individuos proporcionalmente a su F (a), a
continuacion se hace girar la ruleta y se selecciona el individuo en cuya area
se ha detenido la marca (b).

2.6.2. Seleccion por Torneo

La seleccion por torneo elimina los dos problemas de escalado de la selec-
cién por ruleta mencionados en la seccién anterior realizando torneos entre un
nimero determinado de individuos en funcién de su grado de adaptacién. En
un torneo de ¢ individuos, se selecciona este mismo nimero de individuos de
entre los de la poblacion 75, el vencedor de este, que serd el seleccionado, se
dirime deterministica o probabilisticamente en funcién de su grado de bondad.
Una vez realizado el torneo, existen dos estrategias a seguir- o se devuelven
los ¢ individuos a la poblacién y que puedan volver a participar en el siguiente
torneo, o son retenidos un nimero determinado de torneos hasta que sean de-
vueltos a la poblacién. En su forma mas simple, llamado torneo binario, dos
individuos son tomados al azar de la poblacion y el mejor de ellos es selecciona-
do. Una ventaja de este método de seleccion es que este esquema puede tratar
sin ninguna transformacién cambio en la funcién objetivo, tanto en problemas
de maximizaciéon como de minimizacion. Ademds, no tiene restricciones sobre
valores negativos de FT.Enel siguiente pseudocodigo se muestra un algoritmo

"Una ventaja adicional a este esquema de seleccién su sencilla implementacién en paralelo.
Como s6lo unos pocos individuos son seleccionados cada vez sin tener que recurrir al calculo
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tipico de torneo binario, en el que el vencedor es el individuo que domina al
otro en sentido paretiano.

Algoritmo 6 Torneo binario
1: Funcién TORNEO(F,P)
2: a — int(U(1, Npop)) > Se toman dos individuos al azar de entre los de la
poblacion
b— int(U(1, Npop))
if X, > X then > Si ¥, domina a )}, el primero es seleccionado
X=X
else > En caso contrario, x es seleccionado
X=X
Retorna y*

2.7. Cruce entre individuos

En los sistemas bioldgicos, el cruce de individuos se realiza, a nivel molecu-
lar, mediante pares de cromosomas. Dos cromosomas se alinean fisicamente, se
parten en dos o mas localizaciones en cada unos de los cromosomas, y partes
homoélogas de cada cromosoma son intercambiadas y las fracturas reparadas.
Esto resulta en una recombinacién de material genético que contribuye a la
variabilidad de la poblacién. En los algoritmos evolutivos, este proceso se ha
abstraido en un operador que crea nuevos individuos a partir de los genes de
dos o mas progenitores.

Como paradigma de operador de cruce explicaremos a continuacién el idea-
do por Holland [Holland, 1975], cuyo funcionamiento esta estructurado en tres
fases. Primero se eligen dos individuos al azar de la poblacién obtenida median-
te seleccion, usualmente llamados progenitores(x?). Segundo, se seleccionan
uno o mas puntos de corte en los cromosomas, dividiendo estos en segmen-
tos para ser intercambiados. Finalmente se intercambian estos segmentos para
formar dos nuevos individuos, conocidos en el lenguaje de los AEs como des-
cendientes o individuos hijos (¥"). La idea sobre la que subyace el operador de

de la media de la fitness ni a ninguna otro tipo de estadistica de la poblacién, se puede
enviar cada torneo a uno de los Ny, procesadores, de forma que el proceso de seleccién se
realice con mayor velocidad
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cruce resulta muy intuitiva. Supongamos que tenemos dos individuos con alto
grado de bondad, debido a la existencia de cromosomas adecuados distintos
para cada uno de ellos. Lo ideal seria crear un nuevo individuo que combina-
se las mejores caracteristicas de cada uno de los progenitores. Por supuesto,
ya que presumiblemente no conocemos que caracteristicas contribuyen favo-
rablemente a su adaptacion, lo mejor que se puede hacer es recombinarlas de
forma aleatoria. Esa es la filosofia del operador de cruce, intenta recombinar
los buenos genes dispersos en la poblacion en mejores individuos por medio
de cruces. Algunas veces el operador de cruce combinara los peores genes de
los progenitores , en cuyo caso el descendiente no superara el proceso de se-
leccién explicado en la Seccidén 2.6, v tenderd a extinguirse, desapareciendo de
la poblacién. En otras ocasiones, el operador recombinara las mejores carac-
teristicas de los progenitores, creando mejores individuos, siempre que estas
caracteristicas sean compatibles. Este operador ha sido considerado como el
operador primario de bisqueda en los AGs [de”Jong y Spears, 1992; Kita,
2001; Lin y Yao, 1997] ya que explota la informacién que sobre el espacio de
bisqueda contiene la poblacién. La proporcién de individuos que se cruzan en
cada generacién esta controlada por la probabilidad de cruce p. € [0, 1], que
determina la frecuencia de uso del operador de cruce. Estudios empiricos han
demostrado que el valor 6ptimo de la tasa de cruce p. depende de la eleccién
de resto de aspectos relativos al algoritmo en su totalidad, como por ejemplo
el tamano de la poblacion, la tasa de mutacion, concepto este que sera ex-
plicado en la seccién 2.8 o el tipo de operador de seleccion usado. Algunos
valores tipicos de tasas de cruce son p. = 0,6 [de”Jong, 1975], p. € [0,450,95]
[Grefenstette, 1986], y p. € [0,75,0,95] [Schaffer y otros, 1989]. Por otro lado se
han desarrollado técnicas para la modificacién adaptativa de la tasa de cruce
que han demostrado ser ttiles [Lawrence Davis, 1987; Davis, 1989; Srinivas y
Patnaik, 1994; Julstrom, 1995].

Existe gran variedad de operadores de cruce tanto para codificacion binaria
como real. A continuacion se hara una breve descripcién de algunos de ellos.

2.7.1. Operadores de cruce binario

En codificacién binaria, los operadores mas comunes son los denominados
single-point crossover, el multi-point crossover que es una generalizacién del
anterior operador, y el cruce uniforme. Como veremos a continuacion, estos
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operadores formalmente sélo se diferencian en la forma de la méascara® que
se usa para crear los segmentos en los que se divide el cromosoma de cada
individuo. Un descripcion simple de un operador de cruce binario genérico se
puede ver en el Algoritmo 7

Algoritmo 7 Cruce binario

1: Funcién CRUCE BINARIO(XP! yP?)
u<—U(0,1)
if u < p. then > Se decide si se realiza o no el proceso de cruce
m «— crea mascara() > Se crean los puntos de corte al azar
for j < 1, Nye,, do
d2 ij—i-l

> Asignacién de genes paternos a los descendientes

else > En caso contrario, se introducen los progenitores intactos en P
XM e Xt

H
@

—h2 2
X' = XP
—hl h2
Retorna "',y

[
—_

Como se comenté anteriormente, la unica diferencia formal entre los dis-
tintos tipos de cruce radica en la implementacion de la méscara en la que se
definen los puntos de corte por los que se dividiran los cromosomas de los in-
dividuos. En los siguientes pseudocodigos se muestra como es implementada
esta mascara en los operadores de cruce citados.

Cruce de un punto Se selecciona un sélo punto de corte. Este operador
solo puede intercambiar partes contiguas de los cromosomas que empiecen o
terminen en los extremos de este.

Cruce multipunto Este operador, implementado por primera vez por de
Jong [de”Jong, 1975], generaliza el cruce de un solo punto haciendo del nimero
de puntos de cruce un parametro. El valor de n=2 que define un operador con
dos puntos de cruce es el mas usado en las mayoria de las aplicaciones ya
que no existe un consenso acerca de las ventajas o desventajas de usar valores

8Una maéscara consiste en un vector formado por ceros y unos usa-

do para el intercambio de componentes entre los vectores Y, de forma que
pl _ P2 —
ai_ ) X5 sim;=0 a2 ) X5 sim; =0
X5 = y o X5=

P2 o pl s
X; simj =1 X; simj=1
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Algoritmo 8 maéscaras,

1: u <« U(1, Ngen X Npir) > Eleccién aleatoria de un iinico punto de corte
2: M+« 0
30 Mt 1:Nyen x Ny < NOT (M 1: Ny x Nyt ) > Creacién de la mdscara segun el

punto de corte
4: Retorna m

de n > 3. Estudios empiricos realizados con este fin no han dado como fruto
resultados concluyentes [de”Jong, 1975; L. J. Eshelman et Al., 1991].

Algoritmo 9 maéscara,,

L:oug, -, unp < U(L, Ngen X Npit),u1 < -+ < upp > Eleccién aleatoria de los np
puntos de corte

2: m+—0

3: for n < 1,np do

4: Mty :Nyen X Noiz = NOT(mun;Ngeanbit) > Creacién de la maéscara

5: Retorna m

Cruce uniforme Este operador fue, aunque atribuido con mayor frecuen-
cia a Syswerda [Sywerda, 1989], introducido por Ackley [Ackley, 1987]. En
este tipo de cruce la mascara no presenta un nimero fijo de puntos de corte,
si no que la decisiéon de introducir un punto de corte se realiza de manera
independiente en cada posicion de la cadena.

Algoritmo 10 mascara,

1: m«<0

2: for j < 1, Ngen X Ny do > Para cada componente m
3 u«— UJ0,1]

4: if u < p, then > Se decide si se inserta un punto de corte
5 m; = NOT(mj)

6: Retorna m

2.7.2. Operadores de cruce real

El hecho de que se demostrase que la potencia de los AGs no estaba tni-
camente en la forma binaria de representacién de elementos del espacio de
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busqueda, dio pie a la creacion de diversos esquemas de AGs donde los indi-
viduos ya dejaron de estar representados por cadenas de bits pasando a ser
numeros reales. Esto obligd a remodelar los operadores de cruce para realizar
de forma eficiente la recombinacién genética. Como veremos a continuacion los
primeros intentos se redujeron a reformar de forma directa los operadores de
cruce binario para que fuesen capaces de trabajar con nimeros reales, resul-
tando en los ya conocido operadores de cruce multipunto y de cruce uniforme.
Posteriormente han ido surgiendo numerosos tipos de operadores de cruce que
aprovechan de forma maés eficiente el espacio de los ntimeros reales.

A continuacion vamos a realizar un breve repaso de algunos de los opera-
dores de cruce més usados siguiendo la taxonomia presentada en [Herrera y
otros, 2003]. Siguiendo la clasificacién que de los operadores de cruce se hace
en este trabajo, estos se pueden agrupar las siguientes clases: 1) operadores de
cruce discretos (n punto de corte, uniforme,etc), 2) operadores de cruce basa-
dos en agregacién (aritmético,geométrico, lineal, etc), 3) operadores de cruce
basados en entornos (BLX-«, SBX, FR, etc), y 4) operadores de cruce hibri-
dos que mezclan algunas de las propiedades de los operadores de los grupos
anteriores. En los siguientes apartados se hara un breve repaso de algunos de
los operadores de cruce para codificacion real mas usados.

2.7.2.1. Operadores de cruce discretos

Esta clase de operadores funciona de igual forma que sus homologos utiliza-
dos en codificacion binaria, esto es, se crea una mascara segun el tipo de cruce-
un corte, varios cortes o uniforme- y se generan dos descendientes intercam-
biando las partes de los progenitores marcadas en la mascara. En estos cruces,
los valores de cada gen de los descendientes coincide con el de uno de los proge-

. dl,d2 pl _ p2 . . sz
nitores (x;° € {Xj ,x; }) de forma que no se realiza ninguna transformacién

numérica para obtener el valor de los genes de los descendientes.

2.7.2.2. Operadores de cruce basados en agregacién (OCBA)

Los OCBAs incluyen operadores que usan una funcion de agregacion que
combinan numéricamente los genes de los progenitores para calcular el valor

resultante de los genes de los descendientes. Si [xg’"", 217%%] es el intervalo de
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definicion del gen j-ésimo, este tipo de operadores deben contener una funcién
;¢ [z, amer] — [gmin gmar)(C [z, 2m]) para realizar dicha transfor-
macién. De forma que el valor del gen j-esimo de cada descendiente se obtiene
usando esta funcién (X? = gb(x?l, X?Q))- Este tipo de operadores actian bien
en el intervalo de explotacién, o en el de exploracién ?. A continuacién enume-

ramos algunos de los més populares en la literatura.

Cruce aritmético [Michalewicz, 1996] En este OCBA, los genes de los
descendientes se asignan mediante una combinacion lineal de los genes pater-
nos.

1 1 (1_5\’) 2

Il
> >~

X"
X"

+ o+
_
|

X!
e
con \; € U[0,1]

Cruce geométrico[Michalewicz y otros, 1996]

X»dl _ prlw T Xml—w
=t

donde la exponencial se calcula componente a componente e I es la matriz
unidad de dimension Ng,,.

Lineal[Wright, 1991]

Se crean tres individuos

1 1
—dl _ L opl L op2
X 2X + 2X
—d2,d3 3 —pl,p2 1 —p2,pl
X = §X - §X

y posteriormente se eligen los dos mas aptos.

Cruce heuristico de Wright [Wright, 1991]

9El intervalo de explotacién es el subintervalo que se encuentra entre los valores de los
genes paternos [X? 1, X§2], con xP! < xP? y el de exploracién incluye a todos los valores del

. D : s . ; 1 2
intervalo de definicién menos el intervalo de explotacion, es decir [z, x5 T U [x}~, 277
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Asumiendo que x?' es superior a x*?, se generan dos descendientes de la
siguiente forma
X»dl,h? =\- (X*pl o )ZPQ) =+ )Zpl

donde X € U0, 1].
Cruce Lineal BGA [Schlierkamp~Voosen, 1994]

d1,d Y
le 2:X§1ﬂ:7-r-A

donde el signo menos se elige con una probabilidad de 0.9, r = 0,5(95;-"‘”” —xTi”),

v = 3 5a;27% donde alpha; € {0,1} es una variable aleatoria con una
probabilidad p(a; = 1))1/16) ay A = (3** — x*Y)/|Ix7* — X7*||

Cruce dindmico [Herrera y otros, 1996|

Se crean cuatro descendientes mediante los cruces % ,., . # ", .#~ de Du-
bois. Posteriormente se eligen los dos descendientes més aptos de los cuatro
generados..

2.7.2.3. Operadores de cruce basados en entornos (OCBE)

Los OCBEs determinan los genes de los descendientes extrayendo valores
de intervalos definidos por entornos asociados a los genes paternos mediante
distribuciones de probabilidad. Entre los més usados por la comunidad de AE
tenemos los siguientes.

Cruce BLX-« [Eshelman y Schaffer, 1993]

En este cruce, el gen de cada descendiente se calcula de la siguiente forma:
X§ o = UICr™ — Aja, O 4 Ajal

con C,;nax(mm) = min(méx)(x?l, XI;Q), Aj = C** — O y o un pardmetro de

control del cruce.
Cruce BLX-« — (§ [Eshelman y otros, 1997]

Suponiendo que ! es el individuo més apto, los genes de los descendientes
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se generan mediante la expresion

1 2 . pl 2
avar _ JUDG = Bjoxi +A;0] sixg <Xj
’ U[XI}72 — A, X?l + Aja] en caso contrario

En este cruce, alpha y beta son dos parametros para determinar el intervalo
sobre el que pueden tomar valores los genes de los descendientes.
Cruce binario simulado SBX [Deb, 2001; Deb y Agrawal, 1995

Este operador ha sido ideado para simular el comportamiento del operador
de cruce binario. El gen de cada punto de corte en cada individuo descendiente
viene dado por

1
d1,d2 1,p2 2,p1
i =3 (1= B)xG " + (L + By)x "] (2.3)
donde 1
(aju)l/("]c'i'l) sl u S —
B = i
2(1 — cju)]Y/@e+D gig > —
@
yueU(0,1)ya=2— B]-_(UCH) y Bj se calcula usando la siguiente expresion
e 2 ‘ min max
By = 1+ ——mmin | (109 — &), (oo — 1201)|
j j

en la que se asume Z7 I < (>)I§72. El pardmetro 7. permite el control sobre
los intervalos en los que puede tomar valor el gen del individuo descendiente
en el punto de corte, de manera que valores altos forzaran a este a ser uno en
el entorno de los genes de uno u otro progenitor, mientras que a medida que
disminuye, podran tomar valores alejados del de los progenitores con mayor
probabilidad.

Recombinacién difusa [Voigt y otros, 1995]

En este tipo de cruce la probabilidad de que el gen i-ésimo de un descen-
diente tome el valor y; esta dada por la distribucién p(y;) € {qﬁ(x?l), ¢(X§2)}
donde ¢(x?""*) son funciones de probabilidad triangulares con valores mini-

j
‘i pl.p2 plp2 _ | p2pl) | plp2 pl,p2 plp2 | p2,pl
mos, modales y maximos x5 " — x5 = x5 G v b TG =X
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respectivamente.

2.7.2.4. Operadores de cruce hibridos (OCH)

Los OCHs generan los genes de los descendientes a partir de los genes
paternos mediante la hibridacién de técnicas pertenecientes a los tres tipos de
cruces comentados anteriormente. Son ejemplo de estos tipos de operadores
hibridos los siguientes.

Cruce aritmético Min-Max

Este OCH crea cuatro descendientes, cuyos genes vienen dados por

Xito= N (=0
X = G L=
X§ = min (", x*)
X§t = méx (X", x")
de entre los cuales se seleccionan los dos mejores como individuos descendien-
tes.
Cruce aritmético one point crossover|Gen y Cheng, 1997]

Este OCH es un one point crossover donde en el punto de corte se aplican
combinaciones lineales para obtener nuevos descendientes. Un ejemplo de este
tipo de operadores es el siguiente

X?l = (- ’X;,hly... ’XZ;\?QW) (2.4)
X?z - (X€27 T 7X;'h27 T 7XZ]7\}gen) <25)

J J

donde X;‘dl _ X?l + 5()(?2 . X§1>7 X;’dQ _ ZE;nm + 6(xmax _ xmm) y ﬁ — mt(u %
1099) /1099, representando int la funcién parte entera y e € U|0, 1]

2.8. Operador de Mutacién

La interpretacion tradicional que sobre el operador de mutacién se hacia era
que este actuaba como mero operador auxiliar del operador de cruce, tanto en
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cuanto su unica funcion se reducia a mantener un grado de diversidad genética
suficiente para evitar la convergencia prematura de la poblacién en una regién
subéptima. De hecho, tanto Holland [Holland, 1975] como Goldberg [Goldberg,
1989], enfatizaron que la mutacién tan solo servia como un operador auxiliar
del operador de cruce asegurando que eran accesibles todos los alelos del espacio
de busqueda. Por lo tanto, se recomendaban tasas de mutacién bajas, del orden
pe € [0,001,0,01] [de”Jong, 1975; Grefenstette, 1986; Schaffer y otros, 1989,
hasta que resultados posteriores demostraron los beneficios de acentuar el uso
del operador mutacion, resultando este un potente operador constructivo de
btsqueda por si mismo.

En concreto, algunos de estos resultados incluyen:

1. Resultados empiricos de los beneficios de usar una alta tasa de mutacion
que exponencialmente decrezca con el tiempo[Fogarty, 1989],

2. Una confirmacién tedrica de la optimalidad de usar este tipo de tasa de
mutacion decreciente con el tiempo para funciones de prueba sencillas
[Hesser y Ménner, 1991; Hesser y Ménner, 1992]

3. El conocimiento de un limite inferior para la tasa de mutacion p,, =
1/Najetos [H.J.”Bremermann y Salaff, 1966; Miihlenbein, 1992]

El operador de mutacién binario introducido por Holland consistia en apli-
car un NO logico, con una probabilidad p,,, a cada uno de los alelos de un
individuo dado para generar nuevos individuos con cromosomas diferentes a
los progenitores, aumentando por consiguiente la diversidad genética [Holland,
1975]. Sobre este esquema de mutacién se sustenta el resto de operadores que
han ido surgiendo posteriormente. A partir de un individuo el operador de
mutacion construye nuevos individuos mediante un proceso en dos pasos:

1. Determina los genes del cromosoma de cada individuo que mutaran me-

diante una eleccién aleatoria uniforme iy, ..., i (3; € {1,..., Ngen})-
S P od _ (P 4 4 p
2. Crea un nuevo individuo X = (X7, -+, X5, -+ Xy, - - - 7XNgm)= donde los

Xf; € [z 2] se eligen de forma aleatoria. Siendo la probabilidad de
distribucion la diferencia fundamental entre los diversos tipos de opera-
dor de mutacion.
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El operador mutacién puede tomar diversas formas a partir del esquema
bésico que acabamos de describir. En codificacion binaria el esquema de muta-
cién se basa, como se ha descrito en parrafos anteriores, en permutar el valor de
los alelos mediante la aplicacién de un NO légico con una cierta probabilidad.
Por otro lado, en codificacién real existen numerosas técnicas para cambiar el
valor de los alelos. Del mismo modo que los operadores de cruce, estos opera-
dores han ido surgiendo con el paso del tiempo, inspirandose en las técnicas
de estrategias de evolucion y de programacién evolutiva.

La forma general de mutacion real puede representarse como
X=X+ M

donde la mutacién M es una variable aleatoria. Es usual que la media de M
sea cero, de forma que el valor esperado de la diferencia entre progenitor y
descendiente sea nula. En los primeros operadores de mutacién real M se con-
cibié como variable aleatoria de una distribucién uniforme U(a,b), donde a
y b son los limites inferiores y superiores de mutacién. Sin embargo este tipo
de mutacién sufre de estancamiento en un éptimo local cuando este es mas
ancho que el salto méximo del operador mutacién. Davis [Davis, 1989] ideé un
operador en el que se permitia que se sobrepasasen estos limites con una deter-
minada probabilidad. A pesar de suponer una mejora, este tipo de mutacién
habia de ser apoyado por un operador de seleccion probabilistico que mantenga
algunos individuos menos aptos en la poblacion con el objetivo de salir de esta
region subdptima del espacio de busqueda. Por el contrario, los operadores de
mutacion no acotados no necesitan de estos tipos de operadores de seleccién
para garantizar una convergencia global [Fogel y otros, 1994; Rudolph, 1994]

La distribucién de probabilidad no acotada mas usada en operadores de
mutacién de codificacién real ha sido la Gaussiana [Rechenberg, 1973; Schwefel,
1981; Fogel y Atmar, 1990; Bick y Schwefel, 1993; Fogel y Stayton, 1994]. Esta
funcién de probabilidad esta definida por:

g(r) = [o(2m)zle 2"

Cuando i = 0, el pardmetro o ofrece el control de la distribucién de probabi-
lidad. El uso de mutaciones gaussianas con media nula genera individuos que
son en media iguales a los padres, y la probabilidad de que estos sean muy
diferentes a los padres decrece en funcién de esta diferencia. Sin embargo los
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cambios grandes no estan prohibidos, de forma que se puede escapar de un
optimo local en una sola iteracion.

Se han implementado otras funciones de probabilidad con las mismas ca-
racteristicas como la de Couchy [Yao y Liu, 1996], que tiene una mayor pro-
babilidad de escapar de 6ptimos locales'®, o la de Laplace [Montana y Davis,
1989].

Se han realizados numeros estudios acerca de la variacién de o durante
la optimizacién. Rechembreg [Rechenberg, 1973], partir de estudio de la tasa
de convergencia!! en dos funciones prueba propuso que la tasa de mutaciones
exitosas deberfa ser 1/5. Si es mayor que 1/5, se debe aumentar la varianza y
en caso de que sea menor, disminuirla.

Por otro lado, [Schwefel, 1981] sugiri6 medir la probabilidad de éxito duran-
te la optimizacion sobre 10N, individuos y ajustando la o en la generacion t
por

o(t—n)o
ot)=qo(t—n)d
o(t—n)o

con 0 = 0,85 y ps la tasa de mutaciones exitosas en 10N, soluciones prueba.

El uso de un tinico parametro de control para todas las dimensiones es poco
robusto. La eficacia de la optimizacién puede mejorarse usando tamanos de sal-
to apropiados para cada dimensién. Lo anteriormente dicho se manifiesta con
mayor claridad cuando en la optimizacién intervienen parametros de distinta
naturaleza, como pueden ser presion, temperatura, intensidad, etc. Con este
fin han aparecido estrategias autoadaptativas para la actualizacion en linea del
valor de o. Aunque los primeros intentos de autoadaptacién datan al menos
del trabajo de Reed [Reed y otros, 1967], las dos implementaciones méas usadas
derivan de los trabajos de Schwefwel y Fogel [Schwefel, 1981; Fogel y otros,
1991]. En ambos casos, cada individuo se acompana por un vector &, en el que
cada o; denota la desviacién tipica a usar cuando se aplica la mutaciéon gaus-
siana de media nula al gen correspondiente a esa componente en el cromosoma

10Fn la distribucién de Cauchy hay mayor probabilidad de mover un gen lejos del valor
del gen progenitor debido a que la cola de esta distribucién de probabilidad es mayor.

HT.a tasa de convergencia se define como el cociente entre la distancia recorrida hacia el
optimo y el nimero de intentos requeridos para realizar esta mejora.
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del progenitor. A medida que la poblacién va evolucionando, asi lo hacen los
vectores 7.

A continuaciéon comentaremos algunos operadores de mutacion usados en
la bibliografia.

Mutacién aleatoria [Michalewicz, 1996]

El gen x) mutado se elige de forma aleatoria con probabilidad uniforme

dentro del intervalo [27"", z7"**].

Mutacién no-uniforme [Michalewicz, 1996]

El gen mutado cambia de valor de la siguiente forma

! X5 = (X — 27" )u(l — t/ts:y)" en caso contrario '
donde t¢in es el nimero méximo de generaciones del algoritmos y r, v € U[0, 1].
En este tipo de mutacion la probabilidad de crear un nuevo individuo cercano
al progenitor es mayor a que este se aleje de él en el espacio de busqueda.
Ademas, a medida que las generaciones van pasando, esta probabilidad va
siendo cada vez mayor, refinando de esta forma la busqueda en el vecindario
de estos individuos.

Mutacién real number creep [Davis, 1991] Cuando se optimiza una fun-
cién continua con 6ptimos locales y, en cierto momento, se obtiene un individuo
muy bien adaptado, serfa interesante generar individuos cercanos a este para
intentar acercarse atiin mas al 6ptimo global. Con el objetivo de conseguir esto,
este operador desliza los genes del individuo hacia un valor que crece o decre-
ce por medio de una pequena magnitud aleatoria. El deslizamiento méximo
permitido es un parametro controlado por el usuario.

Mutacién Miihlembein’s [Miihlenbein y Schlierkamp-Voosen, 1993] El gen
mutado de un individuo toma el valor x’; = x;£rang;-v, donde rang; define el

rango de mutacién y normalmente se fija en 0,1 (27'** — 27*"). Los signos + o
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- son elegidos con la misma probabilidad y v = Z;lgio a2~k siendo «; € {0,1}
un nimero aleatorio con p(e; = 1) = 1. Este operador genera valores en el
intervalo [y; — rang;, x; + rang;], con una probabilidad muy alta de situar
los genes mutados en el vecindario de ;. La proximidad minima posible se
produce con una precisién de rang; - 2715

Mutacién de combinacién convexa [Bazaraay otros, 1990; Gen y Cheng,
1997] Este método estd ideado para aumentar las capacidad de afinar la bisque-
da en un vecindario. Para ello se seleccionan dos genes del individuo a mutar de
forma aleatoria, x; ¥ X, ¥ se calculan los valores de los nuevos genes mediante
la siguiente recombinacion convexa:

X5 = (1= 8)x; + Bxx
Xe = (1= B)xk + Bx;

Donde € UJ0, 1]Este tipo de mutacién es muy 1til cuando las variables de
optimizacién convergen al mismo valor.

Mutacién polinomial [Deb, 1998] En este operador el gen mutado se cal-
cula de la forma B
X5 =X; +0A

donde A,,ax es el intervalo sobre el que puede tomar valor el gen mutado.

5= ot 2w+ (1 — 2u)(1 — 8"+ 7w — 1 siu < 0,5,
= g = 1
1—[2(1 —u) +2(u—0,5)(1 — §)" ]+ en caso contrario

donde § = min[(x; — 27""), (z** — x;)]/(&™** — 2™") y I es el indice de

distribucion que controla la probabilidad de generar genes en el entorno de Y.

2.9. Finalizacion de la optimizacion

El proceso evolutivo en el que la poblacién de individuos se va adaptando
gradualmente a las condiciones impuestas (va mejorando su fitness) se repite
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hasta que se cumple la regla de terminacién se ha cumplido. Las reglas mas
comunes son las siguientes

= Fijar un nimero de iteraciones maximo.

= Establecer un tiempo de computacion limite.

= Se ha encontrado un individuo lo suficientemente 6ptimo.
= Acotar el nimero maximo de evaluaciones de F.

= El mejor individuo no ha variado a lo largo de un nimero determinado
de generaciones.

» Finalizacion por medio del usuario.

Todos los procesos vistos en este capitulo resultan en la creacion de po-
blaciones que son, en general, diferentes a la de la generacién anterior, donde
el nivel de adaptacion de los individuos a crecido, ya que tan sélo los mejores
individuos de la generacion anterior son seleccionados para la reproduccion.



Capitulo 3

Implementacion del eEHTGA

3.1. Introduccion

Uno de los obstéaculos en la aplicacion de los algoritmos genéticos en pro-
blemas de alta complejidad ha sido el elevado coste computacional debido a su
baja tasa de convergencia, factor este consecuencia del hecho que la motiva-
cién de Holland [Holland, 1975] fue la de crear un sistema adaptativo robusto,
incluso adaptable a entornos variantes con el tiempo, y no un optimizador de
funciones. De hecho, se ha demostrado [Rudolph, 1994] que el AG canénico,
esquematizado en el Algoritmo 1, no converge al 6ptimo global nunca, ni si-
quiera en t — o0o. Este es uno de los argumentos que se esgrimen para constatar
que los AGs per se, en su forma canénica [Holland, 1975], no son unos al-
goritmos de optimizacién [de”Jong, 1992b,al. Sin embargo, afiadiendo una
estrategia elitista al esquema del AG convencional [de”Jong, 1975] en el que se
mantenga una copia del mejor individuo encontrado hasta la fecha, se puede
demostrar (Teorema 6 de [Rudolph, 1994]) que los AGs con una estrategia
elitista incorporada convergen al éptimo global.

A partir de estos primeros resultados, se han ido anadiendo estrategias al

45
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esquema de los AGC con el objetivo de convertir a estos en un optimizador
global que herede la robustez y adaptabilidad de la que hace gala el algorit-
mo original de Holland, mejorando lo méas posible su tasa de convergencia. Si
los primeros intentos de aumentar la tasa de convergencia fueron destinados
a incrementar la presién de seleccion en forma de reescalado dinamico de la
funcién fitness [de”Jong, 1975; Goldberg, 1989] o sustitucién de la seleccion
proporcional original del AGC por una seleccion proporcional a su indice de
adaptacion [Whitley, 1993], posteriormente los trabajos se enfocaron a encon-
trar los valores 6ptimos del tamano de la poblacién y de las tasas de cruce
y mutacién, ya descritas en el Capitulo 2.3. Otro modo muy usado para in-
crementar la tasa de convergencia es la de combinar un AG con una técnica
complementaria basada en un buscador local [Goldberg, 1989; de”Souza™P.S
y Talukdar, 1991; Rogers, 1991; Miihlenbein y otros, 1991]. El objetivo de este
esquema hibrido es el de combinar las ventajas del AG con aquellas del bus-
cador local. En este tipo algoritmos se combina la capacidad explorativa de
los AG con la rédpida convergencia de los buscadores locales. En los tltimos
anos han surgido algoritmos hibridos en los que se combinan otras técnicas
de optimizacién conocidas con el esquema de AGs, reduciendo drasticamente
el tiempo computacional [Renders y Bersini, 1994; Yen y otros, 1998; Tsai y
otros, 2004; Chen y otros, 2005].

En este capitulo vamos a describir una modificacion del método propuesto
en [Tsai y otros, 2004]. En el trabajo de Tsai se presenta el HTGA!, un algo-
ritmo hibrido entre los AGs y el método Taguchi [Taguchi, 1984b, 1987, 1984a,
2005] como método robusto de optimizacién global. En el HTGA, el método
de Taguchi es empleado como una técnica de cruce implementada en serie en-
tre los operadores de cruce y mutacion. A partir de dos individuos elegidos
de forma aleatoria de entre los descendientes del cruce se realiza una serie de
experimentos ortogonales, en los que se determinan cuales son los genes mas
favorables recombinandose estos en un unico descendiente. La habilidad del
método de Taguchi para conocer que genes resultan en mejores individuos y
crear descendientes a partir de esta informacion mejora en gran medida las
prestaciones del AG. Este método hibrido ha demostrado ser més robusto,
en términos estadisticos [Tsai y otros, 2004], que los algoritmos previamente
propuestos [Renders y Bersini, 1994; Yen y otros, 1998; Leung y Wang, 2001].

Comenzaremos este capitulo con una breve descripcién del método de Ta-

'Hybrid Taguchi Genetic Algorithm.
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guchi. A continuaciéon mostraremos la implementacién hibrida de este método
con el AG. Por tltimo se realizaran diversas pruebas de optimizacién en fun-
ciones con un numero elevado de variables (N, = {30,100}) para comprobar
la eficiencia del optimizador basado en la hibridaciéon del método de Taguchi

y los AGs.

3.2. El método de Taguchi

El método de diseno paramétrico de Taguchi es una herramienta muy po-
tente para el diseno robusto. Se puede definir la robustez como el estado en
el que la tecnologia, productos o la eficacia de los procesos de produccién son
minimamente sensibles a factores causantes de variabilidad, proporcionando el
menor coste de manufactura por unidad. Las dos herramientas mas importan-
tes del método Taguchi son 1) las matrices ortogonales (MO)?, que permiten
estudiar muchos pardmetros de diseno de forma simultdnea, y 2) la relacién
sefial ruido (SNR?) que mide la calidad, tanto en cuanto de acerca a las es-
pecificaciones requeridas y se minimiza su variabilidad. En la experimentacion
en laboratorio, las MO se utilizan para determinar que combinacién de facto-
res de cada nivel se han de usar en un experimento y analizar los resultados.
Estas MO son matrices de nimeros formando filas y columnas, en las que una
fila representa el nivel asignado a los factores de un experimento, y una co-
lumna los valores establecidos para un factor en concreto para los diferentes
experimentos.

Usualmente se suele trabajar con MO de dos niveles, cuya nomenclatura
genérica es L,(M" '), con n el nimero de experimentos, n — 1 el nimero de
columnas en la matriz (o nimero de factores o parametros que intervienen en
un experimento), y M indica el niimero de valores disponibles o niveles que un
factor puede tomar. En la Tabla 3.1 se muestra un ejemplo de MO (Lg(27)),
en la que existen 8 posibles experimentos determinados por la combinacion
especifica de dos niveles (1 y 2) de 7 variables diferentes (A-G). De acuerdo
con la teoria de las MO, los ocho experimentos son elegidos de forma que

2En [Leung y Wang, 2001] se puede encontrar un algoritmo para la construccién de MO
de cualquier niimero de niveles y factores.
3Signal to Noise Ratio
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estos proporcionan una comparacion equilibrada de los dos posibles factores
de cualquier nivel.

Cuadro 3.1: Matriz ortogonal Lg(2")

Factores
A B C D E F G
Experimento columna
1 2 3 4 5 6 7
1 1 1 1 1 1 1 1
2 11 1 2 2 2 2
3 12 2 1 1 2 2
4 12 2 2 2 1 1
5 2 1 2 1 2 1 2
6 2 1 2 2 1 2 1
7 2 2 1 1 2 2 1
8 2 2 1 2 1 1 2

La otra magnitud que se usa en el método de Taguchi es la SNR, que
estd definida en funcion de la desviacién del valor a evaluar con respecto a
las de un determinado objetivo. Se pueden encontrar diversas definiciones de
la SNR dependiendo tanto del tipo de magnitud como del tipo de problema
que se trate. Taguchi ha generalizado el concepto de SNR, y lo ha aplicado a
la evaluacion de la influencia de los posibles valores de los distintos factores
involucrados en un conjunto de experimentos [Taguchi y otros, 2005]. La SNR
estd definida, en general, de forma que es elevada en situaciones favorables.
Por ejemplo, en la aplicacién de AG que se explicard més adelante, la SNR
de un individuo dado (un experimento) estara definida en funcién del valor de
la funcién fitness correspondiente a ese experimento de forma que a mejores
individuos les corresponde una SNR maés alta.

La SNR ayuda a convertir los diversos valores obtenidos al realizar distintos
experimentos en un sélo nimero, que sirve como indicador de su bondad. Para
ello, dados n experimentos propuestos por una MO especifica, el efecto de cada
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variable involucrada en el experimento (£};) se define como

Eji =Y 6 (nivel(j k) — i) SNR(k), con j =1,--+ Nyensi = 1,2 (3.1)
k=1

donde se ha seguido con la notacién de AG al identificar el nimero de variables
o factores con el nimero de genes con el objetivo de no introducir notacion
adicional; j representa la variable j-ésima, k£ el ntimero del experimento y el
nivel tomado por la variable j en el experimento k viene dado por nivel(j, ). La
suma en la Ec. 3.1 s6lo es realizada sobre las SNR de los experimentos en los que
el factor de la variable j sea igual a ¢ quedando esto indicado de forma explicita
mediante la delta de Kronecker . Por ejemplo, en la MO de dos niveles de la
Tabla 3.1, E;; y E, 2 pueden definirse para cualquier columna j (j =1,---,7);
E;, corresponde a la suma de las SNR de todos los experimentos en los que el
nivel de la variable j es 1, y E; 5 corresponde a experimentos en los que el nivel
de la variable j es 2. A continuacion se elige como nivel éptimo de cada variable
J a aquella en la que el efecto E;; sea mayor, de forma que si E;; > E;4 el
nivel éptimo es el primero y el gen j-ésimo del descendiente generado sera el
j-ésimo del primer progenitor, en caso contrario este gen vendra cedido por el
segundo progenitor. En la siguiente seccién se dard un ejemplo de este proceso.

3.3. Creacion de nuevos individuos en AG me-
diante el método Taguchi

El método de Taguchi puede ser empleado para generar mejores descen-
dientes mediante el cruce de dos progenitores con el mismo nimero de genes.
Este proceso comienza con la eleccion aleatoria de dos individuos progenitores,
Pty xP?, cuyos genes formaran el primer y segundo nivel respectivamente, se-
guida de la selecciéon de una MO apropiada L,(2"'), donde n — 1 > Nyp.
A continuacion, se crean n individuos, correspondientes a cada uno de los ex-
perimentos propuestos mediante la MO, de forma que los genes del k-ésimo

. . . : & pL
experimento ellos estaran asignados mediante x; = x; . Una vez evaluados
se calcula la SNR de cada experimento en funcién de F* y el efecto que cada
gen de cada progenitor tiene sobre la SNR mediante la expresion 3.1.
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Para ilustrar este proceso, consideremos el problema de encontrar el in-
dividuo x* formado por Ny, = 7 nimeros reales que minimiza la funcién
f= Z;V:“’i” X?' En este ejemplo vamos a restringir, sin pérdida de generalidad,
los valores de los genes de los individuos al intervalo [0, 1]. En este contexto,
procedemos al cruce mediante el método de Taguchi de los dos individuos de

7 genes que se muestran en la Tabla 3.2

Cuadro 3.2: Progenitores
"' 01 0.0 00 03 08 00 0.2
X2 00 05 04 0.0 00 06 0.0

Una vez seleccionados los individuos progenitores, el proceso continia con
la configuracién de los n experimentos (ver Tabla 3.3), ocho en este caso, y
que no es sino una forma de estudiar mediante la SNR como influyen los genes
paternos en las prestaciones de las soluciones.

Cuadro 3.3: Matriz de experimentos

Experimento Genes F* SNRF
R - T
el 01 00 00 03 08 00 02 078 216
2 01 00 00 00 00 06 00 037 864
3 01 05 04 03 08 06 00 151 -3.58
e 01 05 04 00 00 00 02 046 6.74
Y 00 00 04 03 00 00 00 025 12.04
<6 00 00 04 00 08 06 02 120 -158
< 00 05 00 03 00 06 02 074 262
8 00 05 00 00 08 00 00 08 101
Ei, 13.96 21.25 14.42 1324 -1.99 2196 9.93
E;» 14.09 679 13.62 14.81 30.04 6.09 18.11
Nivel 9 1 1 D p 1 2
Optimo

X" 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00
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Como se comenté en la seccién anterior, una vez calculado el valor de F
para cada experimento es necesario conocer la SNR de cada experimento, que
ha de ser mayor en situaciones favorables. Teniendo en cuenta esto, definimos
para este ejemplo la SNR mediante la expresién [Taguchi y otros, 2005]

SNRF = —201g F* (3.2)

que serd mayor a medida que F — 0. Las SNR de cada experimento se mues-
tran en la dltima columna de la Tabla 3.3 han sido obtenidos usando los va-
lores de F calculados previamente. Como era nuestra intencion, valores de
F mas cercanos a cero resultan en valores de SNR mas elevados, lo que nos
resultard de utilidad al establecer una regla intuitiva para identificar niveles
optimos de genes, de manera que efectos mayores denoten niveles éptimos.

Por 1ltimo, para obtener el individuo descendiente mediante el método de
Taguchi, queda identificar los niveles éptimos de la matriz de experimentos.
Para ello se calcula el efecto de cada gen sobre el SNR mediante la expresion
3.1, que para el primer gen, el efecto del primer nivel consiste en la suma de las
SNR en los cuatro primeros experimentos y el del segundo nivel de los cuatro
restantes, para el segundo gen, el efecto del primer nivel se computa sumando
las SNR de los experimentos k € {1,2,5,6} y el efecto del segundo nivel el
de los experimentos k € {3,4,7,8}, etc. Con este proceso ya se tienen todos
los elementos necesarios para la identificacion de los niveles 6ptimos, esto es,
aquellos cuyo efecto en cada gen sea mayor (ver Tabla 3.3). El proceso termina
con la creacion de un individuo con los genes de los niveles 6ptimos en los
progenitores, en este caso, el minimo global x* = (0,0,0,0,0,0,0) formado
por los genes de los niveles (2,1,1,2,2,1,2).

A pesar de los buenos resultados obtenidos mediante la hibridacion de este
método con los AGs [Tsai y otros, 2004], hay ciertos aspectos de este méto-
do que merecen atencion. Estos aspectos en los que fijamos nuestra atencién
estan centrados en la eficiencia de este tipo de cruce, que como hemos visto
usa n + 1 evaluaciones® para obtener un sélo individuo en contraposicién con
los cruces usuales en los que solamente se evaltian los dos descendientes. Un
estudio del rendimiento de este método tiene mayor importancia a medida que
el nimero de genes se hace mayor, pudiéndose dar casos en los que la inefica-

4Se realiza la evaluacién de n experimentos més la evaluacién del individuo descendiente
resultante.
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cia del método pueda resultar en tiempos de computacion prohibitivos o que
el algoritmo quede estancado dando resultados subdéptimos. En el siguiente
subapartado identificamos tres situaciones en las que la eficacia del método
disminuye y proponemos estrategias conceptualmente simples que solventan
estos problemas.

3.3.1. Cruce alternativo usando el método de Taguchi

El método de cruce de Taguchi es un método de cruce cuya intensidad
computacional supera con creces a la de los cruces usuales. Como se co-
mento anteriormente hemos identificado tres eventos que reducen la eficiencia
de este sistema de cruce, estos son:

1. Eleccién de individuos de baja calidad para el cruce.
2. Elevado nuimero de niveles con genes iguales.

3. Deficiente eleccién de funcién SNR.

En relaciéon al primer evento, cuando el cruce sea entre individuos poco
adaptados, esto es de baja calidad, resultara, en general, en descendientes que
mejoraran poco o nada las prestaciones de los progenitores. Esta afirmacién,
aunque intuitiva, es dificil de demostrar ya que depende en gran medida de la
forma de la funcion fitness. En este punto es importante resaltar el caracter
general de esta hipdtesis, ya que si bien es cierto que pueda darse el caso
en el que soluciones alejadas del éptimo global puedan generar descendientes
que sean justamente individuos 6ptimos globales, no es este el caso usual.
Con este motivo elegiremos de forma aleatoria a un individuo del conjunto
formado por todos aquellos cuya F sea igual al del mejor individuo de la
poblacién como uno de los progenitores del método de Taguchi, mientras que
el segundo seguira siendo elegido al azar. En la Seccion 3.5 demostraremos que
esta hipotesis es correcta mediante una serie de experimentos numéricos.

Con respecto a la segunda posibilidad, resaltaremos que la mecanica del
método de Taguchi es la de realizar una matriz de experimentos, ver la in-
teraccion de los distintos parametros que definen el sistema a estudio y por
ultimo sintetizar un modelo 6ptimo usando esta informacién. En la hibridacién
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Different experiments (%)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
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Figura 3.1: Estudio numérico de la eficiencia del uso de MO para el cruce de
individuos en AG en funcién del nimero de genes diferentes.

entre este método y los AGs propuesta por Tsai et Al, los disenos o individuos
con los que se creaba la matriz de experimentos eran elegidos aleatoriamente.
Este método de alimentar el cruce mediante el método de Taguchi no pare-
ce, en principio, acarrear ningun problema de falta de eficiencia. El problema
aparece cuando en la poblacion de individuos comienzan a aparecer genes do-
minantes que se repiten en todos los individuos. Si aleatoriamente se eligen
dos individuos con algunos de sus genes iguales puede darse el caso en el que
la matriz de experimentos tenga filas redundantes, esto es experimentos que
involucren los mismos genes, resultando en evaluaciones de la funcién F in-
necesarias. Para conocer en que medida se realizan experimentos superfluos
realizamos un experimento numérico en el que para cada MO considerada
L,(2"71) (n € {8,16,32,64,128,256}) se fuerza a que los progenitores tengan
ke€{0,1,2,--- ,n—1} genes diferentes, de forma que para cada k computamos
el nimero de experimentos distintos. Para obtener resultados estadisticamen-
te fiables hemos realizado 100 ejecuciones para cada k. En la Figura 3.1 se
muestran los resultados de este estudio.

Como era de esperar, a medida que los progenitores van teniendo mas ge-
nes iguales, la eficiencia del método disminuye, ya que comienzan a repetirse
experimentos. Para solventar esto, hemos impuesto que los individuos proge-
nitores tengan un porcentaje determinado de genes diferentes. Atin mejorando
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los resultados, hemos descartado esta idea ya que introduce un nuevo parame-
tro de control en el algoritmo complicindolo de manera innecesaria. En lugar
de esto modificamos la rutina de evaluacion para que esta evalie grupos de in-
dividuos® completos, de manera que identifique individuos repetidos y sélo los
compute su fitnessuna vez®. Con esto logramos un objetivo doble, por un lado
mejoramos la eficiencia del cruce por medio del método de Taguchi y por otro
reducimos el nimero global de evaluaciones, permitiendo realizar optimizacio-
nes de sistemas en menor tiempo o bien pudiendo aumentar la complejidad de
estos sin alargar excesivamente las optimizaciones.

Por ultimo vamos a demostrar que la expresion del SNR, tanto la original
logaritmica usada por Taguchi (SNR,) como la usada en el trabajo de Tsai
et al (SNR,"), no aprovechan las matrices de experimentos de forma 6pti-
ma. Como ejemplo consideremos una matriz de experimentos con progenitores
idénticos a los mostrados en la Tabla 3.2. En esta matriz de experimentos he-
mos usado los mismos individuos progenitores que en al Tabla 3.2 cambiando
el primer gen del primer individuo de X’fl =01— leﬂ = 10 (ver Tabla 3.4).

Cuadro 3.4: Progenitores
X" 10 0.0 00 0.3 08 00 0.2

2

x* 00 05 04 00 00 06 0.0

En la Tabla 3.5 mostramos la nueva matriz de experimentos donde hemos
usado para el célculo de la SNR la forma logaritmica de la Ecuacion 3.2, la
cuadrética usada en [Tsai y otros, 2004] y una que proponemos definida por:

SNR = F|F| (3.3)

donde el criterio de signos es el inverso del trabajo de Tsai, de forma que el
SNR siga siendo mayor en situaciones favorables.

5Nos referimos por grupos de individuos a poblaciones o matrices de experimentos.

6Esta rutina de evaluacién es similar a la propuesta en [T. Back, D. B. Fogel and Z. Mi-
chalewicz, 1997] donde se sugiere evaluar tinicamente a los individuos descendientes distintos
a los progenitores.

TSNR, = F*2, donde el + es usado para problemas de maximizacién y el - para los de
minimizacién.
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En este ejemplo podemos comprobar como tras realizar la matriz de experi-
mentos, dos de las elecciones para la expresion del SNR, SNR, y SN Ry, llevan
a una soluciéon suboptima mientras que con la expresién que hemos propuesto
para el SNR, SNR,, se calculan los efectos £; ;_de los que resultan los niveles
6ptimos para generar el individuo 6ptimo global x = (0,0,0,0,0,0,0).

Para demostrar que esta afirmacion no estd basada en una eleccion parti-
cular de los individuos progenitores ni de las propiedades de la funcién fitness
elegida, vamos a realizar otra serie de experimentos para demostrar que la
eleccion del valor absoluto de F como indicador de calidad es superior al de
las otras dos opciones. En estos experimentos, partiendo de dos individuos,
uno generado al azar mientras que el otro es el 6ptimo global; se crean los
dos individuos progenitores del cruce Taguchi mezclando de forma aleatoria
los genes de estos individuos. Consideraremos que un experimento ha tenido
éxito si, mediante el método de Taguchi, somos capaces de recuperar lo genes
del 6ptimo global que previamente fueron mezclados al azar. La serie de ex-
perimentos con mayor nimero de éxitos determinara que definicion de SNR
es mas apropiada para esa funcién fitness. En el Algoritmo 11 se muestra el
pseudocddigo de estos experimentos.

Algoritmo 11 Experimento sobre la idoneidad de la definicién del SNR
1: Eleccién de MO L, (2"71)
2: ex=0 > La variable ex contabilizara las veces en las que por medio de la matriz
de experimentos se encuentra el individuo éptimo global.
3: for ¢ — 1, N, do > Realizamos N, ejecuciones para obtener resultados robustos

4: Xgl € [x;m”, ') 5 ={1,2--+ ,Ngen} > Creamos un individuo de forma
aleatoria

5: )2’52 =x* > El otro es el individuo éptimo global

6: for j — 1,n—1 do > Generacion de la entrada de la matriz de experimentos

7 if v < 0,5 then > De forma aleatoria intercambiamos genes

8: X?l — X?Q

9: X?Q — Xf !

10: xteguehi  Taguchi(x?!, X2, F, SN Ry, L, (2(n — 1))) > El subindice “0”
indicara la opcion usada en la definicion de SNR

11: if ylaguchi — v then > Actualizamos el valor de ez si el experimento ha
tenido éxito

12: exr «—ex+1
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Como funciones fitness vamos a utilizar las que aparecen en la Tabla 3.6,
que constituyen un conocido banco de pruebas usado por la mayoria de los
investigadores algoritmos de optimizacién numérica como piedra de toque para
validar la eficiencia de sus algoritmos [Tsai y otros, 2004; Leung y Wang, 2001;
Michalewicz, 1996; Renders y Bersini, 1994]. Este grupo de funciones supone
un reto exigente para estos algoritmos al presentar discontinuidades, regiones
no derivables, multiples maximos locales, ruido dinamico, etc.

Cuadro 3.6: Banco de prueba de Algoritmos de Optimizacién

L. Espacio Minimo
Funcion de soluciones N Global
N J—
f1= % (—=;sin(4/Ix;l —500, 500] ™V 30 -12569.5
£ (oo (J) a0, 500
N 2
fa= 3 (xj — 10cos (27mx;) + 10) [(—5,12,5,12]N 30 0
j=1
1 N
f3 = —20exp | —0,2,| — 2 x2
N j=177
1 N [—32,32]N 30 0
—exp | — > cos(2mx;)
N j=1 J
+20 + exp (1)
f g X3 ﬁ cos(Xj> +1 [—600, 600N 30 0
4= - - —600,
4000 /=177 j=1 Vi
” 2 NSt 2 2
fs = 1 1080 )+ E (5~ D 1+ 105in? (107y;41)]
2 N .
+yn — 1) } + > wu(x;, 10,100, 4)
j=1
donde . [—50, 501 30 0
yj =1+ 3(x; +1)
y
k(x; —a)™ X; > a
u(xj,a, k,m) =40 —a<x;<a
k(=xj —a)™ xj <a
1 2 Not 2 2
fe = E sin“ (3wz1) + _;1 (x; — 1) [1 + sin® (37wzj41)
= N [—50, 50] 30 0
Hzy — 1)2 [1 + sin? (sz)H + 3 wulxj,5,100,4)
j=1
- 2
N J Xz
fr=—-3 Sitl(x,-)sinm( J) [0, N 100 -99.4032
j=1 ™
1 X 4 2 N
fs = ~ El {x,- — 16x5 + 5Xj} [-5,5] 100 -78.3323
NSt 2 2 2 N
fo= 2 (100065 — 2407 + Gy - 1)?) (-5, 10] 80 0
N N
fio= % x3 [—100, 100] 30 0
j=1
N 4 N
fi1 = X xj +random|0,1) [—1,28,1,28] 30 0
j=1 "
N N N
fiz= 2 Ixjl+ 1T Ix;l [~10, 10] 30 0
i=1 i=1
N [ J =
fiz= X | X xj [—100, 100] 30 0
=1 \j=1
f1a = maz{|x;l,i=1,2,...,N} [—100, 100] 30 0
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Los resultados de esta serie de experimentos pueden verse en la Figura
3.2, donde se representa el ntmero relativo de veces que se reconstruye el
individuo 6ptimo global. Es clara la superioridad de la definicion SN R, ya
que, salvo en las funciones fy, f11, f13, f14 donde en ninguna ocasion se alcanza
el objetivo perseguido, no es superada en eficiencia por SN R, ni por SN R.
Hay que anadir que aunque para algunas funciones no se finalice con éxito el
experimento en ninguna ocasién, en todos ellos se mejora la funcién fitness de
los progenitores, o dicho de otro modo, no se reconstruye el individuo 6ptimo
global pero si se obtiene uno mejor que los dos progenitores.

T T T T T T T T T T T T T T ] :SNRa
B SNR,
9 | - I SNR |

80 |- u

100

70 u

60 |- -

50 |- B

40 | 4

Efficiency (%)

30 -

20 |- E

1M 1 1 1
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Test function

Figura 3.2: Comparativa de la eficiencia del método de Taguchi usando distin-
tas funciones para definir el SNR.

3.4. Cuerpo principal del Algoritmo

Antes de realizar el estudio del comportamiento del eHTGA?® ante el cam-
bio de parametros u operadores, vamos a describir la estructura del cédigo
(ver Algoritmo 12), que no es mas que el cédigo Algoritmo 1 moificado para

8Para diferenciar el algoritmo que proponemos del original de Tsai, denotamos con ¢ el
caracter elitista de la eleccién de progenitores en el cruce Taguchi, frente al aleatorio del
HTGA.
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aprovechar evaluaciones de individuos ya realizadas. En la mayoria de las im-
plementaciones de AG, los descendientes resultantes del cruce y la mutacién
sustituyen a los progenitores® constituyendo la poblacién de la nueva genera-
cién que debera ser evaluada al completo. Los AG con este esquema realizan
evaluaciones superfluas al volver a computar la fitness de individuos que pa-
san sin modificaciones'” de una generacién a la siguiente. Para evitar realizar
estas evaluaciones innecesarias hemos optado por un esquema similar al usado
por [Back y otros, 1991 denominado AG (4 + A) en el que N,,, progenitores
seleccionados de P generan una poblacién de descendientes Cj formada por
Nypop X pe individuos resultantes del cruce y Ny, X Dy, generados por medio del
operador mutacién. De estos Ny, X (14 p. + pr,) individuos se seleccionan los
N,op mejores individuos que serdn los que compondran la poblacién P+l de
la siguiente generacién. Por otro lado, como comentamos en la Seccién 3.3.1,
a diferencia del algoritmo HTGA de Tsai [Tsai y otros, 2004] donde la gene-
racion de descendientes mediante el método de Taguchi se realizaba entre el
cruce y la mutacion eligiendo a los dos padres de forma aleatoria, en el algo-
ritmo que proponemos, uno de los dos progenitores es el mejor individuo de la
poblacién!! y el otro cualquiera de la poblacién elegido al azar. La estrategia
de seleccién de individuos que acabamos de describir obliga a tener evaluados
a todos los individuos antes de realizar el cruce por medio del método de Ta-
guchi, que mas que un impedimento, constituye una ventaja, ya que podemos
implementar este cruce dentro de la rutina de generacién de nueva poblacién
dejando inalterada la estructura modular del AGC, donde se realizan bucles
del siguiente esquema lineal:

~; Op. genéticos ,< Nueva poblacién 7
pt—""Q T —" " Pttt (3.4)

En el estudio que se realizard en la siguiente seccion, aparte de demostrar
que, en general, es preferible usar como uno de los progenitores en los cruces
mediante el método de Taguchi al mejor individuo encontrado hasta el mo-
mento, se vera el comportamiento del algoritmo al cambiar los operadores o
parametros usados (P, De, Npop--.). Habiendo sido explicados con anterioridad

9A este esquema se le conoce como AG (u, \).

0Existe la posibilidad ((1 — p.) % (1 — p,,)) que un descendiente no varfe su genotipo,
donde p. y py, son las probabilidades de cruce y mutacion.

1En el caso de que hubiese més de un individuo con la misma fitness, se elegiria uno de
estos de forma aleatoria.
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Algoritmo 12 Cuerpo principal del eHTGA

1: Crieacic’)n de P > Creacién de poblacién inicial

2: FP — Evaluacién(P)

3. Q «— Operadores geméticos(]3 FP ) > aplicacién de seleccién, cruce y mutacién
para crear una nueva poblacion

4 FO Evaluacién(Q)

while Finalizar==False do

6: P! —Nueva poblacién(P, FP, G, F Q) > Seleccién
de los individuos Ny, mds aptos de R=Pu Q y generacién de descendientes
mediante el método Taguchi

o

T @ «— Operadores genéticos(ﬁ, FP) > aplicacién de seleccién, cruce y
mutacjén para crear una nueva poblacién
FQ — Evaluacién(Q)
if Objetivo Alcanzado then
10: Finalizar <« True
11: t—t+1

el funcionamiento de todos los operadores que se van a utilizar, y el significado
de los parametros que vamos a variar, solo queda explicar que procesos lleva-
mos a cabo para generar una nueva poblacion de individuos. Para ello vamos
a hacer uso del pseudocddigo que mostramos en el Algoritmo 13.

Algoritmo 13 Generacion de nueva poblacion

1. R— Pty Q > Unién de la poblacién de la generacién anterior con la poblacién
de descendientes

2. T « Cruce Taguchi(xP!, xP?), con xP!,y?? € R Se realiza el cruce mediante
el metodo Taguchl

3: R — RuUT > Actualizacién la poblacién R con los descendientes obtenidos
4: R — Sort(R) > Se ordena la poblacién en funcién de su F
5: Pl — Elitismo(]:’;, FP) > Se crea la nueva poblacién con elementos de R

Este operador une las poblaciones ya evaluadas de la generacion anterior
(P) y de los descendientes (@), en una sola tinica (R), de la que se irdn sacan-
do individuos para realizar tantas matrices de experimentos como individuos
descendientes se deseen obtener por el método Taguchi. A continuacion se in-
sertan estos individuos en la poblaciéon ﬁ, de la que forman parte todos los
individuos de la pasada generacién y los descendientes creados, de los cuales se
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seleccionan los N,
algoritmo como la poblacion P Parece trivial que la forma de elegir estos
individuos debe ser la de ordenar los individuos de B de acuerdo con su grado
de adaptacion y tomar los N,,, primeros, sin embargo existen situaciones en
las que esto puede no ser lo mas adecuado. En funciones no inyectivas pode-
mos encontrarnos con una poblacién de individuos totalmente diferentes con la
misma fitness. Como ejemplo veamos el caso de la minimizacién de la funcion
f1a = max{|x;|,i = 1,2,..., N} con dominio x € [—100, 100}. Ahora supon-
gamos que en todos los individuos de la poblacién aparece el gen x; = 100
o el x; = —100 con el resto de genes diferentes, en esta situacién el valor de
=100, Yk = 1,---, Np,p. Si aplicamos una rutina que ordene los indivi-
duos de menor a mayor F, el primero de esta lista de individuos ordenados
serd el primero individuo de la poblacién y lo mismo ocurrird con el resto de
individuos, esto es, no hay clasificacion porque todos los individuos son iguales
ante el orden total “comparar la fitness”. Ante esta tesitura la primera opcién
para solventar la ausencia de un orden de soluciones es elegir el nimero nece-
sario de estas al azar, sin embargo, es mas 1til ordenar los individuos con igual
fitness en funcién de lo concurrido que esté su entorno del espacio fenotipico.
De esta forma, a igual valor de F, pasaran a la siguiente generacién aque-
llos individuos que se encuentren mas aislados en el espacio de busqueda, esto
es, con cualidades diferentes. De esta forma se implementa una técnica que
ademds de asegurar elitismo, preserva la diversidad genética. En el Algoritmo
14 se muestra el esquema de este operador, donde la de estimacion de distancia
entre individuos es una variacién'? del método ideado por Deb [Deb y otros,
2002] y serd explicado més adelante cuando detallemos el funcionamiento del
algoritmo NSGAII en el Capitulo 4.

mejores individuos que pasaran a la siguiente iteracion del

3.5. Experimentos numéricos con ctHTGA

El estudio del comportamiento numérico de un algoritmo de optimizacion
frente a problemas de solucién conocida evaluando sus virtudes y posibles
puntos débiles resulta de vital importancia para asegurar el éxito de futuras
aplicaciones del optimizador en problemas practicos. Para ello, en esta sec-

12En lugar de estimar distancias fenotipicas en este caso estimamos distancias genotipicas.
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Algoritmo 14 Elitismo

: P, G0

: while ]13”1 U @] < Npop do > Se van metiendo grupos de individuos con igual

fitness en la poblacion de la siguiente generacién

3: G — mejores(]ié,ﬁ) >G={y'eR/F =minF* k=1,---,|R|}, todos
los individuos de R con fitness minima

4: P+l pH+l @

5: R—R-G > Retiro los individuos de R introducidos en Pt+?

6: dist «— estimacién de distancia entre individuos(é) > Cuando no cabe un
grupo entero se estima la distancia genotipica entre individuos

7: Clasificar(G, dist) > Se ordenan los individuos en funcién de la distancia

fenotipica en orden decreciente
8: Pl = P UG(1: Npop — |PPY) > Se afladen los individuos més aislados

DN

cién realizaremos experimentos numéricos encaminados a resolver las siguien-
tes cuestiones:

1. ;Es computacionalmente eficiente la implementacion del método de Ta-
guchi como operador auxiliar de cruce? Para responder a esta cues-
tién realizaremos experimentos tomando como operadores genéticos y
pardmetros constitutivos del algoritmo (Npop, Pm, De) los mismos que en
el trabajo de Tsai.

2. En la bibliografia se demuestra que, en general, el operador de selecciéon
por torneo binario da mejores resultados que el de ruleta [Goldberg y
Deb, 1991], jocurre lo mismo en esta implementacién hibrida de AGs
con el método de Taguchi?

3. /Que influencia tiene los parametros constitutivos del algoritmo en el
rendimiento del algoritmo?

Un experimento esta definido por una configuracién particular del algorit-
mo, esto es, de operadores y parametros con la que se tratara de encontrar
el optimo global de cada una de las funciones de la Tabla 3.6. Por lo tanto,
un experimento tendra como entrada una configuracién del algoritmo y como
salida su rendimiento, que serd medido mediante dos magnitudes
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» El nimero de evaluaciones de la funcién fitness(N,,) necesario para al-
canzar el éptimo global.

» El error entre el valor 6ptimo encontrado y el éptimo global (I' = |F¢ —
f*|)13.

Por otro lado, para comprender como se desarrolla el proceso evolutivo en las
distintas configuraciones y que operadores llevan el peso de la optimizacién,
vamos a registrar la evolucion de la fitness del mejor individuo encontrado y de
la media de la poblacién, asi como el mejor individuo de entre los descendientes
generados mediante los operadores de cruce usual, mediante el cruce basado
en el método Taguchi y mutacién. Para obtener resultados estadisticamente
robustos realizaremos 50 ejecuciones independientes de cada funcién objetivo
e iremos salvando el valor de N,, y de I' de cada experimento para su posterior
andlisis, y promediaremos las curvas de evolucién de I'. Con el objetivo de
presentar los datos de forma intuitiva haremos uso de los diagramas de cajas
(ver Fig. 3.3), muy usados en el ambito de los algoritmos de optimizacién
ya que permiten comprobar el rendimiento de los mismos de forma visual.
En un diagrama de cajas se muestra toda la informacién estadistica de un
conjunto de datos, como los valores maximos (A) y minimos (V), la media
(0), los valores del primer cuartil (Q1), mediana (Q2) y tercer cuartil (Q3),
asi como informacién de datos que se encuentran numéricamente alejados del
resto, conocidos como valores atipicos'?.

En el estudio que vamos a realizar, el criterio de terminacién que dictami-
nard cuando finaliza una ejecucién del optimizador serd el mismo que en [Tsai
y otros, 2004], esto es, una optimizacién de una de las funciones prueba usadas
termina cuando la fitness del mejor individuo es mejor que la media alcanzada
en [Leung y Wang, 2001] o supera el nimero méximo de evaluaciones que el
algoritmo de este mismo trabajo emplea en obtener dicha media. En las oca-
siones en que el algoritmo encuentre el 6ptimo global antes de llegar al niimero
limite de evaluaciones representaremos en diagramas de cajas el nimero de
llamadas a la funciéon f, en caso contrario se representara I'. De esta manera

13Fe v F* son el valor de la funcién fitness del mejor individuo encontrado y del éptimo
global respectivamente

14Un dato se considera atipico si se encuentran 1,5 x (Q3 — Q1) por encima de Q3 o por
debajo de @
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Q3
Q2
Q1

34 ; outslders( v min(u)

Figura 3.3: Ejemplo de diagrama de cajas en el que se ha usado como datos
un conjunto de numeros aleatorios de una distribucién normal. Por motivos
de ilustracién se ha anadido la nube de puntos con la que se ha elaborado el
diagrama.

seremos capaces de dictaminar que configuracion del algoritmo presente mejor
rendimiento.

A continuacién presentaremos cada uno de los experimentos que propone-
mos para responder las cuestiones formuladas al inicio de esta seccion.

3.5.1. Eficiencia computacional del cruce Taguchi

En este apartado queremos demostrar que la aplicaciéon del método de
Taguchi como operador de cruce resulta en una mejora de las prestaciones de
los AG. Con esta idea en mente hemos propuesto una serie de experimentos
en las que, manteniendo el resto de parametros y operadores fijos, realizamos
optimizaciones variando dos pardmetros relacionados con el cruce mediante el
método de Taguchi, por un lado el niumero de descendientes creados y por otro
el modo de elecciéon de los progenitores. Como comentamos en el Apartado
3.3.1, los progenitores pueden ambos ser elegidos al azar o determinar que
uno de ellos sea alguno de los individuos con F igual al del mejor individuo
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encontrado hasta el momento. En este estudio usaremos los mismos parametros
y operadores que en el trabajo de Tsai. Con esto, los parametros y operadores
que mantendremos fijos en este caso seran los siguientes:

Seleccién por ruleta.

Cruce hibrido aritmético one point crossover (Ver Apartado 2.7.2).

Mutacion de combinacién convexa.

Poblacién de N,

pop

= 200 individuos.

Probabilidades de cruce y mutacién p. = 0,1 y p,, = 0,02 respectivamen-
tel®.

El nimero de descendientes generados y la estrategia de seleccion de los pro-
genitores en el cruce por medio del método Taguchi que definen esta serie de
experimentos, que hemos etiquetado con letras de la A a la E, se muestran en
la siguiente tabla:

Experimento A B C D E
Numero de descendientes mediante Método Taguchi 0 1 1 5 5
Estrategia de seleccién de progenitores - Al El. Al EL

donde las estrategia de seleccién de progenitores aleatoria se denota Al y aque-
lla en la que un progenitor es el mejor individuo encontrado hasta el momento
El. El nimero de descendientes elegido ha sido por distintos motivos, por un
lado hemos anulado la accion del operador de cruce mediante el método de
Taguchi, no asignando la creacién de ningin descendiente por este método,
por lo que el algoritmo en el experimento A no es mas que un AGC con una
estrategia elitista incorporada. En segundo lugar, hemos querido comprobar

si la probabilidad de generacion de descendientes por el método de Taguchi,
1
ne [J.-T. Tsai, T.-K Liu and J.-H. Chou, 2006] equivalente a 5 individuos, es

excesiva en nuestra implementacién. Para ello hemos realizado experimentos

15Equivalentes en este algoritmo a 20 descendientes por cruce y cuatro generados por
mutacion.
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reduciendo esta tasa de forma que solamente se genere un unico individuo por
este tipo de cruce por cada generacién.

En la Figura 3.4 mostramos los resultados de esta serie de experimentos en
forma de diagramas de cajas del nimero de evaluaciones en cada experimento
para el grupo de soluciones en el que el algoritmo ha encontrado el éptimo
global antes de que se hayan alcanzado el nimero méximo de evaluaciones de
la funcion objetivo. En la Figura 77 se representa, de igual forma en diagramas
de cajas, la distancia a la que se encuentra la solucién encontrada del 6ptimo
global.

Como se puede observar, no se observa un 1inico comportamiento para todas
las funciones objetivo estudiadas, sino que en algunas funciones una configu-
racién del algoritmo se comporta de forma éptima y en otra es preferible usar
otra configuracion ya que presenta mejores resultados. Entrando en detalle en
algunas de las funciones, podemos comentar la superioridad del AGs con el
método de Taguchi en la mayoria de las funciones, salvo en cuatro de ellas,
la fo, fi1, fis, fi4'%. Este hecho puede dar pistas sobre las limitaciones de la
implementacién del método Taguchi como operador de cruce en AGs. Por un
lado, y comenzando en orden inverso al citado, la causa de la derrota de los
algoritmo hibridos frente al AGC con elitismo en las funciones fi3 y f14 podria
estar en el fuerte cardcter epistdtico 17 de estas [Mutoh y otros, 2003]. En fi;
ninguna de las configuraciones alcanza el objetivo fijando en el nimero de eva-
luaciones limite, sin embargo el método de Taguchi parece disminuir la tasa de
convergencia. En este punto debemos anadir que, atin superando a los AGC
con elitismo, los métodos hibridos tampoco encuentran el éptimo global en
el nimero limite de evaluaciones en la funcién fy, pudiendo deberse de igual
forma a su fuerte cardcter epistéatico [Mutoh y otros, 2003]. Con fy se cierra el
conjunto de funciones que en el experimento realizado mediante el Algoritmo
11 dieron resultados negativos (ver Fig. 3.2). La explicacién de la superioridad
de los AGCs frente a los algoritmos hibridos en la funcién fg requiere otro razo-
namiento. En la mayoria de las funciones objetivo propuestas, el é6ptimo global
estd formado por nimeros enteros (x* € {0, 1, —1},), mientras que en esta fun-

16En la funcién f; se produce practicamente un empate, ya que la diferencia entre el AGC
y el eHTGA es de apenas unos cientos evaluaciones a favor de este tltimo.

"De nuevo se ha adoptado un término del drea de la genética, denominando epistasis
al fenémeno en el cual unos genes enmascaran la expresién de otro. Para mas detalles ver
[Naudts y Verschoren, 1999].
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Figura 3.4: Resultados estadisticos de los experimentos en las funciones prueba
donde se ha alcanzado el objetivo antes del limite de evaluaciones impuesto
por el criterio de terminacion.
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donde se ha alcanzado el objetivo antes del limite de evaluaciones impuesto
por el criterio de terminacién (Continuacién).
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ciéon, al igual que en f; y f7, la solucién esta formada por cadenas de niimeros
reales, teniendo el algoritmo que afinar para encontrar el éptimo global. La
razén por la que en estas funciones el rendimiento de los AGCs y el eHTGA
con unico descendiente por Taguchi es similar se debe, en parte, a la forma de
generar la poblacién que hemos adoptado!®, en la que un gen de la poblacién
inicial toma valores entre los en la forma y; = ™" + u x (2™** — z™") con
u € {0,0,1,0,2,--- ,1}. Esta forma de generar la poblacién inicial da lugar,
con una probabilidad de ﬁ, a la aparicién del gen éptimo en una posiciéon del
cromosoma, del individuo. Esto se traduce, en que si se encuentran los genes
optimos dispersos en la poblacién, el cruce por medio del método de Taguchi
es una excelente forma de recombinarlos para obtener el éptimo global. En
cambio, si la solucién éptima precisa de una elevada precision el este cruce no
es eficiente, ya que no genera nuevos genes, sino que solo recombina los ya exis-
tentes. Prueba de esto es que, si introducimos un gen 6éptimo por individuo a la
hora de generar la poblacion en las funciones fi, f7 v fs, se reduce el nimero de
evaluaciones del eHT'G A del experimento C en unas 30000, 10000 y 20000 (un
60 %, 17 % y 20 % respectivamente), permaneciendo el nimero de evaluaciones
realizadas por el AGC del experimento A practicamente estable (apenas varia
en un 1.5%). Por otro lado, si modificamos el espacio de bisqueda de forma
que no sea simétrico con respecto a la solucion, por ejemplo en f;y cambiamos
[—100, 100]Yeer — [—100, 80] o= de forma que no exista posibilidad de generar
de forma directa genes 6ptimos (x; = 0), las prestaciones del algoritmo hibrido
se degradan notablemente.

Dejando de lado por un momento la cuestion de la eficiencia de la hibri-
dacién en si, y pasando a la verificacion de la hipdtesis que formulamos en
el Apartado 3.3.1, que si recordamos consistia en la eleccion como uno de los
progenitores a de los individuos cuya fitness sea la mejor encontrada hasta el
momento, podemos comprobar que los experimentos C-E (eleccion elitista de
progenitores) superan a los B-D (eleccién aleatoria de progenitores). De forma
cualitativa podemos ver este resultado creando una clasificacién de las configu-
raciones en funcion del puesto que ocupan segun su rendimiento, asignando un
1 a la mejor configuracién, un dos a la segunda, y continuando hasta asignar un
5 a la peor configuracion de en esta serie de experimentos. Representando esta
clasificacién, de nuevo en un diagrama de cajas que mostramos en la Figura
3.5, podemos identificar como la mejor configuracién con menor puntuacién,

18La misma que en [Tsai y otros, 2004]
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ademés de menor dispersion en ella, como la configuracion C.
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Figura 3.5: Representacién cualitativa del rendimiento de distintas configura-
ciones del algoritmo hibrido de AGs con el método de Taguchi.

En el siguiente parrafo vamos a estudiar la dinamica de la optimizacién en
algunas de las funciones que hemos comentado anteriormente y que represen-
tamos en la Figura 3.6. Hemos querido mostrar aquellas que nos puedan dar
informacion sobre los problemas a los que se enfrenta el algoritmo hibrido a
la hora de afrontar problemas de optimizacion global. Comenzando por con-
sideraciones generales, para luego comentar cada una de las graficas de esta
figura forma individual, podemos constatar la superioridad del experimento C
en todas las funciones propuestas menos en fi3 v fi4, en las que el caracter
epistatico de estas funciones es tal, que el cruce mediante el método de Ta-
guchi no hace otra cosa méas que consumir recursos computacionales en forma
de evaluaciones de la funcion fitness sin proporcionar mejora significativa a la
tasa de convergencia. Otro fendmeno destacable que puede observarse de la
dinamica de la optimizacion en estas funciones es el comportamiento practi-
camente idéntico de las configuraciones B y C por una lado, y D y E por el
otro, en otras palabras, en estas funciones es indiferente elegir los progenitores
de forma aleatoria o mediante el método elitista (ver Figs. 3.6(g) y 3.6(h)). La
explicacién a este hecho puede estar en la ineficiencia del método ante estas
funciones prueba, de forma que al no avanzar hacia el 6ptimo global de forma
decidida, lo inico que ocurre cuando se aplica el cruce mediante el método de
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Taguchi es, como hemos comentado, el gasto de evaluaciones de la funciéon ob-
jetivo, que es el mismo en las configuraciones By C, y D y E, provocando una
dindmica similar. Un factor que puede apoyar esto es la forma de las curvas
de I' en estas funciones, como podemos observar (de nuevo, ver Figs. 3.6(g) y
3.6(h)) la forma de I" en todos los casos es la misma, asemejdndose todas ellas
a la del experimento A, esto es, el experimento en el que el optimizador es el
AGC con elitismo. Lo quiere decir esto es que son lo operadores genéticos y
no el método de Taguchi los que llevan el peso de la optimizacion.

En otras funciones, como en f; que podemos ver en la Figura 3.6(c) el cruce
mediante el método Taguchi hace que se encuentren zonas de muy buen fitness
mucho antes que el resto de configuraciones, sin embargo, tal y como hemos
comentado este cruce no genera diversidad por lo que se consumen evaluaciones
de la funcién objetivo hasta que algin operador genético introduzca en la
poblacién el gen necesario para alcanzar el éptimo deseado, hecho que se ve
reflejado en la poca pendiente de la curva I'; situacién también observada en
el caso de la funcién fs reflejado en la Figura 3.6(d).

Como conclusién de este estudio senalar la potencia del método hibrido
de AGs y el método de Taguchi, ya que mediante su implementacién es po-
sible reducir el tiempo de computacion de forma considerable. Sin embargo
hemos detectado dos situaciones en las que, o bien las ventajas que aporta se
ven contrarrestadas debido a su elevado coste computacional por descendiente
creado, o directamente su rendimiento es peor que el del AGC. Por un lado,
el método de Taguchi tiene dificultades con funciones de cardcter epistatico
fuerte y, por otro es dependiente de la existencia de los genes que forman el
optimo global en la poblacion, ya que por su estructura, no crea nuevos genes,
sino que recombina los ya existentes en la poblacién de forma adecuada.

En el siguiente apartado vamos a demostrar que la eleccién de operador de
seleccion en [Tsai y otros, 2004] puede ser mejorada. Para ello, haremos una
nueva serie de experimentos intercambiando el operador de seleccién mediante
ruleta por uno basado en torneo binario.

3.5.2. Sobre el operador de seleccion

En AG se han usado tradicionalmente dos tipos de operador de seleccion, el
conocido como seleccion por ruleta en el que los individuos son seleccionados
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Figura 3.6: Evolucién de I' con el nimero de evaluaciones (Continuacién).

proporcionalmente a su fitness y el basado en torneos, siendo el binario el
mas comin. En este apartado vamos a comparar el rendimiento del eHTGA
usando estos dos operadores de seleccién. Para ello vamos a realizar los mismos
experimentos que en el apartado anterior sustituyendo el operador de seleccion
por uno basado en torneo binario. Para comparar el rendimiento del algoritmo
con cada uno de estos métodos vamos a presentar los resultados mediante
graficas. Como se puede observar en la Figura 3.5.2, el uso del operador por
torneo binario conlleva claramente mejores resultados en todas las funciones
prueba usadas que la seleccién por ruleta, menos en la funcién f3, donde el
resultado merece un breve comentario. Como se puede ver en esta figura, la
seleccion por ruleta da, en media mejores resultados que la seleccion por torneo.
Sin embargo, si observamos los cuartiles, vemos que el tercer cuartil se sitia por
debajo de la mediana de los datos obtenidos mediante la ruleta como operador
de seleccion, por lo que tampoco podemos decir que la ruleta supera al torneo
en esta funciéon. Las causas de este comportamiento radican en la mayor presion
seleccién a la que somete la seleccion por torneo a la poblacién, ocurriendo
que en ocasiones la presion es excesiva y el algoritmo se estanca en regiones
subdéptimas. Situacién parecida ocurre en los experimentos realizados sobre
la funcion f;, donde en multiples ocasiones se queda atrapado el algoritmo
antes de alcanzar el objetivo deseado. Aunque este efecto deberd ser tenido en
cuenta en futuras aplicaciones, veremos en siguientes secciones que esto puede
ser eliminado retocando algunos parametros del optimizador.

En este estudio hemos comprobado que, en general, la seleccién por torneo
supera a la de ruleta, confirmando por otro lado los resultados publicados en
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[Goldberg y Deb, 1991], por lo que de ahora en adelante usaremos el torneo
binario como operador de seleccién.

3.5.3. Estudio sobre los parametros constitutivos de un
AGs

En este apartado realizaremos una serie de experimentos en los que va-
riando uno de los parametros constitutivos del AG manteniendo el resto fijo,
estudiaremos el rendimiento del algoritmo eHTGA sobre las funciones del ban-
co de pruebas que mostramos en la Tabla 3.6. Con este estudio no se pretende
encontrar un conjunto de pardmetros 6ptimo que sea extrapolable a otros pro-
blemas de optimizacién del mundo real, ya que esto involucraria un complejo
proceso de experimentos de tres pardmetros (Npop, De, Pm) interactuando entre
ellos del que, con casi toda seguridad, no se podria extraer una conclusion
general'®. Estas pruebas nos permitirdn profundizar en la dindmica del algo-
ritmo, que si que nos permitird obtener experiencia para futuras aplicaciones
en problemas practicos.

YTeorema NFL [Wolpert y Macready, 1997]
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3.5.3.1. Sobre el tamano de la poblacién

El problema de encontrar el tamano de poblacién 6ptimo para un problema
concreto puede ser comparado, en sentido figurado, con la eleccién del niimero
de personas elegido para la toma de decisiones. Si el grupo de personas es
reducido, rdapidamente todos se ponen de acuerdo en que direccion se ha de
ir para resolver el problema, pero si este es complejo es posible que no se
encuentre solucién al mismo. Por otro lado, si el grupo de personas es grande,
al principio todas querran dar su punto de vista, por lo que es de esperar
que en esta fase los resultados sean peores, pero al final la solucion sera mas
satisfactoria. Por desgracia, esta simple regla no se aplica con tanta facilidad
al tamano de la poblacion en AGs, ya que el funcionamiento del algoritmo
depende de otros factores, como el tipo de operadores usado, estrategias de
elitismo u otros pardametros como las tasas de cruce y mutacién. De hecho, como
veremos a continuacién, en alguna de las funciones prueba el 6ptimo global se
encuentra con mayor facilidad con poblaciones pequenas mientras que en otras
poblaciones mayores dan mejores resultados, siendo esto previsible ateniendo a
lo expuesto en Seccién 2.4 y lo demostrado en [Wolpert y Macready, 1997]. A
continuaciéon comprobaremos como se comporta el algoritmo ante la variacién
del numero de individuos de la poblacién en las funciones prueba propuestas.
Como lo que se pretende es estudiar el efecto del tamano de la poblacion de
forma aislada, hemos de fijar el niimero de descendientes creados mediante
cruce y mutacion en todos los experimentos, de forma que sea sélo el tamano
de la poblacién lo que los diferencie.

Antes de analizar los resultados vamos a discutir las diferencias, en lo que
al desarrollo generacional del algoritmo se refiere. Con esta configuracién, en la
que se producen el mismo nimero de individuos por generacién, independien-
temente del tamano de la poblacién, la probabilidad con la que se aplican los
operadores genéticos a un individuo dado es mayor en poblaciones pequenas
que en grandes, de forma independiente a su grado de adaptacién. Esto es asi ya
que la probabilidad con la que un individuo es seleccionado para el torneo, y
por extension para poder cruzarse y, si se da el caso, mutar es inversamente
proporcional al tamano de la poblacion. Por lo que en poblaciones pequenas un
individuo, o alguno de sus descendientes si superan al progenitor, tienen mu-
chas mas posibilidades de ser reelegido para reproducirse que en poblaciones
de mayor tamano. Esto desencadena en la mayor aplicacion de las operaciones
aritméticas en el punto de cruce que realiza el operador que hemos elegido
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para este estudio. A continuacién veremos que consecuencias tiene esto en el
rendimiento del algoritmo en las distintas funciones prueba propuestas. Anali-
zando los resultados obtenidos observamos distinto comportamiento al variar
el tamano de la poblacion dependiendo del tamano de la poblacién. Por una
lado encontramos algunas funciones en las que el aumento o disminucién del
tamano de esta no entrana apenas ninguna variacion en el comportamiento del
algoritmo, como en las funciones fs, fo, f11 v fi2. Sin embargo, en otras resulta
muchos mas favorable el uso de poblaciones pequenas, como en las funciones
f1, f5, fe, pero sobre todo en las f7 v fs, lo que puede ser debido a la necesidad
de crear los genes del 6ptimo global mediante la aplicacion de los operado-
res genéticos como apuntamos en el Apartado 3.5.1. De igual forma ocurre en
las funciones fi3 y fi4, donde como vimos, el operador de cruce Taguchi no
era muy apropiado, por lo que el rendimiento se mejora reforzando los efectos
producidos por la aplicacion de los operadores genéticos de cruce aritmético
single-point y la mutacién. Por otro lado, tenemos el caso de la funcion fy, cu-
yo comportamiento mejora con poblaciones con elevado nimero de individuos.
Esto es asi ya que con esto el algoritmo consigue mantener con mas facilidad
el grado de diversidad genética necesario para evitar quedarse estancado en
regiones subéptimas. De igual forma esto podria conseguirse eliminando de la
poblacién a los individuos repetidos y generar nuevos al azar, realizando varia-
ciones del mejor individuo de la poblacién o con cualquier técnica apropiada
al problema particular en cuestion.

3.5.3.2. Sobre tasa de cruce

En la Seccién 2.7 se dieron indicaciones sobre el valor de las tasas de cruce
recomendadas en la bibliografia. Si bien en estas se sugiere generar al menos
tantos descendientes como la mitad de la poblacién, veremos a continuacion
que mediante el uso del método de Taguchi como operador auxiliar de cruce
esto ya no es cierto, mas bien todo lo contrario, si no que se mejora la tasa de
convergencia generando pocos individuos mediante el cruce single-point 2°.

En la siguiente serie de experimentos mantendremos el tamano de la po-
blacion fijo (N, = 200) y la tasa de mutacion (p,, = 0,02) e iremos variando

20No se debe olvidar que aunque en principio estas reflexiones son sélo validas con este
conjunto de operadores genéticos, estos experimentos nos proporcionan pistas acerca del
comportamiento de los AG con el cruce inspirado en el método de Taguchi.
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el nimero de descendientes por cruce mediante p. = 0,0,05,0,1,---,1. En
este caso ocurre que se van cruzando cada vez mas individuos a medida que
aumentamos p., del mismo modo que se reduce el nimero de generaciones vy,
por ende, el nimero de ocasiones en el que sobre un gen determinado pueden
actuar los operadores genéticos. De la misma forma que en el apartado ante-
rior se realizaran 50 ejecuciones independientes del algoritmo, cuyos resultados
mostramos en las Figuras 3.12 y 77.

Mediante estos resultados podemos comprobar que, en general, las tasas
de cruce necesarias para encontrar el minimo global son en general bajas,
existiendo ademds funciones en las que los mejores resultados son obtenidos
desactivando el operador de cruce single-point, de forma que el tinico descen-
diente generado por cruce es mediante el método de Taguchi. Estos resultados
demuestran la habilidad del método de Taguchi para crear buenos individuos
recombinando genes existentes en la poblacién. En este punto creemos nece-
sario recordar que el método de Taguchi no genera diversidad genética, si no
que recombina genes ya existentes, por lo cual se necesitan crear nuevos genes
mediante la recombinacion en el punto de corte y con la mutacion de genes.
El hecho que al aumentar la tasa de cruce no mejore, incluso en algunos casos
llega a empeorar, el rendimiento del algoritmo puede explicarse debido a que
es el cruce por medio del método Taguchi el motor principal de busqueda,
siendo la funcién de los operadores de cruce y mutacion la de mantener la
diversidad genética en la poblacién, mediante la inserciéon de nuevos genes de
forma aleatoria o realizando operaciones aritméticas con los ya existentes. Para
ilustrar lo dicho veamos la Figura 3.10, donde se muestra el caso particular de
la optimizacién de la funcién fg2!'. En esta figura se puede observar como las
lineas que representan a la I' del mejor individuo de la poblacién y del mejor
individuo obtenido mediante el cruce Taguchi se solapan, indicando que es esta
ultima la que genera el mejor individuo.

Por otro lado, otro dato que parece indicar la necesidad de multiples opera-
ciones aritméticas sobre los genes en las optimizaciones de las funciones fi, f7
y fs, esta en el hecho que el aumento de la aplicacién del operador de cruce por
generacion no resulte en una mejora de las prestaciones, sino que se estabiliza
e incluso empeora con tasas de cruce altas. Esto apunta a que la obtencion
de buenos resultados en estas funciones no radica en aplicar muchas veces por

21En el resto de funciones fitness es comportamiento es parecido.
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generacion el operador de cruce, sino aplicarlo muchas veces sobre individuos
bien adaptados.

Finalizaremos este estudio numérico en el siguiente apartado con una serie
de experimentos para determinar el efecto que tiene el nimero de individuos
generados mediante el operador de mutacion de recombinacién convexa.

3.5.3.3. Sobre tasa de mutacion

En la Seccion 2.8 se hizo una revision sobre los trabajos publicados acerca
de la tasa de mutacién éptima en AG (i, A). En general se sugerian tasas de
mutacién bajas, que como veremos a continuacion también son necesarias para
un funcionamiento 6ptimo de esta implementacién particular del eHTGA. Al
igual que en los experimentos realizados sobre la tasa de cruce en esta imple-
mentacion, al ser tipo (x + A), al hablar de incrementar la tasa de mutacién
estamos diciendo de forma implicita que generamos mas individuos median-
te mutacion, de forma que el nimero de descendientes generados varia con
Npop X P donde p,,, = {0,0,02,0,04,---,0,4}. Al igual que en los estudios
precedentes se realizaron 50 ejecuciones independientes del algoritmo y cuyos
resultados podemos ver en las Figuras. 3.12 y 3.12).

Como se ha dicho al inicio de este apartado, en general el algoritmo funcio-
na de manera 6ptima con tasas de mutacion relativamente bajas. Sin embargo,
como se observa en la Figura 3.12 existen funciones, como la f5 y fs, en la que
usando tasas de mutacién un poco mayores se disminuye el niimero de eva-
luaciones. Por tultimo, si incrementamos un poco mas el nimero de individuos
mutados por generacién, podemos ver en las Figuras 3.12(d) y 3.12(g) como
mejora la tasa de convergencia.
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3.6. Conclusiones

En este capitulo hemos descrito un algoritmo de optimizaciéon basado en
la hibridacién de los AGs con el método de Taguchi, el cual es muy usado en
el ambito industrial para el diseno de sistemas y productos robustos. Por otro
lado, hemos propuesto mejoras al algoritmo método presentado y validado su
eficacia, terminando el capitulo con una serie de experimentos numéricos que
nos han dotado de un entendimiento y experiencia en la dinamica del algorit-
mo que nos permitira afrontar la optimizacion de problemas de optimizacién
practicos.

En el siguiente capitulo presentaremos el algoritmo multiobjetivo del que
haremos uso en capitulos posteriores cuando abordemos el disenio de sistemas
radiantes que requieran la optimizacion simultdnea de mas de un objetivo.
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Capitulo 4

Implementacion de NSGAII

La mayoria de los problemas de diseno préacticos requieren la optimizacion
simultdnea de varios objetivos. A menudo estos objetivos son opuestos, de for-
ma que la mejora en un uno de ellos implica necesariamente el deterioro de
otros. La presencia de estos objetivos da lugar, en principio, a un conjunto de
soluciones 6ptimas (comtinmente conocidas como soluciones éptimas de Pareto
o frente 6ptimo de Pareto, Fig. 4.1, en vez de una tinica solucién. Sin informa-
cién previa, no se puede decir que una de estas soluciones del frente de Pareto
sea mejor que otra, por lo que el disenador debe encontrar tantas soluciones
optimas de Pareto como sea posible. Los primeros trabajos abordaron este
problema reduciéndolo a un problema monoobjetivo, enfatizando una solucién
optima de Pareto cada vez. Sin embargo, si se desea encontrar el frente de Pa-
reto con este método, se han de realizar numerosas optimizaciones, y esperar
tener soluciones diferentes en cada ejecucion, lo cual no esta asegurado.

Durante los iltimos anos, han ido surgiendo diversos algoritmos evolutivos
multiobjetivos (AEMOs) [Deb, 2001; Fonseca;C.M. y Fleming;P.J., 1993; Horn
y otros, 1994; Srinivas y Deb, 1994; Zitzler y Thiele, 1998]. La principal razén
de la proliferacion de estos algoritmos es su habilidad para encontrar multiples
soluciones 6ptimas de Pareto en una séla ejecucién del optimizador. Debido a
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Optimum Pareto front

./

Non feasible region

Figura 4.1: El frente de pareto estd formado por el conjunto de soluciones
(disenios) en los que si se mejora un objetivo, necesariamente se empeora otro
y separa la regiéon alcanzable compuesta por todos los diseno suboptimos, y la
no alcanzable, ya que no hay diseno alguno cuyo rendimiento lo sitie en esa
region del espacio

que los algoritmos evolutivos, y los AG en particular, trabajan con poblaciones
de individuos, un AGC puede ser modificado para mantener en la poblacién
un conjunto diverso de soluciones. Introduciendo mecanismos para forzar a las
soluciones a moverse hacia el verdadero frente paretiano, los algoritmos evolu-
tivos pueden ser usados para encontrar multiples soluciones éptimas paretianas
en solamente una ejecucion del optimizador.

Entre todos los AEMOs, el NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algo-
rithm) propuesto en [Srinivas y Deb, 1994] fue uno de los primeros de esta clase
de algoritmos en obtener resultados notables. Sin embargo, este método ha ve-
nido siendo criticado por, en primer lugar, su alta complejidad computacional
en la clasificacion de la poblaciéon en clases atendiendo a su indice de domi-
nacion, del orden O(Noijgop); en segundo lugar, a que no dispone de ningin
mecanismo de elitismo, cuando trabajos [Zitzler y otros, 2000; Rudolph, 2001]
recomendaban introducir esta técnica ya que mejoraba su rendimiento de for-
ma considerable; y por ultimo, porque necesitaba especificar el parametro de

sharing para cada aplicacion particular.

Posteriormente Deb y sus colaboradores [Deb y otros, 2002] resolvieron de
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forma elegante los defectos de su algoritmo relatados en el parrafo anterior,
dando lugar a una segunda versién de su algoritmo, el NSGAII, que ha demos-
trado ser superior a otros algoritmos evolutivos desarrollados hasta la fecha,
como el PAES [Zitzler, 1999] y el SPEA [Knowles y Corne, 1999],.

En este capitulo vamos a realizar una breve descripcién de este algoritmo.
A continuacién se realizaran distintos experimentos sobre funciones prueba
propuestas en la literatura con el objetivo doble de comprobar la eficacia del
método y disponer de un conjunto de parametros éptimo que nos permita apli-
car este algoritmo con confianza a la optimizacién de problemas de ingenieria
del mundo real.

4.1. NSGAII

El NSGAII es un potente y robusto MOEA que ha supuesto una importante
mejora respecto a su predecesor en cuestiones como tiempo computacional,
grado de convergencia y mantenimiento de la diversidad de poblacién a lo largo
del frente paretiano. Dichas mejoras estan basadas en dos modificaciones:

1. Un proceso de clasificaciéon de la poblacién mas rapido que su antecesor
(pasando de O(Nop; N3,) a O(Noy; N,

op)'

2. Posee un operador de nichos sin parametros.

Unido al esquema resultante de la aplicacién de estas modificaciones y a
la implementacion de un operador elitista, el NSGAII es capaz de superar en
convergencia, pero sobre todo en distribuciéon uniforme de las soluciones a lo
largo del frente, al resto de MOEAs contemporéneos aplicados a un conjunto
de funciones prueba [Deb y otros, 2002].

En esta seccion vamos a mostrar la estructura del NSGAII. Primero se
analizara el por qué de la alta complejidad computacional del proceso de cla-
sificacion de la poblacion en frentes nodominados y un método para reducir el
numero de operaciones. A continuaciéon se presenta la nueva herramienta para
la preservaciéon de la diversidad.
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4.1.1. Clasificaciéon rdpida de la poblacién

Como se ha comentado en parrafos anteriores, la complejidad del algoritmo
se ha visto reducida en gran medida. Para poder vislumbrar las claves de esta
reduccién vamos a comentar el método de clasificacién lento que anteriormente
se usaba. En este método, para localizar las soluciones éptimas de Pareto se
compara cada una de los N,,, individuos con el resto de la poblacién. Esto
requiere O(Nyp; Npop) comparaciones por solucién. Cuando se continda este
procedimiento hasta que se encuentran todos los individuos no dominados de
la poblacién - formando el conjunto de soluciones no dominadas o frente no
dominado- la complejidad del algoritmo ya ha alcanzado el orden O(Ny; N2,
y todavia se ha de clasificar el resto de la poblacion, formando el segundo
frente no dominado. Este proceso se repite hasta clasificar toda la poblacién.
En el peor escenario posible, aquel en el que solamente exista un individuo por
frente, existiran N,,, frentes, por lo que se requerird un total de O(Noijgop)
calculos.

El nuevo procedimiento de clasificacién comienza con el cdlculo de dos mag-
nitudes: 1) el contador de dominacién n,, que indica el nimero de individuos
que dominan a x?, y 2) del conjunto S, que contiene a los individuos dominados
por x7.

Todas los individuos del primer frente no dominado tendran su contador
de dominacién a cero. A continuacién, para cada individuo con n, = 0, se
reduce en uno el indice de dominaciéon de cada uno de los q individuos de
Sp. Si existiese algin individuo X4 con ny = 0, este perteneceria al segundo
frente no dominado. De esta forma se continia hasta que se han identificado
todos los frentes. La complejidad de este algoritmo es sencilla de calcular.
Existen dos bucles, uno dentro del otro. El bucle exterior recorre individuos y
se realiza exactamente NV, veces, y el segundo, recorre el nimero de individuos
dominados, que como maximo es Np,, — 1 donde se comparan a lo sumo No;

valores, resultando en un global de O(Noijgop) operaciones.

4.1.2. Preservacion de la diversidad genética

Se ha comentado anteriormente que, ademas de la convergencia hacia el
frente 6ptimo de Pareto global, es deseable una distribucién uniforme de solu-
ciones sobre el frente encontrado. El algoritmo NSGA usaba la famosa técnica
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Algoritmo 15 Clasificacion rapida de individuos en frentes no dominados

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

SP — &
nP —0

X"

else

1+ 1

Q-0

19:
20:

21:
22:

7—1+1
Fl—Q

nP «—nbP +1
if n? =0 then
rango? =1
Fl— FU {7}

:forall)}'peﬁdo

for all Y7 € P do
if xP < Y7 then
Sp < Sp U X7 > Se anade x4 al conjunto de soluciones dominadas por

while F! £ @ do

for all x? € F! do
for all X7 € S, do
n?«—n?—1
if n? =0 then

Q@ — QU{x"}

rango? < rango? + 1

> Si x¥ domina a Y,

> Incrementamos el indice de dominacién de X”
> XP pertenece al primer frente no dominado (F!)

> Disminuye el indice de dominacién de x4
> \? pertenece al siguiente frente
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de la funcién sharing. Este método de preservacion de la diversidad conllevaba
dos dificultades intrinsecas. Por un lado, la eficacia de este método depende
en gran medida del valor de los parametros usados, que son elegidos por el
usuario y varian de problema en problema y por otro, su alta complejidad
computacional.

En el NSGAII se ha sustituido el método de la funcién sharing que elimina
los dos problemas expuestos en el parrafo anterior. Para ello usa una métrica
de estimacion de la densidad de individuos y un operador denominado crowed-
comparison que guia el proceso de seleccién para conseguir un frente 6ptimo
de Pareto uniforme y extenso.

1) Como estimador de individuos que rodean a otro determinado, que lla-
maremos dist, se calcula la media de las distancias entre dos soluciones adya-
centes a este a lo largo de cada objetivo. A los que se encuentran en la frontera
de los frentes se asigna un valor dist = oo!, mientras que al resto se asigna
el valor resultante de la suma normalizada, sobre todos los objetivos, de la
diferencia de los valores de las funciones F; de los individuos adyacentes en el
espacio de busqueda

Algoritmo 16 estimacion de la distancia entre individuos

1: [ — |F| > nidmero de individuos en el frente F

2: dist’ — 0

3: for m =1, Ny,; do

4: F «— ordena(F, m)

5: dist! «— 0o > Asignacién de idist a los individuos situados en los extremos
del frente

6: dist! — oo

T fori=21—1do

8: dist! = dist® + (Fifl) — Fi-l)/(Fmaz — Fminy  Calculo de dist para el

resto de individuos

2)Operador crowed-comparison. Una vez que estd clasificada la poblacién

'De esta forma se asegura la inclusién de los individuos situados en los extremos del
frente paretiano en la siguiente poblacién.
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y se conoce el estimador de distancias, se define el orden parcial <,, como

rango® < rango’
X =<m X & <o (4.1)
rango’ = rango’ y dist® > dist’

De esta forma se preferiran las individuos con menor n, que con mayor indice
de dominacién y, a igualdad de este, se seleccionaran las soluciones con mayor
dist, esto es, las mas aisladas.

4.1.3. Cuerpo principal del algoritmo

En el Algoritmo 17 se muestra el cuerpo principal del NSGAII, que como se
puede ver, tiene la estructura de un AG convencional salvo la inclusién de un
operador elitista, siendo la eleccién de los operadores genéticos la que funda-
mentalmente dota al NSGAII sus habilidades para encontrar el frente 6ptimo
de Pareto global con una distribucién de individuos uniforme a lo largo del mis-
mo. Para mantener el esquema lineal de los AGC 3.4 creamos una poblacion de

Algoritmo 17 Cuerpo principal del NSGAITI
ct«—0
Creacién de p > Creacién de poblacién inicial
FP Evaluaci(’)n(];t)
@ «— Operadores genéticos(];t, FP > Aplicacién de selecciéon, cruce y
mutacién para crear una nueva poblacion
FQ — Evaluacién(Q)
while Finalizar==False do
bt + 1 . B B
Pt+1 —Nueva Poblacién(Pt, FI*, Q,F Q) > Seleccién de los individuos Npop
mas aptos de]:f:ﬁué .
9: Q «— Operadores genéticos(ﬁ, FP ) > Aplicacién de seleccion, cruce y
mutacién para crear una nueva poblacién
10: FQ — Evaluacién(Q)
11: if Objetivo Alcanzado then
12: Finalizar <« True

L

descendientes () por medio de un torneo binario y operadores de cruce y muta-
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cién usuales antes de entrar en el bucle generacional. En este esquema todos los
operadores usados podran ser los mismos que en un AGC usando el torneo con
dominacién como operador seleccion. Sin embargo, el operador elitista merece
un poco mas de atencién. Como con todos los operadores elitistas, lo que se
pretende es mantener a lo mejores individuos en el proceso evolutivo de forma
que en el caso poco probable, pero no imposible, no fuesen seleccionados y no
consiguiesen reproducirse, perdiéndose de esta forma soluciones prometedoras.
En el caso de optimizaciones mono-objetivo, la implementacién de esta técnica
es sencilla, tal y como mostramos en el Algoritmo 14. La traslacién de esta
técnica a optimizaciones multi-objetivo es, aunque no directa, sencilla de im-
plementar y de buenos resultados en su aplicacién. La generacién de la nueva
poblacién comienza con la unién de las poblaciones actual con la precedente
(ver Algoritmo 18), con lo que el elitismo estd garantizado. A continuacién se
clasifica la poblacién en frentes no-dominados mediante el método detallado en
el apartado 4.1.1. Una vez clasificada la poblacion en frentes, se van alojando
los individuos de cada uno de estos frentes en la nueva poblacion, comenzando
por el primer frente no dominado F!, luego el segundo F?, el tercero F? y
de esta forma hasta que se complete la capacidad de la poblacion (N,,,) 0 no
pueda ser colocado un frente, llamémosle F™*, en su totalidad. En este tltimo
caso lo que se hace es ordenar este conjunto de soluciones mediante el orden
parcial definido en 4.1, o lo que es lo mismo, ya que todos los individuos de
este frente tienen el mismo rango, mediante el estimador de distancia entre
individuos dist, de forma que los individuos mas aislados de F" seran los que
completen la poblacién P.

4.2. Estudio de parametros del NSGAII

En seccion aplicaremos el NSGAII a distintas funciones prueba propuestas
en la literatura con el objetivo de analizar el comportamiento del algoritmo
ante la variacion de los parametros que determinan su funcionamiento. En
primer lugar definiremos el marco de trabajo presentando las funciones prueba
que vamos a utilizar y qué pardametros del AG vamos usar para realizar el
estudio las prestaciones de este. A continuacion estableceremos las métricas
que nos permitirdn decidir que configuraciéon de parametros es éptima. Por
ultimo presentaremos los resultados obtenidos en este estudio.
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Algoritmo 18 Generacion de la nueva poblacion

1: R‘HﬁtUQ_‘

>

F — clasificacion(F®,R) > F = {F!,F2,...}, todos los frentes no-dominados
de R
Pl 0,71
while [P+ UFi| < Npop do > Insercién de frentes enteros en la poblacién de
la siguiente generacion
PiH1 Py F > Insercién del Frente F’
—1+1
dist « estimacién de distancia entre individuos(FF")
Clasificar(F?|, <y,)) > Se ordenan los individuos en funcién de la distancia
fenotipica entre individuos en orden creciente

Pl = PHLUFL: Ny — |P1]) > Se afiaden los individuos més aislados

4.2.1. Funciones prueba

Las funciones que vamos a utilizar como banco de prueba las podemos

encontrar en [Zitzler y otros, 2000], y constituyen un exigente banco de prue-
ba para MOEAs ya que incluyen dos de los mayores problemas a los que se
enfrentan este tipo de algoritmos [Deb, 1999], estos son:

1. Convergencia al frente éptimo de Pareto

2. Mantener la diversidad de la poblacion

La expresion matematica de estas funciones las podemos ver en la Tabla4.2.1.
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Estas funciones han sido especialmente ideadas para poner a prueba la ha-
bilidad del AEMO ya que contienen elementos que dificultan sustancialmente
la evolucion de la poblacion hasta una distribucién uniforme sobre el frente
optimo de Pareto. La funcién ZDT1 tiene un frente paretiano convexo; ZDT2
es la parte homologa de ZDT1, ZDT3 contiene caracteristicas discretas, su
frente éptimo de Pareto esta compuesto por distintas partes convexas no con-
tinuas; ZDT4 contiene 21° frentes de Pareto éptimos locales, por lo que sirve
para verificar la habilidad del NSGAII para enfrentarse a multimodalidad; por
ultimo ZDT6 incluye dos dificultades causadas por la no-uniformidad del espa-
cio: primero, las soluciones no estan distribuidas de forma uniforme a lo largo
del frente 6ptimo de Pareto global (el frente esta sesgado hacia soluciones en
las que fi1(X) — 1); segundo, la densidad de soluciones es mas baja a medida
que el frente de Pareto encontrado se acerca al frente éptimo global.

En este estudio, cuyo doble objetivo es comprender el funcionamiento del
algoritmo y optimizar su rendimiento, vamos a cambiar los parametros cons-
tituyentes del NSGAIL (p¢, pm, ¥, Npop) junto con los indices de distribucién
de los operadores de cruce SBX y mutacién polinomial (n.yn,,) que fueron
definidos en los Apartados 2.7.2 y 2.8 del Capitulo ?7?. Finalizada la ejecucién
se calcula, usando la poblacién resultante del proceso evolutivo, el valor de
dos métricas que nos serviran para cuantificar el funcionamiento del algoritmo
bajo las condiciones impuestas por el conjunto de parametros seleccionado.

4.2.2. Meétricas de medida de rendimiento

Al contrario que en las optimizaciones mono-objetivo donde se pretende ob-
tener una solucion lo méas cercana posible al 6ptimo global, en las multiobjetivo
se intenta acercarse lo maximo posible al frente paretiano global y al mismo
tiempo mantener la diversidad de la poblacién del frente 6ptimo de Pareto. Se
han definido diversas métricas en la literatura [Zitzler, 1999; Deb, 2001] que
intentan describir en que grado se alcanzan estos objetivos. Sin embargo, en
el presente estudio vamos a usar las dos métricas propuestas en [Deb y otros,
2002], ya que estas evalian el grado de cumplimiento de los dos objetivos en
un conjunto de soluciones obtenida por un AEMO de forma mas directa.

La primera métrica T, mide el grado de convergencia a un conjunto de
soluciones éptimas de Pareto. Como conocemos la ecuacién del frente 6ptimo
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de Pareto para cada funcién prueba (g(z) = 1), es posible conocer el valor
de esta métrica calculando la distancia euclidea media existente entre el frente
6ptimo de Pareto encontrado y el global. Mientras mas bajo sea T, mejor sera el
grado de convergencia al frente global. Sin embargo, en la practica (ver Fig.
4.2) nunca llega a ser cero ain cuando todos los individuos se encuentren en el
frente 6ptimo de Pareto ya que para calcular esta métrica se ha de muestrear
la curva ¢ = (Fy, Fs) y sélo en el caso de que todos los individuos del frente de
individuos no dominados obtenido coincidiesen con alguno de los puntos de la
curva muestreada ¢ Y serfa cero. Por otro lado, individuos que se encuentren
en el frente éptimo de Pareto y otras soluciones subdptimas pueden contribuir
en igual cantidad a T si se encuentren a la misma distancia de un punto del
frente muestreado. Para solventar estas eventualidades sera necesario realizar
un muestreo fino del frente para minimizar estos efectos.

T 4 T : T : T

Objective 2
vy}

-
T
1

c
%

0 . I . I

2
Objective 1

3 4

Figura 4.2: T sera cero sélo en el caso de que todos los individuos del frente
obtenido (e) coincidiesen con alguno de los puntos muestreados ([J) como el
individuo y*. La contribucién de los individuos Y y x? es a T es la misma a
pesar de formar parte uno del frente éptimo de pareto (—) y el otro no.

Para estimar el grado de difusion de las soluciones a lo largo del frente pare-
tiano utilizaremos la métrica A. En las optimizaciones multiobjetivo, ademas
de alcanzar el frente éptimo global, interesa tener un conjunto de soluciones
que abarquen todo este frente de forma uniforme. Para ello se comienza cal-
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culando la distancia euclidea d’ entre individuos adyacentes en el frente no
dominado obtenido. A continuacién se calcula la media de estas distancias d y
la distancia entre los individuos extremos a los extremos del frente éptimo de
Pareto, d; y ds (ver. Fig. 4.2). Con estas magnitudes podemos usar la siguiente
métrica para estimar la uniformidad de una distribucién

_ dy +dy + Z@]'V:pfpil |d’ __Cﬂ (4.2)
dy + dy + (Npop — 1)d '

Un conjunto de soluciones distribuido de forma uniforme por el frente de
pareto y con soluciones sobre los extremos de este hard d; y ds igual a cero y
d' = (d), por lo que A = 0. Por otro lado, si todas las soluciones convergen a
una sola, d’ = (d) = 0 y A valdré la unidad. Sin embargo, A puede ser mayor
que la unidad en distribuciones con elevada varianza. A modo comparativo, si
existen individuos en la poblacion que hayan alcanzado los extremos del frente
de pareto en dos ejecuciones del algoritmo, aquella con menor A representara la

que cubra el frente de forma mas uniforme.

4.2.3. Experimentos numéricos con el NSGAII

En este apartado vamos a estudiar la dinamica del algoritmo NSGAII, para
ello iremos modificando los parametros de entrada del algoritmo y estudiando
su eficacia para evolucionar la poblacion de individuos hacia el frente éptimo
de Pareto global manteniendo, en la mayor medida posible, la uniformidad de
soluciones sobre este frente. Como medida de cumplimiento de estos objetivos
usaremos las métricas T y A definidas en el apartado anterior.

Antes de comenzar el estudio, hemos de definir el estado inicial del algo-
ritmo sobre el que luego iremos realizando diversos cambios para estudiar sus
efectos.

Para realizar este estudio vamos a usar los mismos operadores genéticos
que en [Deb y otros, 2002], conocidos como cruce binario simulado y muta-
cion polinomial, ambos descritos en los apartados 2.7.2 y 2.8 respectivamente,
cuando introdujimos un conjunto de operadores usados de forma habitual en
AGs. En este trabajo se dan unos valores para los indices de distribucién (7. y
Nm) de estos operadores asi como del tamano de la poblacién y de las tasas de
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cruce y mutacién, pero no se argumenta la razéon de dicha elecciéon, si no que
se cita a [Deb y Agrawal, 1995], donde este operador es introducido y estudia-
do en funciones monoobjetivo. Por este motivo, realizaremos diversas pruebas
con y tratar de sacar conclusiones. En adelante, el estado inicial del algoritmo
estara definido por los siguientes parametros:

" 7. =20

" 7 = 20

* p.=09

" D =1/Nyen
= N,y = 100

A continuacién iremos modificando estos parametros siguiendo el mismo orden
en el que los citamos.

4.2.3.1. Sobre 7c.

El parametro n¢ del cruce, como comentamos en el apartado 2.7.2; controla
la probabilidad con la que los genes de los descendientes pueden alejarse de los
de los progenitores, de forma que con indices de distribucion bajos los genes
de los descendientes pueden alejarse mucho de los de los padres, y si es elevado
todo lo contrario, al realizarse el cruce los genes transformados mediante la
operacién aritmética en el punto de corte los genes descendientes estaran cerca,
en el espacio fenotipico, de los genes de los progenitores.

A continuacion presentamos los resultados de los optimizaciones realizados
sobre las funciones prueba anteriormente definidas variando 7. = {5, 10, 15, - - - , 100}.
Para obtener resultados estadisticamente robustos de A y T realizaremos 50
ejecuciones independientes del algoritmo, cuyos resultados los mostramos en
los siguientes diagramas de cajas:
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Como vemos en estos resultados, el comportamiento de A es similar en
todas las funciones propuestas, A crece con 7. (ver Figs. 4.3(b)-4.6(b)). Por
otro lado, el comportamiento de T es algo més complejo. En las tres primeras
funciones prueba, se obtienen frentes no dominados mas cercanos al frente de
Pareto global cuando se usan valores de n¢ elevados, mientras que en ZDT4
ocurre lo contrario, que las soluciones encontradas estan mas cerca de las glo-
bales usando valores menores de 7. que los recomendados en [Deb y otros,
2002]. Este hecho puede estar relacionado con la naturaleza multimodal, en
sentido paretiano, ya que ZDT4 posee multiples frentes de Pareto locales de
esta funcion prueba, ya que un operador de cruce con indice de distribucion
pequeno es més tutil para escapar del vecindario de un minimo local, ya que

da mayores probabilidades de generar genes alejados de los paternos.
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Figura 4.5: ZDT4 para variaciones de 7¢.

Por otro lado, la funcién ZDT6 parece encontrar el frente de soluciones
no dominadas con la misma facilidad independientemente del valor del indi-
ce de distribuciéon ne, ya que no apenas diferencias entre usar un indice de
dominacién bajo o elevado.
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Figura 4.6: ZDT6 para variaciones de 7¢.

4.2.3.2. Sobre 7y,.

En este apartado vamos a estudiar el efecto que la variacién del indice de
distribucién 7,,. Al igual que el indice de distribucién del operador de cruce
SBX, el parametro 7, controla la probabilidad de generar genes alejados del
paterno mediante la mutacién. Al igual que en el estudio anterior, vamos a
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realizar optimizaciones con 7,, = {5,10,15,--- 100} y veremos que efectos se
producen en los valores de T y A al final de estas.

Al igual que con la variacién del indice de distribucién del operador de
cruce, en este caso la variaciéon de 7, ofrece, en las funciones ZDT1, ZDT2 y
Z DT3 un comportamiento analogo tanto entre la distancia al frente de Pareto
global y el obtenido, como en uniformidad de la distribucion. En las graficas
que mostramos para estos experimentos (ver Figs. 4.7, 4.8 y 4.9) podemos
observar como a medida que aumentamos 7, los individuos no dominados en-
contrados al final de las optimizaciones se encuentran mas alejados del frente
6ptimo de Pareto (Y cada vez mayor). Sin embargo, en estas mismas figuras se
puede comprobar que en el grado de uniformidad de soluciones no se aprecia
ninguna tendencia a mejorar ni empeorar al variar este parametro, permane-
ciendo aproximadamente constante en todo el intervalo estudiado. En cambio,

Figura 4.10: ZDT4 para variaciones de 7.

de nuevo en la funcién ZDT4 encontramos un comportamiento distinto al resto.
En este caso, al aumentar el indice de distribucién del operador de mutacién
polinomial, las prestaciones del algoritmo mejoran, ya que se reduce el valor
de T mientras que el de A permanece practicamente constante. Sin embargo,
a partir de 7, = 30 se comienzan a detectar sintomas de que el algoritmo
comienza a estancarse en regiones subéptimas del espacio, ya que en ocasiones
el valor maximo (A) de Y se aleja mucho de la media y, si se sobrepasa el
valor 7, = 60 las prestaciones del algoritmo se deterioran de forma dramatica.
Este hecho también puede observarse en la grafica de A, donde a partir de este
valor del indice de distribucién uniformidad de la distribucién de soluciones
empeora. Este suceso esta relacionado de nuevo con la habilidad del algoritmo
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para escapar de optimo locales, ya que un indice de distribuciéon demasiado
grande reducird, hasta hacer muy improbable, las posibilidades de hacer salir
un individuo de una situaciéon de 6ptimo local.
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Figura 4.11: ZDT6 para variaciones de 1.

Por tltimo, parece que ZDT6 es inmune a los cambios de 7,,, si acaso
apreciandose un aumento de la dispersion en T al aumentar este indice de
distribucién.

4.2.3.3. Sobre p..

En esta serie de experimentos veremos como es necesaria una tasa de cruce
elevada para obtener resultados éptimos tanto en convergencia al frente éptimo
de Pareto como en que las soluciones se encuentren distribuidas de forma
uniforme sobre él. Como todas las funciones tienen un comportamiento similar,
solamente mostraremos resultados numéricos para la funcion ZDT4, que era
la que estaba teniendo un comportamiento més singular en las comparativas

de ne y nu-
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Figura 4.12: ZDT4 para variaciones de p,.

Como se puede ver en la Figura 4.2.3.3, tanto T como A disminuyen con
el aumento de la tasa de cruce, ajustdndose al valor sugerido en [Deb y otros,
2002].

4.2.3.4. Sobre p,,.

Como ha ido sucediendo en estas pruebas, las tres primeras funciones pre-
sentan un comportamiento similar ante la variacién de alguno de los pardame-
tros. En en este caso, el aumento de la tasa de mutacién provoca una ligera
mejora en las prestaciones del algoritmo como podemos observar en la Figura
4.13.
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Figura 4.13: ZDT3 para variaciones de p,,.
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Sin embargo, en la funcién ZDT4 (Fig 4.14), el algoritmo trabaja mejor con
tasas de mutacién algo superiores al valor 1/Ng., propuesto en [Deb y otros,
2002] en relacion a la uniformidad de la distribuciéon empeorando levemente la
convergencia al frente de Pareto global.
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Figura 4.14: ZDT4 para variaciones de p,,.

Por tultimo, en la funcién ZDT6 el frente obtenido estd muy cerca del global
(valores de T en torno a 6e-4), por lo que la variacién de p, no afecta en demasia
la habilidad del algoritmo situar individuos sobre dicho frente. Sin embargo, si
observamos los valores de A (Fig. 4.15(b)) constatamos que la distribucién de
individuos sobre el frente se uniformiza aumentando la tasa de mutacion. Esto
es debido a que, una vez encontrado el frente global, mediante la alta tasa de
mutacién se generan nuevos individuos sobre el mismo con una distribucién
cada vez mas uniforme.
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Figura 4.15: ZDT6 para variaciones de p,,.
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4.2.3.5. Sobre N,,,.
El este apartado comprobaremos el efecto que tiene el tamano de la pobla-
cién en la dinamica de la optimizacién. En este caso, en todas las funciones se

observa el mismo comportamiento, por lo que sélo mostraremos, los resultados
obtenidos en el estudio de la funcién ZDT2 (ver Fig. 4.16)
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Figura 4.16: ZD'T2 para variaciones de N,op.

Los resultados indican que, tamanos pequenos de poblacion resultan en re-
duccion de la distancia entre los frentes obtenido y global a costa de empeorar
la uniformidad en la distribucién de soluciones. Sin embargo, si se aumenta el
tamano de la poblacién, de forma progresiva se consigue mejorar la distribu-
cién de individuos sobre el frente. Teniendo en cuenta estos resultados, serd el
disenador el que decida si son necesarias encontrar algunas de las soluciones del
frente 6ptimo global, o si es suficiente con encontrar un conjunto de soluciones
distribuidas uniformemente que cumplan unas caracteristicas minimas.

4.3. Conclusiones.

En este capitulo hemos presentado un algoritmo multiobjetivo basado en
los AGs ampliamente usado en el disefio de sistemas electromagnéticos ([Wei-
le y otros, Aug 1996; Moreno de Jong van Coevorden y otros, 2005, 2007]),
donde, ademas de detallar su funcionamiento, hemos realizado diversos expe-
rimentos numéricos en los que variando sus parametros estudiamos su grado
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de convergencia al frente paretiano global y la diversidad en las soluciones.
En este estudio hemos comprobado como, con una eleccion adecuada de los
parametros, el algoritmo NSGA encuentra el frente global con un conjunto de
soluciones con separacién uniforme, haciéndolo un excelente candidato para la
optimizacién simultanea de varios objetivos en problemas précticos.

En el siguiente capitulo comprobaremos la habilidad tanto del algoritmo
presentado en este capitulo como en el anterior para el diseno de agrupaciones
de antenas, mientras que en el dltimo capitulo de la memoria se realizaran
optimizaciones de sistemas radiantes formados por hilos delgados.



114



Capitulo 5

Diseno optimizado de
agrupaciones de antenas

Como se comentd en la introduccién de la presente memoria, una de las
principales aplicaciones de los AGs a electromagnetismo fué la sintesis de agru-
paciones de antenas. En los trabajos que se citaron se incluye la optimizacion
de todos y cada uno de los parametros posibles en una agrupacion de antenas,
como por ejemplo el médulo y/o fase de los coeficientes de excitacién, la posi-
cién de las raices del polinomio de Schelkunoff o la estructura geométrica de la
misma. DE esta forma, los AGs se han aplicado a un amplio abanico de disenos
que involucraban la minimizacién del nivel de lébulos laterales, el modelado
de la forma del campo, la reducciéon del nimero de elementos radiantes, o la
reconstruccion del diagrama de radiacién frente al fallo de determinados ele-
mentos radiantes. Viendo esta gran diversidad de aplicaciones, la inclusiéon en
esta memoria de un capitulo de sintesis de agrupaciones de antenas median-
te AGs se justifica teniendo en cuenta que esta aplicacién nos servird como
banco de prueba a problemas practicos, en los que ademas existen, en algunos
casos soluciones analiticas, de forma que podremos comprobar la eficacia de
los algoritmos propuestos en el diseno optimizado de agrupaciones de antenas

115
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mediante AGs. Por otro lado, la bisqueda de soluciones éptimas en espacios
continuos nos permitird establecer los limites de mejora del algoritmo e HT'G A
rspecto a los AGCs.

En este capitulo esta dividido en tres secciones. En la primera de ellas intro-
duciremos todos los elementos tedricos y de notacion que de los que haremos
uso a lo largo del capitulo. En el segundo epigrafe comprobaremos la efica-
cia de los algoritmos propuestos en problemas complejos de soluciéon conocida.
Para concluir el capitulo se procedera al disenio de una agrupacién de antenas
con geometria bidimensional de 4x4 elementos, en los que se optimizaran tres
objetivos de forma simultanea.

5.1. Fundamentos tedricos de la sintesis de agru-
paciones de antenas

En esta seccion se comentan algunas caracteristicas generales del campo de
radiacion producido por una agrupacion de antenas. Como es bien conocido
[Gémez~Martin, to appear|, dicho campo puede ser expresado como el pro-
ducto de dos magnitudes: una, el campo creado por uno de los elementos del
conjunto, y la otra, el factor de agrupacién (o factor de array), que depende
solo de las excitaciones y las posiciones relativas de los radiadores elementa-
les. El proceso de separaciéon del campo en estas dos partes se conoce como
factorizacion o principio de multiplicacién de diagramas.

Supongamos, pues, una agrupaciéon de N, antenas o elementos radiantes
idénticos e igualmente orientados (ver Fig. 5.1) y con distribuciones de corrien-
tes que se diferencian unas de otras sélo por coeficientes complejos’. Tomando
un punto de la distribucién de corriente de una antena de referencia A;, como
origen de un sistema de coordenadas, la posicién y la distribucion de corrien-
te del elemento A,, de la agrupaciéon pueden ser especificadas respectivamente
mediante un vector 7, que, aplicado a un punto de la antena de referencia
lo traslada a la posicién del punto homélogo de la antena n, y mediante la
magnitud compleja C’n; que representa el coeficiente de excitacion por el cual
debe multiplicarse la distribucion de corriente de la antena de referencia para

!Esta afirmacién supone despreciable el acoplamiento entre elementos radiantes
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Y

Figura 5.1: Agrupacion de N elementos radiantes idénticos con la misma orien-
tacion.

obtener la de la antena n. Por tanto, si 77’ es el vector de posicién de un punto
de la antena de referencia y 7/ el que fija el punto homdlogo del radiador n,
deben cumplirse:

74T (5.1a)

rn
Co i () (5.1b)

!
n

Ta(7')

T

siendo J,, y Jp las distribuciones de corriente de los elementos A, y A; respec-
tivamente. En estas condiciones, el campo eléctrico de radiacion creado por la
agrupacién en un punto lejano P(7) viene dado por

E(7) = E\(MAF(0, ) (5.2)

donde El(f) es el campo eléctrico correspondiente a la antena de referencia. La
ecuacién ((5.2)) indica que el diagrama de radiacién de una agrupacién resulta
del producto del diagrama de radiacién de un elemento (E;(7)) y el modulo
del factor de agrupacién AF(6, ) definido por

Ne
AF(0,¢) = Z C, eIk (5.3)
n=1
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que es una magnitud compleja sin dimensiones que, fijada la frecuencia, de-
pende tinicamente de los coeficientes de excitacion c, y de la posicion relativa
de los elementos 7, , y es independiente del tipo de antena que forme la agru-
pacién. En los siguientes apartados desarrollaremos la expresiéon (5.3) para los
casos particulares de agrupaciones lineales y planas uniformes, cuyos disenos
abordaremos en secciones posteriores.

5.1.1. Factor de array para agrupaciones lineales uni-
formes

Consideremos, sin pérdida de generalidad, que la agrupacién lineal tiene
la direccion del eje Z y el origen de coordenadas del sistema de referencia
estd situado en un extremo de la agrupacion.

H~

Figura 5.2: Agrupacién lineal de N, elementos radiantes

Si se supone, como es habitual en la practica, que el espaciado entre las
antenas que constituyen la agrupacion es uniforme, el factor de array para este
tipo de agrupaciones viene dado por

Ne
AF.(0) =) Cpefhtnzcost (5.4)
n=1
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dénde C,, es el coeficiente de excitacién del elemento situado en la posicion
z = (n —1)d,, d, la separacién entre elementos, k¥ = 27/A el niumero de onda
y 0 el angulo medido con respecto al cenit, esto es, la direccién con respecto
al eje positivo Z.

Si se sustituye
w = ejkdzcose (55)

N

el factor de array se convierte en AF,(w) = C f(w) donde

=2

-1

flw)y=>" g;w”_l =T w—-w,) (5.6)

—

n=1

donde, aplicando el teorema fundamental del algebra, se ha descompuesto el
polinomio complejo f((w) como producto de los N — 1 monomios de las raices
de este. Como f(w) difiere de AF,(0) sélo por una constante multiplicativa,
también puede verse como un factor de array. A este polinomio f(w) complejo
se le conoce como polinomio de Schelkunoff, y a partir de él se puede sintetizar
un diagrama con nulos de radiacién siempre que se selecciones las raices w,
dentro del rango de variacion de w [Schelkunoff, 1943] en la circunferencia de
radio unidad del plano complejo. A este proceso de sintesis se le conoce como
sintesis de agrupaciones de antenas mediante el método de Schelkunoft.

5.1.2. Agrupaciones planas uniformes

Para encontrar la expresion del factor de array de una agrupacion bidimen-
sional, en la que los elementos estédn colocados en una cuadricula, de forma rec-
tangular, como se muestra en la Figura 5.3, haremos uso de la expresién general
del AF (5.3) y del vector posicién de los elementos radiantes 7,,. Supongamos
que existen N, filas de elementos paralelos al eje Y, con una separacién entre
estas de d,. Cada una de estas filas tiene N, elementos separados por una dis-
tancia d,. Nos referiremos al elemento mn-ésimo como aquel que se encuentra
situado en la posicién determinada por 77, = [(m—1)d,]z+[(n—1)d,]y dénde
1<m < N,y1l<n<N,. El coeficiente de excitacién del elemento mn-ésimo
serd denotada por C),,. Con esta notacién, el factor de array se escribe de la
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Aar

Figura 5.3: Esquema de una agrupaciéon bidimensional de N, x N, elementos
radiantes distribuidos sobre una malla.

forma
Ng Ny
AF(97 SO) _ Z Z Cmnejk sin 0(mdzcosp+mdy sine) (57)
m=1 n=1

Si cada fila tiene la misma distribuciéon de corriente, aunque los niveles de

corriente no sean iguales en filas diferentes, esto es, C,,,, = %, entonces la
11

distribucion de corriente se dice que es separable y el factor de array se expresa

de la forma:

AF(0,¢) = AF,(0, ) AF, (0, ¢) (5.8)
donde
Ne ~
AFx(ﬁ, (10> _ Z Cmejkmdz sin 0 cos ¢ (59&)
m=1
Ny
AFy(Q, SO) _ Z C«nejkmdy sin 0 sin (59b)
n=1
y A~ A A~ A~ A A
C’m = ml/Clla Cn = Cnl/Cll (51())

son las distribuciones de corriente normalizadas en la fila paralela al eje X e Y
respectivamente. La ecuacién (5.8) es un ejemplo del principio de multiplica-
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cién de diagramas. Se reconoce a los factores (5.9a) y (5.9b) como los factores
de array de agrupaciones lineales uniformes paralelas a los ejes X e Y, ya que
7-T=sinfcosp yr-y=-sinfsiny

5.1.3. Los AGs como herramienta de sintesis de agru-
paciones de antenas

Para la aplicacién de los AGs al diseno optimizado de arrays, como en
cualquier problema de optimizacion, se ha de definir por un lado el espacio
de busqueda, y por otro establecer una funcién fitness adecuada, mediante la
cual, el algoritmo guie la poblacion de individuos hacia el diseno deseado. Esta
fase del proceso de optimizacién es fundamental, y de él puede depender el
éxito o el fracaso de una optimizacion. En el caso que nos ocupa, las variables
de entrada de la funcién fitness son la geometria de la agrupacion por un lado,
y por otro la excitacion relativa de cada uno de los elementos radiantes. Sin
embargo el espacio de busqueda formado por todas las posibles distribuciones
de corriente no es la tnica eleccion posible, siendo a veces mas 1til trabajar
con otras representaciones, como las raices del polinomio de Schelkunoff a la
hora de minimizar los niveles de 16bulos laterales [Haupt y Werner, 2007].

En lo referente al espacio de busqueda, este ha de ser lo suficientemente
grande como para contener la soluciéon del problema, pero ha de reducirse en
la mayor medida posible, tanto en dimensionalidad reduciendo el niimero de
variables aprovechando simetrias, como en el intervalo de variacién de las varia-
bles, rechazando regiones del espacio en las que se conoce que no se encuentra
la solucion, para facilitar el proceso de busqueda de soluciones éptimas.

Ejemplo de esto es el caso de la sintesis de un diagrama con haz sectorial,
entre las direcciones determinadas por 6, y 65 y un nivel de 16bulos laterales
establecido en el resto de direcciones del espacio (ver Fig 5.4).

Este problema podria ser tratado directamente optimizando los coeficien-
tes de excitacion, sin embargo, debido a que se ha de minimizar el nivel de
l6bulos laterales y que el rellenado de ceros se puede conseguir desplazando
la posiciéon de algunas de las raices del polinomio de Schelkunoff fuera de la
circunferencia unidad [Rodriguez y Ares, 1997], es mds conveniente usar el
espacio de las raices de este polinomio como espacio de busqueda. Como se
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Figura 5.4: Diagrama de radiacion sectorial de una agrupacion de antenas.

ha comentado con anterioridad, las raices del polinomio de Schelkunoff que
provocan nulos del diagrama de radiacién se encuentran sobre la circunferen-
cia unidad y para rellenar ceros en determinadas direcciones (entre 6; y 65,
en el ejemplo propuesto) basta con desplazar fuera de esta algunas raices. De
esta forma, el espacio de busqueda se reduce a la corona circular definida por
Col(p1,p2) = {w € C/p; < |w| < po} (Fig. 5.5). Hasta este punto, no se ha
formulado ninguna hipétesis sobre la localizacion de las raices en Cj usando
para ello informacién del problema particular. Si se hace esto, el espacio de
busqueda puede reducirse aiin més. Por ejemplo, en este caso el diagrama de
radiacién es simétrico, por lo que los coeficientes de excitacion obligatoriamen-
te han de serlo también. Esto contrae a la mitad el espacio de biuisqueda, pues
si en un polinomio palindrémico 2 complejo w,, € C es una rafz, también los
es 1/w,. Igualmente se rebajaria a la mitad la dimensionalidad del espacio
de busqueda. Por 1ltimo, para contraer al maximo el espacio de busqueda se
pueden formular hipétesis del emplazamiento de las soluciones. En este caso
particular, sabemos que entre 6 € [0,6,] y 0 € [0, 180] no hay necesidad de
rellenar ceros para cumplir las especificaciones de este problema,por lo que en
estas direcciones de observaciéon podriamos hacer p; = py = 1, y buscar tni-
camente las raices adecuadas sobre la circunferencia unidad que dieran con el
nivel de lobulos deseado y el resto serian las necesarias para rellenar los ceros

2Un polinomio se dice palindrémico si sus coeficientes se leen igual de derecha a izquierda
que a la inversa (ABCBA, Az* + Bx3 + Cx? + Bx + A)
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Figura 5.5: Espacio de busqueda del problema de sintesis de un diagrama de
radiacién sectorial de una agrupacién de antenas.

de forma apropiada (ver Fig. 5.5).

Como hemos dicho al inicio de este epigrafe, el otro elemento determinante
para el éxito de una optimizacion es la adecuada construcciéon de la funcion
fitness. Cuando dijimos que esta funcion es la encargada de guiar la busque-
da, consideramos que esto se cumple literalmente, ya que a través de ella se
construye la imagen del espacio de busqueda, constituyendo un “hiperrelieve”
que contendrd optimos locales y valles de “fitness”, por el que la poblacién
debera discurrir hasta encontrar el 6ptimo global, de ahi la importancia de su
correcta eleccion.

En este capitulo vamos a realizar sintesis de agrupaciones lineales, mono y
multiobjetivo, con soluciones analiticas conocidas para comprobar la eficiencia
de los métodos presentados en los capitulos 3 y 4. En las optimizaciones mono-
objetivo, nos propondremos hallar la distribucién de corriente que genera un
diagrama de radiacién deseado sin ninguna restriccion sobre esta. Basicamen-
te, las caracteristicas deseables de un diagrama de radiacién puede tener dos
regiones claramente diferenciables (ver Fig. 5.4), una en la que se desea una
topologia de 16bulos laterales y otra en la que se requiere que el diagrama se
asemeje en la mayor medida posible a una forma determinada. Si trasladamos
este argumento al lenguaje de las matematicas podemos decir que el grado de
bondad de una solucién puede medirse, de forma general, como la contribucion
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de dos sumandos:
far = cifsor + €2 fmodelada (5.11)

donde ¢y y ¢; son constantes que pueden ser usadas para controlar la importan-
cia de cada uno de los sumandos de la funcion fitness. En la presente memoria
las funciones fsrr ¥V fimodelada €N la presente memoria definiremos como:

N’rna:l:

fSLL = ‘Nmaxdes - Nma:c’ + Z W(Qmazi) ’mas}f(emaxi) - AF(emaxz)‘ (512&)

i=1

0y
Frnodelada = Y _ O(|Imask(0) — AF(0)|,db,.) |mask(0) — AF(0)| (5.12b)
0;

en las que © y w son dos funciones peso definidas por

|mask(Omaz,) — AF (Omaz;)

W(maz,) = ~ (5.13)
> |mask(Omaz,) — AF (O,
k=1
y
] <
O(x,a) = 0 ites C'L (5.14)
1 otherwise

respectivamente. Ademéds, mask® es una funcién de § que representa la mag-
nitud deseada para el factor de array y db,;, controla el nivel de rizado en la
region modelada, definido como la diferencia entre el diagrama obtenido y el
deseado en esta regién.

En la funcién fsr; definida en 5.12a, el motivo de la presencia del primer
sumando es asegurar la existencia del nimero de lobulos que el disenador
desea, ya que una raiz puede provocar o no ceros de radiacién dependiendo
de su posicion dentro de la zona visible de la circunferencia de Schelkunoff.
De esta forma forzamos a que el conjunto de raices seleccionas por el AG
genere el nimero de maximos que se desean y, mediante el segundo sumando,
estos tengan el nivel requerido. Por otro lado, hay que comentar el caracter
dindmico de la funcién peso w. Decimos que su comportamiento es dinamico

3En la bibliografia a esta funcién también se la denota como mask, pero no debe confun-
dirse con aquella usada para realizar los cruces entre individuos.
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ya que no sélo varia entre diagramas generados por individuos diferentes, si
no que va cambiando a medida que el AG va encontrando soluciones més
prometedoras. La esencia de este modo de ponderar las soluciones consiste en
dar mayor importancia a los 16bulos cuyo nivel se encuentre més alejado de
los deseados. Teniendo en cuenta que el objetivo del algoritmo es minimizar la
funcién fitness, el resultado en la topologia de 16bulos laterales sera el de acercar
progresivamente todos los maximos locales del factor de array al nivel deseado,
dando mayor importancia a acercar los l6bulos més alejados de su nivel deseado
que los mas cercanos. Para aclarar la dinamica de este novedoso proceso de
ponderado, veamos el siguiente ejemplo. Supongamos que nos encontramos
ante un problema de sintesis en el que no se requieren regiones modeladas
(¢ = 0) y nos encontramos con tres individuos con el nimero de maximos
deseado, siete en este caso (ver Fig. 5.6).

AF AF

Gdﬂ\\/wy"m A\ /\ Mask
0

e A AN e

ARRIANE

(¢) fsLr(X¢) = 3,00

Figura 5.6: Los tres individuos ¥?, X* y X° tienen, en promedio, el mismo error
entre la altura de los 16bulos obtenidos y los deseados (9dB), sin embargo si se
pondera cada lébulo usando la funcion peso dindmico w, individuos con 16bulos
muy alejados del deseado tendréan peor fitness que aquellos en los que estos
estén cerca del nivel deseado.

Por otro lado, la otra funciéon objetivo definida en 5.12b, contribuye a que
el factor de array se acerque en la regién delimitada por 0, y 6; a la forma
deseada por el disenador, establecida por la funciéon mask permitiéndose un
rizado en torno a este valor de Nr db.



126

5.1.4. Extension del método de Schelkunoff mediante
AGs

De acuerdo con el método de Schelkunoff, sélo las raices que estan sobre
la circunferencia unidad y en el rango visible de la variable z definida en 5.5
contribuyen a los nulos del diagrama de radiacién, si bien tanto las situadas
sobre la circunferencia unidad como las que no, contribuyen a la forma del
diagrama de radiacion. Esto sugiere una forma de anadir grados de libertad
al esquema de Schelkunoff con objeto de poder sintetizar un diagrama de ra-
diacion deseado: introducir la posibilidad de raices que no se encuentren en la
circunferencia unidad y determinar la situacién 6ptima de todas las raices pa-
ra obtener un diagrama de radiacion deseado. Ello supone calcular la posicion
radial y angular de todas las raices, lo que constituye un problema de optimi-
zacién no lineal que no puede abordarse por métodos clasicos pero si mediante
algoritmos genéticos en la forma que nos plantearemos a continuacion.

Si permitimos que M raices de la ecuacién 5.6, que denominaremos w,, (m =
1,..., M), puedan ser colocadas libremente en el plano complejo y el resto
fijadas por el diseniador en las direcciones en las que se requieren nulos de
radiacién, la ecuacién 5.6 se puede escribir como

M

fw)= || (w—w, H w — wy) (5.15)

m=1

donde N, es el numero de ceros del diagrama de radiacion N.= N, — M — 1y
Wy = Mm€’S™ es un ntimero complejo situado dentro de una corona en el plano
complejo. La eleccion adecuada de los p y de los ¢ permite controlar la forma
del diagrama de radiacién. En resumen, el disefio de una agrupacién lineal de N
antenas consiste en seleccionar un conjunto apropiado de N —1 raices complejas
(N, situadas sobre la circunferencia unidad y M fuera de este) que produzcan
un factor de agrupacion lo mas aproximado al especificado por el disenador. Las
N, raices de médulo unidad garantizan nulos de radiacion en las N, direcciones
deseadas y se escogen de acuerdo con la ecuacién 5.5 mientras que con las
M raices restantes se modela la forma total del diagrama de radiaciéon. En
este capitulo, haremos uso de métodos de optimizacion basados en algoritmos
genéticos para determinar estas M raices. Finalmente, una vez conocidas, el
polinomio correspondiente al factor AF, calculado con la expansién de 5.15,
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nos dara la amplitud y fase de las corrientes con las que debe excitarse cada
elemento de la agrupacion.

5.2. Sintesis de Agrupaciones Lineales median-
te AGs

En las secciones posteriores hemos presentado todos los elementos, tanto
tedricos como los relacionados con el optimizador, necesarios para la realizacion
de disenos optimizados de agrupaciones de antenas mediante AGs. En esta
seccién vamos a verificar la habilidad de los optimizadores presentados en
los capitulos 3 y 4 en la sintesis de agrupaciones de antenas con soluciones
analiticas conocidas, como son los arrays de Dolph-Chebishev. Este apartado
estard compuesto de dos epigrafes en los que, por un lado estudiaremos el
problema de sintesis monoobjetivo utilizando la funcion fitness definida en
5.11, y por otro realizaremos optimizaciones multiobjetivo en las que ademas
de los requerimientos impuestos al campo, optimizaremos el rango dinamico
de la distribucion de corriente.

5.2.1. Optimizacion mono-objetivo de una agrupacion
lineal de radiadores is6tropos.

En este epigrafe vamos a realizar la sintesis de un diagrama radiacién de
una agrupaciéon de N, = 51 radiadores isétropos separados d, = A/2, con un
nivel de l6bulos laterales uniforme fijado a -35dB con respecto al maximo, cu-
yo haz se encuentra en la direccion broadside y un ancho sobre este nivel de
6,89°4, usando la extensién del método de Schelkunoff descrita en el Epigrafe
5.1.4 y el algoritmo e HTGA. En principio este es un problema de 50 variables®
en C en y donde los genes 6ptimos raramente se generan al azar, si no que los
operadores operadores genéticos son responsables, con el paso de las generacio-
nes, de obtener dichos valores 6ptimos. En este apartado demostraremos que

4La solucién analitica a este problema de sintesis se puede obtener usando el método de
Dolph.

5El nimero de raices es M = N, — 1 = 50, de los que hay que hallar su médulos y fases
correspondientes.
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el problema de sintesis optimizada mediante AGs es similar a los problemas de
optimizacién de las funciones prueba fi, fr v fs, esto es, que el proceso evoluti-
vo requerird muchas generaciones con poblaciones pequenas [Haupt y Werner,
2007], y, por otro lado, que el método de Taguchi ejecuta evaluaciones innece-
sarias, disminuyendo la tasa de convergencia. Posteriormente, y basandonos en
este problema conocido, buscaremos, aun sin hacer un analisis exhaustivo, unos
valores de los indices de distribucion de los operadores polinomiales de cruce y
mutacién lo mas apropiado posible para problemas de sintesis de agrupaciones
de antenas mediante el método de Schelkunoff. Finalizaremos este epigrafe con
dos problemas de sintesis, en primer lugar realizaremos un problema de opti-
mizacién que, atin no constituyendo una aplicacién real conocida, servira para
comprobar los beneficios del método dinamico de asignar pesos introducido en
la funcién definida en 5.12a, y en segundo optimizaremos los coeficientes de
excitacién de una agrupacion lineal de 20 elementos para obtener un diagrama
sectorial cuyos resultados serén comparados con [Weng y otros, 2007].

Antes de comenzar con las optimizaciones que nos ayudaran a demostrar
lo anteriormente dicho, hemos de establecer los parametros constitutivos del
algoritmo, asi como los operadores que vamos a usar, el espacio de busqueda
y la fitness particular para este problema.

En particular, vamos a usar los operadores polinomiales de cruce a dos pun-
tos y mutacion con indices de distribucién 7. = 20 y n,, = 50, donde hemos
aumentado el indice de distribuciéon de mutacion para favorecer la bisqueda
con mayor precision en los entornos de las raices. Hemos elegido estos opera-
dores por su habilidad de explorar en los puntos de corte tanto el intervalo de
explotacion, que en este caso constituiria el comprendido entre las fases de las
raices de los progenitores, como el de exploracién formado por el resto del es-
pacio de busqueda. Ademas, la eleccion de dos puntos de corte estd justificada
ya que es la mas usada en la bibliografia y no hay consenso sobre las ventajas
de elegir un nimero mayor de puntos de corte (ver Apartado 2.7). Por dltimo
tomaremos, como tasas de cruce y mutacion, los siguientes valores p. = 0,8 y
Pm = 0,04.

Como hicimos en la secciéon anterior, vamos a aprovechar las simetrias del
problema y del conocimiento que a priori tenemos de la soluciéon. Como este
problema es simétrico, no requiere el relleno de ceros y estos deben encontrarse
fuera del intervalo 6 € [90 — 6,89/2,90 + 6,89 /2] podemos reducir el espacio de
busqueda de C*°(R') — [kd, cos (90 — 6,89/2), 180]*° ~ [11, 180]*.
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En lo referente a la funcion fitness, ya que como no existe ninguna region en
la que se requiera el modelado del campo, sino que sélo es necesario controlar
la topologia de 16bulos laterales, la constante ¢y de 5.11 es cero y eliminaremos
la posibilidad de raices multiples fijando el parametro N,,4zqes = N, — 1. Por
otro lado definimos la funcién mask mediante la siguiente expresion:

0dB si 86,45° < 6 < 93,55°

) (5.16)
—35dB en caso contrario

mask, (6) = {

Con vistas a demostrar que el algoritmo AGC con elitismo supera al eHT G A
en la sintesis de antenas, y que esta es mas efectiva cuando las poblaciones
son pequenas, vamos a realizar el proceso de sintesis del diagrama de radia-
cién especificado anteriormente mediante la extension del método Schelkunoff
usando ambos algoritmos, en los que con los operadores y parametros elegidos,
variaremos el tamano de la poblacién N, = 20,40, --- ,100. Para obtener re-
sultados estadisticamente estables realizaremos 50 ejecuciones independientes
del optimizador en cada caso, siendo el criterio de terminacion far < 0,1 0
superar las 100000 evaluaciones. En la Figura 5.7 estan representados los dia-
gramas de radiacion sintetizados mediante el método de Dolph y una tipica
solucién encontrada mediante AGs tras cumplirse el primero de los criterios
de terminacién establecidos, que como puede apreciarse es idéntica a la de
Dolph, pudiendo decirse que el algoritmo ha encontrado la soluciéon éptima
al problema propuesto. Por otro lado, en la Figura 5.8 mostramos los resul-
tados estadisticos de estas optimizaciones que, como viene siendo habitual en
la presente memoria, representamos mediante diagramas de cajas para una
interpretacion intuitiva de los resultados.

Como se puede ver en esta figura, la mejor opcién es no usar el algoritmo
sin el cruce mediante el método de Taguchi y con poblaciones pequenas. Esto
se debe, como hemos venido apuntando, a la necesidad de ir refinando los va-
lores de los genes, en este caso fases de las raices del polinomio de Schelkunoff,
mediante los operadores genéticos de cruce y mutacion, que tras repetida apli-
cacion encontraran el valor del 6ptimo global. A continuacién, vamos a mostrar
los resultados de una serie de optimizaciones que nos permitiran escoger unos
valores de 7. v 1, mas apropiados para los siguientes problemas de sintesis
usando AGCs. Para ello iremos multiplicando el valor de ambos parametros
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Figura 5.7: Diagramas de radiacion sintetizados mediante el método de Dolph-
Chebishev y AGs
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hasta encontrar unos valores satisfactorios. Estos resultados pueden encontrar-
se en la Figura 5.9

100000 ™ T T ™ ™ ™

80000

60000 .

ev

Z 40000

20000

1 1 1 1 1 1
n,=20 n=40 =60 1 _=80 n=120 n_=140
n,=50 1 =100 n =150 n =200 n =250 n =300

Figura 5.9: Evolucién del rendimiento del algoritmo AGCs frente a distintos
valores de 1. y nm,

Atn no pretendiendo realizar un estudio exhaustivo de los valores éptimos
de los indices de distribucién de los operadores genéticos para problemas de
optimizacién de sintesis de agrupaciones de antenas, podemos comprobar co-
mo los valores 6ptimos, en torno n. = 60 y 7, = 150, son mucho mayores
que los propuestos en [Deb y otros, 2002] o [Deb y Agrawal, 1995]. En los
siguientes ejemplos de problemas de sintesis, usaremos estos valores de indices
de distribucion.

Ejemplo 1. Diagramas con nivel de l6bulos modulados con una fun-
cion seno. Para demostrar la mejora en la sintesis de diagramas con una
topologia determinada de lobulos laterales que aporta el pesado dindmico de
errores que hemos introducido mediante la expresion 5.13, vamos a realizar
una serie de experimentos usando este método y el usual, en el que w = 1 para
todos los 16bulos (0,42), en problemas de sintesis de arrays de 35 elementos
separados uniformemente /2. En estos problemas se desea una topologia de
l6bulos definida por la siguiente funcién maéscara:

0dB si 85° <0 <95°

5.17
(—35 + g (sin (|mé]))dB en caso contrario (5.17)

masks(0) = {
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y masks(0) = —40 si maskz(0) < —40.
donde m es un parametro que controla el perfil de 16bulos laterales.

Con el objetivo de obtener datos que nos permitan aseverar que el ponde-
rado dinamico presenta grandes ventajas como elemento que guia la busqueda
de la solucién deseada, vamos a realizar 50 optimizaciones independientes con
el w definido en 5.13 y w = 1 (que de ahora en adelante llamaremos estético
en contraposicién al dindmico.), usando como funciones méscara las definidas
en 5.17 con m = {1,2,3,4}, y tomando como medida de bondad la fitness
alcanzada al final de 3000 evaluaciones de la funcién objetivo. Los operadores
y parametros del algoritmo son los mismos que en el caso anterior salvo que no
se realiza cruce mediante el método de Taguchi y, como los resultados numéri-
cos han demostrado, reducido la poblacién a N,, = 20 individuos y fijado
los indicies de distribucion de los operadores de cruce y mutacion en 7. = 60
v nm = 150. Ya que la solucién es simétrica, el espacio de busqueda sera el
arco de la circunferencia unidad que va desde § = eFd=3(®°) 54 9 = 180°.
Los resultados de estos experimentos indican, ver Fig 5.10, que el método de
ponderado de errores supera, en mucho, al estatico, guiando la funcion fitness
con este método a la poblacion de forma mas eficiente hacia el éptimo global.

100 |- 4

100 =2

Sate%

R R

3565 BB
B 255
RRE]
BRI
[Ro%eete%etotetote%ete!

m m

(a) Ponderado uniforme. (b) Ponderado dindmico

Figura 5.10: Resultados numéricos del estudio de las ventajas de la sintesis
de agrupaciones de antenas usando el ponderado dinamico de errores, en la
familia de funciones definida por la mascara 5.17.

A continuacién representaremos los diagramas sintetizados mediante el
método ponderado dinamico, ya que a vista del experimento realizado pre-
senta ventajas en la direccion de la busqueda en diagramas de radiacion en
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cartesianas. En la Figura 5.12 estan representadas las distribuciones de co-

T S ——
—ocA || L —GA
- - -mask - - -mask

AF (dB)

-40 L N — ﬂ
50 /.\ ﬂ I r L
0 20 40 60 80 100 120 0 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

0 (deg) 6 (deg)
(a) m=1 (b) m=2

—=—C- .

AF (dB)

’ !/'x FATAN
|

A ALY

- L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

0 (deg)

(d) m=4

Figura 5.11: Diagramas de radiaciéon obtenidos tras 3000 evaluaciones de la
funcién fitness.

rriente y las raices del polinomio de Schelkunoff de los diagramas de radiacion
sintetizados para cada m. Observamos que no mucha la diferencia entre estas,
siendo esto debido a que, una vez encontrado un conjunto de raices w, que
cumplan aproximadamente con la topologia de l6bulos predeterminada, sélo
es necesario variar la distancia relativa entre estas en la circunferencia unidad
para elevar o deprimir los l6bulos hasta que tengan el valor adecuado.

Ejemplo 2. Diagrama sectorial. En este ejemplo vamos a sintetizar el
diagrama de radiacién de una agrupacién lineal de 20 elementos separados
A/2 orientados en la direccién del eje Z. Las especificaciones del disefio son
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Figura 5.12: Coeficientes de excitacion de las agrupaciones cuyos diagramas de
radiacion estan representados en la Figura 5.11.

una cobertura sectorial en direccién broadside entre § = [78°,102°], 16bulos
laterales a -25dB fuera de la regién limitada por 6 = [70°,110°] y rizado menor
que 0.2dB en la zona modelada. Para ello tomaremos como valores de las
constantes de la funcion fitness definida en 5.11 ¢; = 1, ¢ v db,;. = 0,2.
Como en casos anteriores reduciremos el espacio de busqueda aprovechando las
simetrias del problema y el conocimiento que a priori tenemos de la solucién.
Por ello asignaremos dos ceros de radiacién en las direcciones en 6 = 70° y 6 =
110° mediante la fijaciéon de dos raices en el plano complejo en las posiciones
Wy = emeos(70%) y w, = emcos (110°) " E] niimero de variables serd reducido a la
mitad por simetria y el espacio de busqueda esta esquematizado en la Figura
5.5, con = 70, p; = 0,7y po = 1. En este caso no hemos construido el espacio
de buisqueda simétrico respecto a la circunferencia unidad ya que por un lado,
la inversion con respecto a la circunferencia unidad de una raiz no altera la
forma del campo®, y por otro no pretendemos optimizar el rango dindmico de
la distribucién de corriente, en cuyo caso si seria necesario aumentar py para

1 N-1 1 N—-1 1
porm ) = o= L | TT = )| = o= | [T 0= )| = oo )
wy };[2 |wi | nll w1
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combinar efectivamente valores de raices wy y 1/w] de forma que redujésemos
las variaciones en amplitud de los coeficientes de excitacién [Rodriguez y Ares,
1997].

Para comparar la eficiencia del optimizador compararemos los resultados
con lo presentados en [Weng y otros, 2007], por lo que limitaremos el nimero
de evaluaciones a 50007, realizando 5 ejecuciones independientes del algoritmo
y cuyo mejor diseno presentamos en la Figura 5.13.

En este problema de sintesis se han alcanzado todos los objetivos fijados
en un tiempo de computacién minimo, mejorando ademés los resultados pre-
viamente publicados con el mismo nimero de evaluaciones. En la Figura 5.14
presentamos los valores de los coeficientes de excitacion resultantes de la ex-
pansién de la expresion 5.15 usando para ello las raices fijadas y las encontradas
por el algoritmo.

Como puede observar, la distribucion obtenida presenta menor rango dindmi-
co, 3.3 frente a 5.3%, que aunque no era objetivo de la optimizacién, resulta
mas conveniente para evitar acoplamientos entre elementos y facilita el diseno
de la red de alimentacion de la estructura.

Como hemos visto en este ejemplo, el algoritmo con los parametros pro-
puestos, junto con la definicion de una funcién fitness apropiada y la correcta
eleccion del espacio de busqueda, encuentra soluciones a problemas de inge-
nierfa de forma rapida y eficaz.

5.2.2. Optimizaciéon multi-objetivo de una agrupacién
lineal de radiadores is6tropos.

Una vez que hemos ajustado los pardmetros de los operadores y comproba-
do el correcto funcionamiento de la funcién fitness, vamos intentar, mediante
el optimizador multiobjetivo NSGAII, optimizar la forma del campo al mismo
tiempo que reducimos el rango dinamico entre elementos radiantes adyacentes
de la agrupacion. Sin embargo, si recordamos el estudio sobre el efecto que el
tamano de la poblacion tenia sobre la eficiencia del NSGAII, donde existia la

"Equivalentes a 1.25s en un PC con procesador P4.
8Para calcular el rango dindmico del disefio de Weng no se han tenido en cuenta lo
elementos de amplitud nula.
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Figura 5.13: Factor de array sintetizado representado en diagrama cartesiano
(a) y tridimensional (b)
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Figura 5.14: Valores optimizados de los coeficientes de excitaciéon de la agrupa-
cién lineal con diagrama sectorial mostrado en la Fig. 5.13. Se han comparado
los resultados obtenidos (mddulo (e) y fase (H)) con los obtenidos por Weng
et al. (mddulo (o) y fase (O))

necesidad de establecer un balance entre convergencia al frente global y unifor-
midad en la distribucion de soluciones. Por otro lado, acabamos de comprobar,
confirmando los resultados de Haupt, que en la sintesis de agrupaciones de an-
tenas, resulta mas adecuado usar poblaciones de menor tamano, pudiéndose
de esta manera crear mayor numero de poblaciones con las mismas llamadas
a la funcion fitness. Por este motivo vamos a realizar tres experimentos usan-
do el NSGAII en el que con el resto de operadores y parametros que hemos
establecido en los apartados anteriores, usaremos una poblacién de N, = 20,
Npop = 100 y un tercer experimento en el que, comenzando con una pobla-
cién de 20 individuos, una vez el frente de Pareto ha alcanzado una regién
del espacio a determinar por el disefiador (en este caso min RD* < 1,25 y
fEe < 2), esta se expande con el objetivo de mejorar la distribucién de solu-
ciones (Npop — Npop X 5). En esta tres series de experimentos, se ejecutaran
10 optimizaciones independientes con un nimero maximo de evaluaciones de
la funcién fitness de 5 x 10°. Los frentes obtenidos en cada optimizacién y el
conjunto de soluciones no dominadas resultante de la unién de dichos frentes
los mostramos en la Figura 5.15.

A tenor de estos resultados, podemos decir que poblaciones pequenas, a
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pesar de presentar la ventaja de acelerar la velocidad del algoritmo®, no son
buena eleccién en este tipo de problemas. Por un lado no cubren de forma
satisfactoria el frente de Pareto, mientras que por otro, la falta de suficientes
individuos en algunas regiones del espacio, en las que se requiere una mayor
exploracién del espacio, para acercar el frente obtenido al global, hace que
no se produzcan avances de este y el algoritmo se estanque en un frente de
soluciones no dominadas local.

= N =20 4
pop
N_ =20
pop

O N _=20-N_ =100
pop pop

Figura 5.16: Representacién de los individuos no dominados resultantes de
cada una de las optimizaciones realizadas.

En la Figura 5.16 podemos observar los frentes obtenidos de la union de
los obtenidos con cada conjunto de parametros, donde los obtenidos variando
el tamano de la poblacién alcanzan la misma region del espacio de fitness que
usando una poblacién de gran tamano en menor tiempo, sin embargo, usando
este método se corre mayor riesgo de quedar estancado en frentes locales. Por
este motivo usaremos, en las optimizaciones multiobjetivo futuras, poblaciones
con muchos individuos para evitar caer en 6ptimos locales y obtener conjuntos
de individuos no dominados bien distribuidos en el espacio.

9Si recordamos, la complejidad de este algoritmo es O(Nobj x Ngop).
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5.3. Diseno de una agrupacién de antenas de
parche microstrip usando un AEMO

Para finalizar este capitulo de sintesis de agrupaciones de antenas median-
te algoritmos genéticos vamos a optimizar las caracteristicas de una agrupa-
cién bidimensional de 4x4 con distribucién uniforme previamente disenada en
[Gonzdalez”Garcia y otros, 2002]. El array esta situado sobre el plano z — v,
con separacion entre elementos d, = 3,7 cm y d, = 4,7 cm en las direcciones x
e y respectivamente. La geometria de un elemento radiante de la agrupacion,
junto con sus parametros de diseno, puede verse en la Figura 5.17. Este sistema
esta formado por un parche metalico impreso sobre un plastico apoyado en un
material dieléctrico con una permitividad muy préxima a la del vacio. También
se anadio a la estructura, sobre el parche radiante y sustentado por otra capa
mas gruesa de dieléctrico, un parche que actiia como elemento parasito para
mejorar el ancho de banda y mantener la forma del diagrama de radiacién
constante en toda la banda de trabajo (3.4-3.6 GHz). Con una alimentacién
uniforme, este array tiene su lébulo principal en la direccion broadside con
directividad 22.24 dBi a 3.5 GHz, un ancho del haz de 18° x 18° y el nivel de
l6bulos laterales esta situado por debajo de los 24 dBi.

A continuacién realizaremos una optimizacion, mediante el NSGAII, con
el objetivo de obtener un conjunto de soluciones en los que se establezca un
compromiso entre los tres parametros involucrados, que son nivel de lobulos
laterales, ancho del haz de potencia mitad y rango dinamico.

Una vez establecido el marco general del problema, a continuacion comen-
taremos algunas consideraciones que se han tenido al hora de plantear la op-
timizacion de esta agrupacion de antenas, y terminaremos presentando los
resultados obtenidos.

5.3.1. Consideraciones previas.

El objetivo de este proceso de optimizacion es el de disenar nuevas confi-
guraciones que disminuyan el nivel de 16bulos laterales y estrechen el ancho
del haz principal sin aumentar dramaticamente el rango dindamico de la distri-
bucién de corriente. Para modificar la topologia de l6bulos laterales se pueden
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Figura 5.17: Esquema del sistema radiante empleado. En (a) se detalla la
estructura de capas empleada y en (b) las dimensiones tanto del elemento
radiante como del parasito. En (c) se muestra una visién en perspectiva de la
estructura. Todas las unidades, salvo indicacién explicita, estan en cm.
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modificar bien las amplitudes de los coeficientes de excitacion [Elliott, 1986], a
costa de aumentar el ancho del haz principal, o bien acercando o alejando los
elementos radiantes de la agrupacion hasta obtener el nivel de 16bulos deseado
sin presentar apenas crecimiento en el ancho del haz principal [Yu, 1996]. En
este problema de optimizacién usaremos ambas opciones de forma simultanea
de forma que el optimizador encuentre las combinaciones de excitaciones y
posiciones de elementos radiantes mas apropiada. Por otro lado para asegurar
que el haz principal esta en la direccién marcada por § = 7/2 tomaremos to-
dos los elementos de la agrupacién en fase. Por otro lado, y para facilitar el
diseno de la red de alimentacién, vamos a considerar que la geometria de la
agrupacion es simétrica en cuadrantes (ver Fig. 5.18), lo que nos deja con un
diseno de 3 parametros por elemento radiante, dos de posicién y la amplitud
del coeficiente de excitacién, que hacen en total, considerando la simetria de
la agrupacion, 12.

El rango de variacion de los parametros del diseno en el espacio de busqueda
es el siguiente:

min max
' 0.5 1
Al [ 1.0cm | 8.0 cm
A" | 25 cm | 8.0 cm

Por lo que el rango dindmico estara limitado a 2.

En este caso particular vamos a aprovechar que el acoplamiento entre ele-
mentos, cuando la eleccion de parametros hace que estos se encuentren lo mas
proximo permitido, es suficientemente pequeno como para no considerarlo (ver.
Fig 5.19), por lo que podremos calcular la intensidad de radiacién de la agru-
pacion usando el principio de multiplicacién de diagramas (Ec. 5.2), ahorrando
de esta forma tiempo de computacion.

Una vez definidos los parametros por cuales un diseno esta definido lo iinico
que falta es definir la funcion fitness. De este modo, para caracterizar la bondad
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Figura 5.18: Parametros del disenio de la agrupacién de 4 x 4 elementos ra-
diantes con simetria por cuadrantes.
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Figura 5.19: Parametros S (Zy = 5082) de del sistema formado tres elementos
radiantes separados por la minima distancia AL, = 1,0 y Al = 2,5¢m. (Datos
simulados obtenidos mediante ENSEMBLE.)
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de un individuo como solucion, usaremos las siguientes funciones:

fi=SLL, (5.18a)
fo =max(HPBW?*=" HPBW?=%" HPBW?*=%"), (5.18b)
f3 =méx (C")/min (C%);i = {1,2,3,4} (5.18¢)

donde donde SLL es la amplitud del mayor 16bulo secundario en dB, HPBW es
el ancho del haz principal a mitad de potencia en grados y los C los coeficien-
tes de excitacion. Mediante la minimizacion simultanea de estas tres funciones
obtendremos el conjunto de soluciones deseado. Por medio de f; se irdn bus-
cando soluciones con el segundo 16bulo cada vez de menor amplitud, de igual
forma f5 favorece soluciones con haces estrechos, ya que toma el ancho del haz
mayor de entre los calculados en los planos determinados por # = 0°, 0 = 45° y
0 = 90°. Con las dos funciones anteriores el algoritmo buscara disenos con nivel
bajo de 16bulos laterales y haces estrechos, mientras que con f3 se tratara de
limitar el rango dindmico de las soluciones, de forma que aquellas con distri-
buciones de corriente con mayor uniformidad dominaran a aquellas en las que
la corriente presente una gran variacion entre el elemento de mayor amplitud
y el de menor. Para el calculo de las funciones 5.18a y 5.18b, se hace necesario
la evaluacién del campo en todas las direcciones del espacio muestreadas. Por
un lado se ha de medir el ancho del haz, y por otro se han de encontrar todos
los 6ptimos locales del diagrama de radiacion, para seleccionar el segundo en
amplitud y determinar de esta forma el nivel de l6bulos laterales. Este ltimo
proceso representa la mayor contribucion a la carga computacional del proceso
de evaluacion de soluciones prueba, dependiendo en gran medida de la preci-
sion con la que se muestree el espacio. Con el objetivo de no cargar en exceso
esta parte del algoritmo, vamos a considerar que el diagrama de radiacion del
elemento radiante también es simétrico por cuadrantes, con lo cual reduciremos
en aproximadamente un 25 % el tiempo de evaluacién de la funcién f;. En la
Figura 5.20 esta representada la amplitud del campo eléctrico de un elemento
radiante de la agrupacion. Como se puede ver, este es perfectamente simétrico
respecto a la direccién broadside en phi = 0, mientras que en el plano ¢ = 90°
sufre de un pequeno sesgo hacia los valores positivos de € que, como veremos
cuando se presenten los resultados, afecta poco al diagrama de radiacion de la
agrupacion.

Una vez realizadas todas las consideraciones previas necesarias y definido
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Figura 5.20: Amplitud del campo eléctrico radiado por un elemento radiante.

los parametros de disenio del sistema, en el siguiente apartado presentamos los
resultados obtenidos.

5.3.2. Resultado de la optimizacién

En este apartado vamos a presentar los resultados obtenidos en la sintesis
optimizada de la agrupaciéon bidimensional propuesta. Como se ha apunta-
do con anterioridad, mediante las optimizaciones multiobjetivo se obtiene un
conjunto de disenios 6ptimos, el conocido frente de Pareto, en lugar del tinico
diseno 6ptimo que resulta de las optimizaciones en las que sélo se toma como
indicador de bondad solamente una caracteristica del diseno. Con el objetivo de
asegurar la convergencia del frente de Pareto obtenido al global, se realizaron
cinco ejecuciones independientes del optimizador, uniendo a posteriormente
los frentes obtenidos manteniendo tinicamente las soluciones no dominadas. El
frente obtenido tras la unién de los obtenidos se muestra en la Figura 5.21,
donde, para una mejor interpretacién de los resultados, se han proyectado las
soluciones en el plano SLL — HPBW y el rango dinamico se indica mediante
color.

Analizando el conjunto de soluciones no-dominadas obtenido, comproba-
mos como para niveles de 16bulos entre —5dB y —17,5dB y anchos de 13° a
17°, se pueden conseguir disenos en los que la distribucién de corriente sea casi
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HPBW (deg)

SLL (10log, (f,)) (dB)

Figura 5.21: Representacion del conjunto de individuos no dominados resul-
tante de la optimizacion multiobjetivo de una agrupacién bidimensional de
4 x 4 elementos radiantes. Cada rombo representa un diseno no dominado y el
color su rango dindmico. Marcados con triangulos, y etiquetados con la letras
se encuentran los disefios presentados ( “O” indica el disefio original).

uniforme (individuos marcados en azul), mientras que si lo que se desea es un
menor nivel de 16bulos 0 anchos atin mas estrechos, se hace necesario elevar la
diferencia entre amplitudes para conseguir este efecto, no siendo esto posible
alcanzable inicamente con una geometria adecuada de la agrupacién. A conti-
nuacion presentamos algunos de los disenos obtenidos mediante la optimizacién
multiobjetivo, que hemos etiquetado con las letras A, B y C, y marcados con
triangulos en la Figura 5.21, de los que presentamos sus diagramas de radiacion
en coordenadas esféricas en la Figura 5.22

En los siguientes parrafos mostraremos, ademas de los parametros éptimos
resultantes, sus diagramas de potencia en los planos phi = 0° y phi = 90°
comparados con los del array original, asi como los parametros de scattering
entre los puertos de los elementos radiantes més proximos, cuya magnitud nos
dara el grado en el que estos se acoplan para cada frecuencia. Por tltimo,
realizaremos un estudio de la sensibilidad del diseno C ante errores aleatorios
de los pardmetros de diseno.

Soluciéon A: Minimo nivel de l6bulos laterales. El primer diseno del
frente de individuos no-dominados que vamos a presentar es aquel con menor
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(a) Diagrama de radiacién de “O”. (b) Diagrama de radiacién de “A”.

(c¢) Diagrama de radiacién de “B” (d) Diagrama de radiacién de “C”

Figura 5.22: Diagramas de radiaciéon en coordenadas esféricas de los disenios
original, A, By C.
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nivel de 16bulos lateral, y por lo tanto mayor ancho del haz, que se encuen-
tra representado por un rombo de color rojo indicando su rango dinamico, y
etiquetado con la letra A (ver Fig. 5.21). En la Figura 5.23 mostramos los
diagramas de potencia de esta agrupacién, tanto para el plano phi = 0° como
el pht = 90°, junto con el parametro de scattering de los elementos radiantes
mas préoximos y los parametros del diseno. Con este diseno se ha consegui-
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1,00, C%2 =0,79, C3 =0,83 y C* = 0,51

Figura 5.23: Caracteristicas del diseno A simuladas mediante ENSEMBLE
junto con sus parametros de diseno.

do reducir el nivel de l6bulos laterales hasta 21dB con respecto al maximo,
logrando esto a costa de ensanchar el haz dos grados. En la Figura 5.23(d),
podemos comprobar que esto se ha conseguido reduciendo la amplitud de los
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coeficientes a medida que nos alejamos del centro de la agrupacion, técnica
comunmente usada para reducir el nivel de l6bulos en agrupaciones de ante-
nas, y desplazando los elementos radiantes de forma que, aparentemente, estas
soluciones con simetria en octantes (tanto las posiciones como los coeficientes
de excitacién son casi simétricos respecto a la bisectriz que divide cada cua-
drante) son favorables para el algoritmo en tanto en cuanto reducen el nivel
de l6bulos sin ensanchar en exceso el haz. Por otro lado, podemos comprobar
como este desplazamiento de los elementos radiantes no resulta en un aumento
excesivo del acoplamiento entre elementos radiantes (Fig. 5.23(c)).

En la Figura 5.24 hemos mostrado como en la agrupacién original (Fig.
5.24(a)) puede ser reducido el nivel de 16bulos bien usando los coeficientes
optimizados (Fig.5.24(b)), o bien emplazando los elementos radiantes segin la
geometria 6ptima determinada por el AG (Fig.5.24(c)).
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Figura 5.24: Reduccion del nivel de 16bulos laterales por medio de variacién de

coeficientes (b) o geometria de la agrupaciéon. Mediante puntos se ha marcado
el nivel de -3dB.
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Solucion B: Minimo ancho del haz principal. La segunda solucion ele-
gida es aquella marcada con la letra “B”, donde se ha minimizado el ancho del
haz a costa de elevar el nivel de l6bulos. En la Figura 5.25 podemos ver los
diagramas de potencia de la agrupacién resultantes de su simulacién, con los
pardmetros resultantes del AG, mediante ENSEMBLE. En la figura 5.25(c) se
representan los pardametros de scattering entre los puertos de elementos radian-
tes mas préximos, y como es de esperar, el acoplamiento es menor que en el
diseno anterior al estar los elementos més separados, de hecho, el optimizador
los ha situado con la maxima separacién que hemos permitido. Algo similar
ha ocurrido con los coeficientes de excitacion, eligiendo el algoritmo estos de
forma que, para obtener un diagrama de radiacién con ancho de 1 haz minimo,
el rango dinamico entre los elementos de las esquinas y el resto, ha de ser el
maximo permitido, en este caso 2. En la Figura 5.26 se puede ver el efecto que
tiene tanto el aumento de la separacién entre elementos como la modificacién
de la amplitud de la excitacion en los elementos localizados en las esquinas de
la agrupacion.
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Solucion C: Compromiso entre nivel de 16bulos laterales y ancho del
haz. Por iltimo, presentamos un diseno en el que, consiguiendo un compro-
miso entre ancho del haz y nivel de 16bulo laterales, se ha mejorado el diseno
original (Figs. 5.27(a) y 5.27(a)), manteniendo el rango dindmico a la unidad
5.27(d). Esto se ha conseguido a costa de incrementar el tamano de la antena
en 7cm en cada eje, y modificando la geometria de la agrupacién de forma
que esta se asemeje a una configuracion en la que los elementos se distribuyan
en circunferencias concéntricas, adoptando de nuevo una simetria en octantes
(Fig. 5.27).

Ya que este diseno se ha conseguido iinicamente mediante el desplazamiento
de los elementos radiantes a posiciones mas favorables, en la Figura 5.28 mos-
tramos, junto al de la estructura radiante original, el diagrama en coordenadas
U — V resultante tras realizar dicho desplazamiento.

Al igual que en el diseno “B”, al estar los elementos mas separados entre
si, el acoplamiento ente estos es menor (Fig. 5.27(c)).

Estudio de la sensibilidad del diseno C ante errores aleatorios en su
fabricacion. FEn el caso que alguno de los disenos obtenidos mediante AGs
fuese a ser construido, es necesario antes realizar un estudio paramétrico sobre
la estabilidad de la solucion escogida, de forma que pequenas variaciones, re-
sultantes de errores en manufacturacion, no deriven en un deterioro dramatico
de las prestaciones del dispositivo. Para ello modificaremos, de forma aleatoria
tanto la amplitud de los coeficientes de excitacién como las posiciones de los
elementos radiantes en un 5% y 5mm respectivamente. Para tener resultados
estadisticamente estables realizaremos 100 modificaciones aleatorias, dentro de
los limites establecidos, mediremos el nivel maximo de lobulos laterales y el
ancho del haz y representaremos los resultados en un diagrama de cajas (Fig.
5.29)

Estos resultados indican que, si bien el diseno original es més robusto que
el “C” a la hora de mantener el nivel de l6bulos laterales, con diferencias
entre valores maximos y minimos alcanzados de 1,73dB frente a los 2,16dB
del diseno optimizado, el ancho del haz de este es mas estable, con variaciones
de 0,18° frente a 0,64° del diseno original. No obstante si bien el diseno “C”
presenta menor tolerancia para mantener el nivel de l6bulos ante errores de
fabricacion, presenta en cualquier caso niveles méas bajos que los del diseno



154

0.5

-0.5

_’]1

1

(b) Diseno original con coeficientes opti-
mizados

1

0.5¢

05+

(c) Diseno original con geometria optimi- (d) Diseno optimizado “A”
zada.

Figura 5.26: Reduccion del nivel de 16bulos laterales por medio de variacién de

coeficientes (b) o geometria de la agrupacion. Mediante puntos se ha marcado
el nivel de -3dB.
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original, mejorandolo en més de 3dB a la vez que estrecha el haz principal en
torno a 1,5°

5.4. Conclusiones

En el presente capitulo hemos estudiado como los algoritmos propuestos
se desenvuelven en el problema de sintesis de agrupaciones de antenas. Hemos
comprobado como el eHTGA, al tratarse de un problema en el que los genes
optimos rara vez se generan al azar, sino que son los operadores genéticos los
que, generacién tras generaciéon, exploran el espacio y refinan los valores de
los genes hasta encontrar aquellos que proporcionan buenas caracteristicas, se
ve superado por el AGC con elitismo y los mismos operadores y parametros
que este. Por otro lado hemos comprobado la validez del método de sintesis
mono-objetivo en un problema de solucion conocida, asi coma de la eficacia de
la funcién fitness propuesta, en la que se hace uso de un ponderado dinamico
de nivel de I6bulos laterales. De igual manera se ha estudiado la dindmica de
la sintesis multiobjetivo de agrupaciones de antenas, llegando a la conclusién
que poblaciones pequenas alcanzan con mayor rapidez zonas buenas de fitness,
aunque a menudo estas poblaciones quedan estancadas en regiones suboptimas,
por lo que el uso de poblaciones mayor tamano, asegura tanto la obtencion de
un conjunto de individuos no-dominados muy préximos a los globales como
que estos se distribuyan de forma mas homogénea que usando poblaciones pe-
quenas. Por ultimo hemos realizado la sintesis multiobjetivo de un problema
de ingenieria del mundo real, en el que tomando como elemento radiante un
parche microstrip de bajo coste disenado por [Hsu y Wong, 2001], se ha ob-
tenido un conjunto de soluciones éptimas de pareto de entre las cuales hemos
seleccionado tres y discutido sus propiedades.
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Capitulo 6

Diseno de antenas de hilo
delgado mediante AGs

Las antenas de hilo forman parte de una variedad de radiadores electro-
magnéticos que han venido sido usados desde los primeros dias de las transmi-
siones de radio, siendo aun en la actualidad una de las opciones mas populares
en una amplia gama de sistemas de comunicacion con el diseno de antenas
lineales, rémbicas, Beverage, Yagi, logo-periddicas, en bucle, helicoidales, espi-
rales, etc. El modelado y simulacion numérica de este tipo de sistemas radiantes
no presenta hoy en dia demasiadas dificultades y puede llevarse a cabo usan-
do alguna de las técnicas disponibles basadas en el método de los momentos
(MoM) o en el de las diferencias finitas (FD). Sin embargo, la sintesis de una
antena con ciertas caracteristicas deseadas no es un problema de facil solu-
cién. La aproximacion usada por los ingenieros es limitar la complejidad de
la antena de forma que su funcionamiento pueda ser predicho por expresiones
analiticas, con lo cual estas son usadas para encontrar los parametros 6pti-
mos. Si no es posible encontrar expresiones cerradas del funcionamiento de la
antena, se trabaja con aproximaciones para obtener un modelo inicial con las
dimensiones y parametros adecuados para simular su funcionamiento mediante
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un simulador numérico. Si el resultado no es satisfactorio, el disenador, usando
su intuicién, experiencia, ecuaciones aproximadas, o resultados experimentales
determina que parametros cambiar para mejorar las prestaciones de la antena.
Esta técnica de diseno ha venido siendo utilizada con éxito, sin embargo, es
muy laboriosa y si son muchos los parametros definen una antena, suele con-
ducir a disenos subdptimos. Ademas, esta técnica se limita a disenos de los
que se tiene una idea intuitiva de su funcionamiento, donde las simetrias estan
siempre presentes y las estructuras se simplifican para facilitar el andlisis y el
entendimiento de los fenémenos electromagnéticos. No obstante, configuracio-
nes no intuitivas tienen prestaciones similares, y en ocasiones superiores, a los
mostrados por los disenos desarrollados en estructuras intuitivas. Con la idea
de explorar y explotar nuevas familias de antenas, en los que la complejidad
de diseno no sea una traba, se han desarrollado algoritmos hibridos en los que
un optimizador, apoyandose en un simulador numérico de sistemas radiantes,
va variando de forma iterativa los parametros del diseno hasta que sintetiza
la antena cuyo funcionamiento se asemeja en la mayor medida posible a las
requeridas por el disenador. Es comtn, incluso en los sistemas més sencillos,
que estos algoritmos de optimizacién deban tratar con problemas altamente
no lineales, multimodales y con funciones objetivo que no son diferenciables.
Es bien sabido que los AGs son capaces de tratar con este tipo de problemas,
lo que los ha convertido en una potente herramienta para el disenio de siste-
mas electromagnéticos. Por ejemplo, esta técnica de diseno ha sido aplicada
exitosamente al diseno de antenas de hilo cargadas, tanto en el dominio de la
frecuencia [Boag y otros, May 1996; Altman y otros, 1997] como en el dominio
del tiempo [Pantoja y otros, 2000], la optimizacién de la geometria de antenas
de hilo prefractales y euclideas en el dominio del tiempo [Pantoja y otros, 2003,
2006], antenas de hilo ”torcido” [Altshuler y Linden, 1997b], agrupaciones tipo
Yagi-Uda [Jones, 1997], etc.

En el presente capitulo realizaremos varios disefios optimizados' de antenas
de hilo delgado. En el primero de ellos modelaremos una antena tipo bow-tie
con hilos delgados cargados para aplicaciones de detecciéon no destructiva o
georadar GPR2. Para ello hallaremos, mediante un optimizador basado en AG,
la geometria y el perfil de carga de cada uno de los hilos de la estructura. De

'El significado fisico de la palabra “6ptimo” variard de una disefio a otro y serd definido
en detalle en cada diseno.
2 Acrénimo anglosajén de Ground Penetrating Radar



161

la misma forma procederemos en la sintesis de antenas de hilo logoperiddicas.

6.1. Diseno de antenas bow-tie modeladas con
hilos para aplicaciones GPR mediante GA

Las antenas bicénicas (Fig. 6.1(a)) son una clase de radiadores cuyas carac-
teristicas de banda ancha los hacen idéneos para aplicaciones GPR donde son
necesarios el envio de pulsos estrechos de energia. Sin embargo, para la mayor
parte de las frecuencias de uso, este tipo de antena es en la practica de poca
utilidad debido a sus dimensiones y peso. Debido a que sus caracteristicas de
radiacién son muy atractivas, comparadas con otras antenas simples, se han
realizado variaciones en su estructura reteniendo lo maximo posible las propie-
dades de banda ancha del diseno biconico. La aproximacién geométrica mas
comun a la antena biconica es el dipolo formado por dos placas triangulares
planas enfrentadas por uno de los vertices (Fig. 6.1(b)). Este tipo de antenas
han sido estudiadas por numerosos autores tanto en vacio como frente a diver-
sos tipo de tierra [Brown y Woodward™Jr., 1952; Leat y otros, 1998; Nishioka
y otros, 1999; Pantoja, 2000]. Sin embargo, para este tipo de aplicaciones, las
bow-tie de perfil circular (Fig. 6.1(c)) han demostrado [Shlager y otros, 1994]
poseer mejores caracteristicas ya que las reflexiones con los extremos de la
estructura ocurren en el mismo instante temporal [Lestari y otros, 2004].

Las bow-tie formadas por placas son muy atractivas debido a su sencillez
y sus propiedades de banda ancha, que puede ser ampliada de manera consi-
derable anadiendo en su estructura un perfil resistivo, razén por la cual es un
tipo de antena muy usado en aplicaciones GPR. Este tipo de antenas puede
ser simulado por hilos, facilitando ain més la inclusion de cargas que mejoren
sus caracteristicas de banda ancha [Wu y King, May 1965; Pantoja y otros,
2000] y reduciendo atin mds su peso y resistencia al aire. Por este motivo, en el
presente capitulo se va proceder al diseno de este tipo de estructura radiante,
optimizando su geometria y su perfil de carga, de forma que maximicemos sus

prestaciones como antena de banda ultra-ancha en la banda con frecuencias
comprendidas entre los 0,2GHZ y 1,6GH Z.
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) Bicénica.

>4 0.9

) Bow-tie con perfil plano ) Bow-tie con perfil circular

Figura 6.1: Simplificaciéon de antenas biconicas en tipo bow-tie.

6.1.1. Modelado de una antena tipo bow-tie mediante
hilos delgados.

Existen varias formas de modelar una antena tipo bow-tie mediante hilos.
En [Balanis, 1982] se propone modelar , tanto la antena bicénica como la bow-
tie, mediante hilos formando una estructura conforme al contorno de estas, de
forma que, en el caso que nos ocupa, cada brazo del dipolo estara formado por
hilos delgados con geometria triangular.

Sin embargo, esta primera opcién (ver Fig. 6.2(a)) no es valida para aplica-
ciones GPR, ya que se trata de una estructura muy resonante [Balanis, 1982;
Smith y otros, 1979] en la que posibles blancos quedarian enmascarados por
el rizado remanente de la senal debido a las resonancias que se producen en
esta estructura 6.3(a) y en la que la energia que se propaga en la direccién
broadside es muy baja comparada con otros dispositivos del mismo tipo.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos mediante simulacién con el
software CST Microwave Studio ® presentados en la Figura 6.3, parece ser més

3En adelante se informar4 que software se ha usado para la simulacién de la estructura
radiante mediante el nombre comercial de este entre corchetes.
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(a) Bow-tie de hilos trian-
gular.

(b) Bow-tie de hilos con (¢) Bow-tie de hilos con
perfil recto. perfil circular.

Figura 6.2: Estrategias de modelado de antenas tipo bow-tie mediante hilos
delgados.

conveniente el uso de estructuras abiertas en las que los hilos que forman el
dispositivo tan sélo estén unidas en la alimentacién. Al igual que las bow-tie
solidas, existen dos posibles perfiles para terminar la estructura de las antenas
de hilo, que como se ha comentado, consisten en un perfil recto (Fig. 6.2(b))
o en uno circular (6.2(c). En la presente memoria sélo haremos uso de esta
segunda configuracion, siendo esta la que mejores resultados presenta en apli-
caciones de emisién de pulsos estrechos de energia [Lestari y otros, 2004, 2005].
A continuacién realizaremos un breve estudio sobre las bow-tie modeladas con
hilos y perfil circular donde analizaremos algunos aspectos concernientes al
modelado de estas estructuras.

6.1.1.1. Estudio numeérico de la estructura considerada.

Un cuestién de suma importancia que necesita respuesta antes de comenzar
con el proceso de diseno mediante AGs es la de conocer el nimero de hilos
necesarios para modelar de manera efectiva una antena bow-tie solida. Esto es
importante por dos motivos, por un lado tenemos, como se ha comentado, que
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(a) Amplitud de la corriente normaliza-
da en la alimentacién.

Time (ns)

(b) Amplitud del campo eléctrico a
50cm de la fuente en la direccién broad-

side.

Figura 6.3: Comparacién de la corriente en la alimentacién (a) y de carac-
teristicas de radiacion entre una antena en V y otra triangular con adngulo
interno a4y = 100° y Longitud de hilos L,, = 0,15¢cm. La senal de entrada
consiste en un pulso gaussiano con amplitudes significativas entre 0,25GH z y
1,6GHz [CST Microwave Studio].

se han de utilizar el nimero de hilos suficiente para modelar eficientemente a
estructura, mientras que que por otro estamos obligados a simplificarla en la
mayor medida posible para con ello reducir el tiempo computacional necesario
en su simulacion.

La estructura basica sobre la que vamos a realizar los experimentos numéri-
cos es la que se muestra en la Figura 6.4, consistente en una agrupacion de Ny,
dipolos formando una estructura en forma de pajarita (esto es bow-tie ) en la
que los hilos tienen un punto de alimentacion comin y se encuentran angu-
larmente equiespaciados. Ya que el objetivo es el diseno de una antena para
aplicaciones GPR, esta se ha disenado de forma que se refuerce la radiacién
en la direccién broadside. Gracias a la geometria escogida, se consiguen dos
fuentes de radiacién, una primaria en la alimentacién y otra secundaria al final
de los hilos, cuando la longitud de la estructura es L,, = A./4 [Lestari y otros,
2007], donde A, es la frecuencia central del pulso de excitacién.

Comenzaremos el estudio con una estructura de dos hilos de longitud L,, =
0,15¢m 4 con rad,, = Lw/150, d4ngulo interno O fare = 100° y distancia entre

4\ = 0,6m.
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Figura 6.4: Esquema de la geometria de una antena bow tie modelada con hilos
de perfil circular. En este caso concreto se ha representado un diseno con 4
hilos (por mitad). En las simulaciones mediante ordenador se hard uso de un
plano de tierra infinito para aprovechar las simetrias del sistema.
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unién de hilos y plano de tierra Ay, = L,,/300, a partir de la cual iremos
anadiendo hilos y estudiando su efecto en el funcionamiento del dispositivo
primero en el dominio de la frecuencia, y posteriormente en el del tiempo.

Estudio numérico en el dominio de la frecuencia de una bow-tie for-
mada por hilos. En la Figura 6.5 se muestra la variaciéon de la impedancia
de entrada cuando se van introduciendo hilos de forma simétrica en la estruc-
tura en la banda con frecuencias que van desde los 0,2G H 2z hasta los 1,6GH z.

T T 1 . T T 1 . 1 T T Y T T I 4 T T T T T K T T T v
400 Numper
of wires

300

200

100

Re(Z) (@)

200

100

-100

Im(Z) ()

-200

03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16

Frequency (GHz)

Figura 6.5: Impedancia de entrada de la estructura propuesta al variar el niime-
ro de hilos [NEC2].

En esta figura se observa como, tanto la resistencia como la reactancia de
entrada, disminuyen en amplitud a medida que se van introduciendo nuevos
hilos a la estructura, incrementando por tanto sus caracteristicas de banda
ancha. De igual forma, podemos comprobar como tanto el valor de la parte
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real de la impedancia como la de la imaginaria tiene un caracter convergente
a medida que se agregan hilos al sistema. Esto sin duda constituye un resul-
tado importante ya que nos permitira establecer un compromiso entre tiempo
computacional e idoneidad del modelado. Ademés del resultado que acabamos
de comentar, podemos ver como, para frecuencias entre 200M Hz y 7T00M H z,
se producen una serie de resonancias, que si bien en principio podrian pasar
por errores numéricos, veremos que estas tienen un significado fisico. Para po-
der observar en detalle que ocurre entre estas dos frecuencias, vamos a realizar
nuevas simulaciones mediante NEC2 aumentando el muestreo de frecuencias
hasta disminuir el paso a 100K H z para describir el comportamiento de la an-
tena entre este rango de frecuencias. En particular, vamos a centrar nuestra
atencién en los valores de la corriente que se dan en cada uno de los hilos justo
después de la unién. En las Figuras 6.6(a)-6.6(d) hemos representado la parte
real de estas corrientes en los casos de antenas bow-tie modeladas con 2, 4, 6 y
8 hilos (por hemisferio ya que estamos usando plano de tierra y numerados de
hilos exteriores a interiores). Dentro de cada una de estas, y en las frecuencias
donde se produce picos de corriente, hemos insertado un esquema de la antena
en cuestion, donde los hilos, cuya corriente esté en fase a lo largo del mismo, se
encuentran dibujados del mismo color. Esto es asi debido a que el tamano total
de los hilos (contando la imagen producida por el plano de tierra) es menor
que \ para todas las frecuencias.

Las Figuras 6.6(a)-6.6(d) nos muestran que es lo que ocurre entre los
200M H z y los T00M H z. Como podemos ver en estas figuras, en el entorno de
frecuencias de 500M H z se producen una serie de picos en la corriente de los
hilos, donde la direccion de la corriente no es la misma para todos hilos ni para
todas las resonancias. Dentro de cada una de estas figuras hemos representado
los signos de la corriente mediante colores, de forma que todos los hilos con
corrientes positivas estén representados por un color diferente a los hilos cuya
corriente sea negativa. Como ejemplo comentamos la Figura 6.6(c). En esta
figura tenemos tres picos correspondientes a tres frecuencias resonantes. En
la primera de ellas todas estan en fase, mientras que en la segunda y tercera,
son los hilos interiores e intermedios los que se encuentran en oposicién de
fase con el resto respectivamente. Estas resonancias responden a la formacion
de distintas ondas estacionarias a lo largo de los hilos, cuyo origen debe estar
relacionado con los acoplamientos entre los hilos de la estructura.
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(a) Bow tie modelada con 2 hilos.
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(b) Bow tie modelada con 4 hilos.

Figura 6.6: Parte real de la corriente al inicio de cada uno de los hilos que
modelan una bow-tie con 2 y 4 hilos. Sélo se representan las correspondientes
a un cuadrante, ya que esta es simétrica respecto a un plano paralelo que
contiene al segmento de alimentacion y antisimétrica respecto al perpendicular

INEC2].



169

0,020 T T T T T T T T T

—1

—2

< 0015»3 //\ \;1 W
o - j \\\// g

0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70

Frequency (GHz)

(¢) Bow tie modelada con 6 hilos.
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(d) Bow tie modelada con 8 hilos.

Figura 6.6: Parte real de la corriente al inicio de cada uno de los hilos que
modelan una bow-tie con 6 y 8 hilos. Sélo se representan las correspondientes
a un cuadrante, ya que esta es simétrica respecto a un plano paralelo que
contiene al segmento de alimentacion y antisimétrica respecto al perpendicular

INEC2].
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Estudio numérico en el dominio del tiempo de una bow-tie formada
por hilos. A continuacién veamos que consecuencias, esta vez en el dominio
del tiempo tiene la inclusién de hilos en la estructura radiante. En primer lugar,
en la Figura 6.7 hemos representado la intensidad en la alimentaciéon para
distintos disenos en los que se ha variado el niimero de hilos de la estructura.
Como se aprecia en ella, el rizado de la corriente disminuye a medida que
aumentamos el nimero de hilos, con lo que se demuestra que con este aumento
se mejora la fidelidad de la senal, que es equivalente al incremento del ancho
de banda. Por otro lado, si nos fijamos en la corriente cuando han transcurrido
unos 10ns, nos encontramos con que, para estructuras modeladas con maés
de dos hilos por hemisferio, se ha formado una onda estacionaria de periodo
T == 2ns. Esta onda estacionaria estd relacionada con las resonancias en las
que existian hilos con oposicién de fase, ya que por un lado el periodo de esta
es aproximadamente el de una senal con frecuencia 0,5GH z, justo donde se
concentran las este tipo de resonancias; y por otro, que esta onda no aparece
en la estructura de dos hilos, en la que las corrientes en los hilos siempre estan
en fase en la resonancia.

0'10 T T T T T T T T T T T T T T T
— 2 wires|
0,08 |- - = - 4 wires|
<.+ B wires|
—-—- 8 wires|

Current (A)

-0,10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 L L L 1 1

Time (ns)

Figura 6.7: Senal de salida en la alimentacién en el dominio del tiempo pa-
ra antenas bow-tie modeladas con distinto nimero de hilos (Senal de entrada
gaussiana con componentes significativas entre 0.005 y 1.6GHz) [CST Micro-
wave Studio].

En aplicaciones GPR, ademas de antenas con alta fidelidad, se requieren
sistemas que emitan hacia el subsuelo la mayor cantidad de energia posible. En
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Figura 6.8: Densidad de potencia generada por bow-tie modeladas con distinto
nimero de hilos a 0,5m de la alimentacién en la direccién broadside [CST
Microwave Studio].

la Figura 6.8 esta el vector de Poynting instantaneo a 0,5m de la alimentacién
en la direccién broadside, como se puede ver, a medida que aumentamos el
nimero de hilos en el modelado de la estructura crece la densidad de potencia
hasta que converge a un valor méaximo de 0,7W/m? aproximadamente. Como
se ve en la Figura 6.9, el primero de los tres maximos principales en la densidad
de potencia es debido a la radiacién en la alimentacion del minimo de la senal
de entrada, el segundo corresponde a la suma de la radiacién del méaximo
de la corriente en la alimentacion mas la producida por la reflexién de la
corriente en los extremos de los hilos, mientras que el tercero y subsiguientes
se deben tinicamente a la radiacién producida por las reflexiones de la corriente
en los extremos de los hilos. Esto puede comprobarse viendo que la densidad
de potencia del segundo pico es aproximadamente la suma del primero y del
segundo.

Conclusiones En este apartado hemos estudiado los fenémenos electro-
magnéticos que se producen en antenas tipo bow-tie modeladas con hilos. Se
ha comprobado como, al incrementar el niumero de hilos con los que se modela
la bow-tie sélida, se aumentan tanto las propiedades de banda ancha de la
estructura como la potencia, al igual que su potencia radiada en la direccion
broadside, hasta alcanzar un valor limite a partir del cual no se producen me-
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Figura 6.9: Senal de entrada y densidad de potencia generada por bow-tie
modeladas con 8 hilos a 0,5m de la alimentacién en la direccién broadside [CST
Microwave Studio].Se observa como con esta geometria y sefial de entrada se
consigue

joras sustanciales en dichas propiedades. Por otro lado, hemos visto que, como
consecuencia del modelado de la antena bow-tie mediante hilos, se producen
distintas resonancias que provocan un rizado de la intensidad en la alimenta-
cién indeseable en aplicaciones GPR. Por otro lado hemos comprobado como
mediante una geometria y senal de entrada adecuadas es posible aumentar la
densidad de potencia en la direccién broadside.

En el siguiente apartado estableceremos las definiciones previas necesarias
a todo proceso de optimizaciéon, como los parametros de diseno elegidos, el
espacio de busqueda asi como los operadores especificos que vayan a usarse en
el algoritmo optimizador.

6.1.2. Consideraciones previas.

En el apartado anterior se ha visto que, para disenar una bow-tie modelada
mediante hilos para aplicaciones GPR, esta ha de tener el niimero necesario de
hilos para disminuir, en la mayor medida posible, los valores maximos tanto
de la resistencia como de la reactancia. De igual forma hemos visto que el
aumento de hilos favorece la ganancia en la direcciéon broadside. Sin embargo,
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Figura 6.10: Esquema de la geometria de una antena bow tie modelada con
hilos con cargas resistivas.

mediante la adicion de hilos, no es posible obtener un ancho de banda como
los requeridos en este tipo de aplicaciones. Por este motivo vamos a colocar
resistores en determinadas posiciones de los hilos, de forma que consigamos
ampliar con esto la banda de operacién de la antena.

La estructura elegida para la optimizacion es la que se muestra en la Figura
6.10, donde 8 hilos de longitud L,, = 0,15m forman un abanico de angulo
externo avfqre. Este nimero de hilos se ha elegido estableciendo un compromiso
entre las propiedades de banda ancha demostradas por la estructura sin cargas,
que como vimos no se veian mejoradas notablemente a partir de este niimero
de hilos, y la carga computacional del simulador electromagnético usado para
calcular las propiedades de banda ancha de la antena, en este caso el basado
en el método de los momentos en el dominio de la frecuencia NEC2.

Por otro lado nos proponemos cargar de forma resistiva cada hilo con un
perfil de carga formado por cuatro resistencias distribuidas a lo largo de los
hilos como se muestra en la Figura 6.10, donde los perfiles de carga de los
hilos seran idénticos en las optimizaciones mono-objetivo, mientras que en
las multiobjetivo se permitira que este varie entre hilos, manteniendo siempre
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una simetria por cuadrantes. En esta estructura, el dngulo a4 variard de
forma continua entre [60°,120°], y las resistencias tomaran valores discretos
segin X; XoFE*3 donde X5 € {0,1,---,9} v X3 € {0,1} . De esta forma
un individuo estarda formado por un gen de naturaleza continua junto con
12 valores de un conjunto discreto, por lo que serd necesario la definicién de
los operadores genéticos apropiados para realizar las operaciones de cruce y
mutacion. Pero antes de esto, vamos a definir las funciones fitness que usaremos
a lo largo de esta seccién tanto para optimizaciones monoobjetivo como en las
multiobjetivo, que proporcionaran una forma efectiva de busqueda de disenios
de antenas tipo bow-tie para aplicaciones GPR.

6.1.2.1. Funciones fitness para el diseno de antenas tipo bow-tie
para aplicaciones GPR.

Las aplicaciones GPR requieren sistemas radiantes que emitan pulsos de
corta duracion en la direccion broadside, con la maxima potencia posible, con
el fin de alcanzar zonas mas profundas, y con minimo rizado de la senal pa-
ra no enmascarar posibles blancos. Estos requerimientos, en el dominio de la
frecuencia, se traducen en una antena de gran ganancia cuya impedancia sea
puramente resistiva y constante. Sin embargo, en la practica, este ultimo reque-
rimiento se ve relajado de forma que la razén de onda estacionaria (VSWR?)
sea menor que dos en la banda de trabajo. Para conseguir estos objetivos
proponemos las siguientes funciones fitness:

Funcién fitness para la maximizacion del ancho de banda en VSWR
Fyswr Para obtener disenos de banda ultra-ancha, vamos a hacer uso de la
razon de onda estacionaria, definida por:

_ 1+ T

SVWR(V) = — =~ (6.1)
1— ()]
donde I' es el coeficiente de reflexion
Z(l/) — ZO
T =7 2
V)= oz (62)

5Acrénimo de Voltage Standing Wave Ratio.
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Figura 6.11: Medida del ancho de banda en relacién al VSWR.

y Z'v Zy la impedancia de entrada y la de la alimentacion.

Para seleccionar individuos con una impedancia con la parte imaginaria lo
mas proxima a cero, y parte real con minima variacion, nos proponemos tomar
como impedancia caracteristica la media de la parte real de la impedancia de
la antena, Zy = Re(Z), de forma que aquellos individuos con poca variabilidad
en la resistencia de entrada y reactancia cercana a cero, tendran un valor de
SVWR bajo en toda la banda de operacién. Teniendo en cuenta esto, asigna-
remos como Fgyv g el ancho de la banda de frecuencias por las cuales SVWR

esta por debajo de 2.

Funciones fitness para la maximizacion del ancho de banda en ga-
nancia Fgwagain Y Finarcaine Como funcion fitness que evalien el compor-
tamiento ganancial de la antena, vamos usar dos magnitudes, por un lado
tendremos en cuenta el ancho de banda para el cual la ganancia se encuen-
tra entre el maximo y los valores en frecuencia correspondientes a al caida de
3dB y, ademas, el méaximo valor de esta. Maximizando estas dos magnitudes
mediante el algoritmo multiobjetivo propuesto encontraremos un conjunto de
disenos en los que se establece un compromiso entre pico de ganancia y ancho
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esta.

de banda de esta.

6.1.2.2. Operadores especificos para la optimizacion de antenas bow-
tie modeladas con hilos.

En este apartado vamos a definir los operadores genéticos especificos que
usaremos en esta aplicacién de AGs al disenio optimizado de antenas. Entre
estos, encontramos un operador especifico para el algoritmo monoobjetivo ba-
sado en un torneo binario con ligaduras [Deb y otros, 2002], y unos operadores
de cruce y mutacion que usaremos tanto en aplicaciones mono como en multi-
objetivo. La necesidad de un operador de selecciéon como el que vamos a usar,
que tiene en cuenta ciertas restricciones sobre los genes de los individuos que
veremos a continuacién, surge de la necesidad de buscar soluciones en las que
no se degrade en exceso la ganancia del sistema al introducir las cargas en los
hilos. Durante una serie de optimizaciones previas, nos dimos cuenta que el
optimizador elegia rapidamente un valor muy alto de las resistencias que se
encuentran a menor distancia de la alimentacién, y esto reducia enormemente
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la ganancia de la antena. Por este motivo, vamos a definir como soluciones
“validas” aquellas en las que el valor de las cargas crece conforme estan més
alejadas de la alimentacion. Con esto conseguiremos que la corriente se atente
de forma gradual.

Como se ha comentado con anterioridad, los individuos que representan a
cada disenio estan formados por una componente continua, que define el angulo
externo gy, y otra discreta con la que se definen los valores de los resistores,
por lo que los operadores genéticos tendran que ser capaces de tratar de forma
efectiva con ambos tipos de variables. Los operadores que vamos a definir estan
inspirados en los propuestos en [Deb y Goyal, 1996], donde se aplican este
tipo de operadores de forma efectiva a problemas practicos. En primer lugar
estableceremos la definicion del operador de seleccién con ligaduras, pasando
a continuacion con los de cruce y mutacion.

Operador de seleccion con ligaduras. Como se ha comentado al inicio de
este epigrafe, en esta aplicacién se hace necesario favorecer soluciones con valo-
res crecientes de las resistencias a medida que estas estan localizadas a mayor
distancia de la alimentacion, que hemos llamado soluciones “vélidas”. En con-
traposicién a estas soluciones “vélidas” nos encontramos con las “invalidas”,
en las que las cargas no siguen un perfil creciente. Mediante esta clasificacion
de los individuos segun su validez como soluciones, podemos guiar a la pobla-
cién hasta un estado en el que la mayoria de esta estd formada por soluciones
con perfil de carga creciente, de modo que podremos obtener soluciones que se
ajusten a nuestros requerimientos y cumplan la ligadura que hemos impuesto
a la solucién. Con esta clasificacion de las soluciones en vélidas o invalidas
podemos encontrarnos en el torneo binario, con tres situaciones, que enume-
ramos a continuacion donde establecemos el criterio con el cual se dilucida el
individuo seleccionado. Tenemos que pueden los siguientes supuestos:

1. Ambos individuos del torneo son “validos”. En este caso se elige como
vencedor del torneo al individuo mas adaptado, en este caso con menor

FVSWR~

2. Si un individuo es “valido” y el otro no, el primero sobrevive y for-
mard parte de los progenitores de la siguiente generacion.
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Figura 6.13: Esquema del cruce hibrido usado.

3. En caso de que ambas sean “invalidas” se elegird aquella con menor viola-
cién de las ligaduras, dada por la funcion A que definimos a continuacién.

—

1: Funcién A(R) > R contiene los valores de las resistencias, estando en la
primera posiciéon el mas cercano a a la alimentacion.
A0
for i — 1, N;es — 1 do
for j «— i+ 1, Nyes do
if R; > Rjthen A — A+1 > Si se produce una violacién de la
ligadura, se incrementa en uno el valor de A.

Operador de Cruce. En el operador que vamos a presentar, el cromosoma
discreto se recombina en el cruce como si sobre el un operador binario de cruce
a dos puntos se aplicase, mientras que el angulo externo se genera mediante
una distribucion de probabilidad polinomial como la usada en el operador SBX
presentado en el apartado 2.7.2, de forma que los angulos de los descendientes
se encuentran en el entorno de los progenitores. En la Figura 6.13 mostramos
un esquema de este operador.

Operador de mutacién. En el operador de mutacion que hemos definido
para esta optimizacion, cada resistencia o el angulo externo son mutados de
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forma independiente con un 20 % de probabilidad. Para cada tipo de variable se
aplica una estrategia diversa, por un lado cada componente continua cambia de
valor mediante la distribucién polinomial introducida en [Deb, 1998] mientras
las componentes discretas cambian de valor segin

Algoritmo 19 Mutacién discreta de resistencias.
1: for j +— 1,3 do
2: u«— Ul0,1]

3: if u < pres(j) then > Se decide si se cambia uno de los valores que definen
el resistor.
4: x4 € U[0,9]

En este estudio, atin no habiendo hecho un analisis exhaustivo sobre los pro-
babilidades 6ptimas de p,.s, hemos encontrado que los valores p,..s =(0.2,1.0,0.05)
proporcionan buenos resultados.

6.1.3. Resultados numéricos de la optimizacion mono-
objetivo mediante c HT'GA.

En este apartado vamos a realizar disenos de antenas tipo bow-tie en los
que queremos reducir el valor de VSWR en toda la banda de trabajo. En
primer lugar presentaremos cual ha sido la estrategia de bisqueda, asi como los
parametros y operadores auxiliares que se han usado para ello. Posteriormente
presentaremos algunos de los disenos obtenidos mediante AGs, pasando por
ultimo a su analisis.

En lo referente a la estructura del AG empleado hemos de apuntar que en
esta aplicacion, al ser todos los genes, menos el que define aqre, elementos
de un conjunto discreto de elementos, vamos a utilizar el cruce de Taguchi,
que se vio en el Capitulo ?? que introducia grandes mejoras al algoritmo en
estos casos, como operador de cruce complementario junto con los definidos
especificamente en esta aplicacién. Por otro lado hemos elegido un tamano de
poblacién de N,,, = 50 soluciones prueba y tasas de cruce y mutacion de-
terminadas por p. = 0,3 y p,, = 0,2. Se realizaron varias optimizacién hasta
10000 evaluaciones de la funcién fitness usando N,, = 25 muestras frecuencia-
les, donde se encontraron dos clases de disenos cuyos parametros de diseno se
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Figura 6.14: VSWR de entrada de los dos disenios obtenidos mediante AGs
mono-objetivo (Z§' = 117Q y ZF = 116Q) [NEC2].

muestran en la Tabla 6.1.3, con practicamente el mismo angulo o4 ¥ nOI-
malizados casi a la misma impedancia (Zg! = 117Q y Z8 = 116Q) y que con
dos tipos de perfil resistivo obtienen un ancho de banda muy similar (un 3%
de diferencia). donde las resistencias estan en ohmios y o fjqre €n grados.

Diseno R1 Rg Rg R4 Uflare
A 10 99 630 630 | 77.13
B 99 420 420 420 | 77.14

Tabla 6.1: Parametros resultantes en optimizacién mono-objetivo.

En la Figura 6.14 mostramos el SVWR de estas dos soluciones, cuyo anélisis
tanto en el dominio de la frecuencia como en el del tiempo realizaremos a
continuacion.

6.1.3.1. Analisis en el dominio de la frecuencia de la antena bow-tie
optimizada mediante AG.

Como se ha visto en la Figura 6.14, los dos disenos que hemos presentado
de las diferentes soluciones obtenidas mediante el optimizador, presentan una
ancho de banda muy similar, diferencidndose tan sélo en un 3 %. Como puede
verse en la Figura 6.15, el ancho de banda conseguido en el VSWR, se ha
obtenido bien acercando el valor medio de la reactancia a cero (Diseno A)
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Figura 6.15: Impedancias de entrada de los dos disenos obtenidos mediante
AGs mono-objetivo.

o bien minimizando las variaciones en amplitud de la resistencia de entrada
(Diseno B).

Como se observa en esta figura, mediante la insercion de las cargas resistivas
se han eliminado las resonancias que aparecian en torno a los 500M Hz. Sin
embargo, esto a deteriorado la ganancia de forma muy severa como se puede
comprobar en las Figuras 6.16(a) y 6.16(b). En estas antenas las pérdidas
ohmicas son demasiado elevadas para poder ser llevadas a la préactica, por lo
que emplearemos un optimizador multiobjetivo para obtener disenos en los
que ademas de maximizar el ancho de banda en VSWR se maximicen las
prestaciones en ganancia de estas de forma simultéanea. Los disefios obtenidos
mediante esta técnica los mostramos en la siguiente seccion.

6.1.4. Resultados numéricos de la optimizaciéon multi-
objetivo mediante NSGAII.

Como se vio en el apartado anterior, mediante la insercién de un mismo
perfil de cargas para todos los hilos de la estructura conseguimos aumentar el
ancho de banda en VSWR. Sin embargo, a pesar de forzar que los valores de las
cargas més alejados de la alimentacion fuesen mayores que los encontrados mas
cerca de esta, los valores maximos de ganancia obtenidos en la optimizacién
monoobjetivo no son suficientes, ya que estos apenas sobrepasan los 0,2dB.
Por este motivo se hace necesario el uso de un algoritmo multiobjetivo que,
ademés de maximizar las prestaciones de banda ancha en VSWR, encuentre
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Figura 6.16: Ganancia en el plano H de las antenas bow-tie obtenidas mediante
optimizacién monoobjetivo [NEC2].
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disenos maximizando la ganancia en la direccién broadside. Para ello vamos a
emplear el algoritmo NSGAII con los operadores especificos para el diseno de
antenas presentados en el Epigrafe 6.1.2.2 para el disefio optimizado de antenas
tipo bow-tie modeladas con hilos mediante la maximizacion de las funciones
fitness Fyswr, FawGain, FmaxGain definidas en el Apartado 6.1.2.1.

Como se ha visto en el apartado anterior, debido a las interacciones mutuas
entre hilos, las distribuciones de corriente de los que forman un cuadrante
son diferentes, por lo que parece légico permitir que los valores de las cargas
mediante las cuales pretendemos aumentar las propiedades de banda ancha
de la antena difieran en valor de un hilo a otro. De este modo el optimizador
elegira, ademas del angulo externo, dieciséis resistores, cuatro para cada uno de
los hilos de un cuadrante de la estructura con el fin de maximizar los anchos
de banda tanto del VSWR como de la ganancia, asi como el valor maximo
de esta. Por lo tanto, usando la misma codificaciéon que en la optimizacién
monoobjetivo, un individuo estara formado por Ny, = 17 genes, dieciséis de
ellos codificados mediante tres alelos tomados del conjunto de los nimeros
naturales que representaran las cargas resistivas y un ultimo gen representado
por un nimero real que definira el angulo externo a4, de la estructura.

Para asegurar la convergencia del frente de Pareto obtenido con el global,
se han realizado diez ejecuciones independientes del algoritmo usando una
poblacién de N, = 100 individuos y tasas de cruce y mutaciéon p. = 0,8
Yy pm = 0,04. El conjunto de soluciones no-dominadas obtenido se muestra
en la Figura 6.1.4 donde hemos marcado las soluciones con mayor ancho de
banda en VSWR (disenio C), con mayor ancho de banda en ganancia (disefio
D), con mayor ganancia (diseno E) y una con un balance adecuado de estas
tres magnitudes. En las Figuras 6.1.4 y 6.1.4 estan representados los valores
del VSWR y de la ganancia en funcion de la frecuencia de cada uno de estos
disenos, cuyos parametros de diseno mostramos en la Tabla TAL.

Mediante la optimizacién multiobjetivo, hemos obtenido un amplio con-
junto de soluciones con anchos de banda que van de 6.7:1 a 4:1 en VSWR,
de 2.6:1 a 5.7:1 en ganancia y maximos valores de esta de 0,5dB a 7,1dB, de
entre los que el disenador o usuario puede escoger la que mejor se adapte a la
situacion en particular. A continuacién presentaremos un breve andlisis tanto
en el dominio del tiempo como de la frecuencia del diseno F.
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Figura 6.19: Ganancia en la direccién broadside en funcion de la frecuencia
para los disenos seleccionados del frente de Pareto [NEC2].

6.1.4.1. Analisis de la solucién E en el dominio de la frecuencia

Antes de comenzar el andlisis, para asegurarnos de la validez del diseno,
vamos a comparar las impedancias de entrada obtenidas mediante el programa
basado en el método de los momentos NEC, con el basado en XXX en el
dominio del tiempo CST Microwave Studio que mostramos en la Figura 6.20.

Como se observa, tanto la resistencia como la reactancia obtenidos con
NEC se ajustan razonablemente a los calculados usando CST, por lo que las
propiedades electromagnéticas de un prototipo de esta antena no variarda mu-
chos de las predichas al ser estas unas herramientas suficientemente testadas
y validadas.

En este diseno, como hemos visto en la Figura 6.1.4, hemos incrementa-
do considerablemente la ganancia con respecto a los diseios A y B. Esto se
ha conseguido gracias a la combinacion de dos factores. Por un lado se han
reducido los valores de los resistores empleados en el diseno de la estructura,
con lo que las perdidas éhmicas se ven reducidas; y por otro se ha conseguido
modelar en cierta el diagrama de radiacion, consecuencia de una distribucion
de corriente determinada que es posible ya que se ha permitido cargar de forma
distinta cada uno de los hilos. En la Figura 6.21 mostramos el diagrama de
radiacion del diseio F. Como se Puede ver en esta figura, se ha conseguido
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Figura 6.20: Impedancias de entrada de los dos disenos obtenidos mediante
AGs mono-objetivo.

aumentar la radiacién en la direccién broadside a la vez que se reduce en la
direccion endfire.
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Figura 6.21: Impedancias de entrada de los dos disenos obtenidos mediante
AGs mono-objetivo.
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6.1.4.2. Analisis de la solucion E en el dominio del tiempo

En este apartado vamos a ver las propiedades en el dominio del tiempo
del diseno F, en particular de la corriente en la alimentacion y la densidad
de potencia en al direccion broadside, que mostramos en las Figuras 6.22 y
6.23. En este caso, para obtener un sélo pulso, hemos usado como senal de
entrada un pulso Gaussiano con componentes significativas en frecuencia entre
0y 1,6GHz.

0,150 T T T

0,125 |- -
0,100
0,075
0,050
0,025

0,000

-0,025

-0,050 - —

Normalized amplitude

-0,075 B

-0,100
0

Time (ns)

Figura 6.22: Senal de salida en la alimentacion en el dominio del tiempo pa-
ra antenas bow-tie modeladas con distinto nimero de hilos (Senal de entrada
gaussiana con componentes significativas entre 0.005 y 1.6GHz) [CST Micro-
wave Studio].

Como podemos ver en estas figuras el diseno es valido para aplicaciones
GPR, ya que si bien hemos reducido a un cuarto el maximo de la potencia
radiada, se ha reducido totalmente el rizado de la senal de salida, con lo que
posibles blancos a detectar no quedarian enmascarados por dicho rizado.

En la siguiente seccion optimizaremos tanto el ancho de banda como el
diagrama de radiacién de estructuras con geometria logoperiodicas.
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6.2. Diseno de antena zig-zag logo-peridédica
modelada con hilos delgados.

En este apartado vamos a realizar el diseno optimizado de una estructura de
hilo con geometria ziz-zag logo-periédica (LP), la cual debe cumplir las siguien-
tes especificaciones a lo largo de la banda operativa, con frecuencias inferior y
superior dadas por v, r = 0,45GHz2 y vg,, = 1,23G H 2, respectivamente:

1. VSWR menor que 2 (Z, = 75%2).

2. Variacién de la ganancia (GR)® menor que 3dB.

3. Ganancia (G) mayor que 5dB.

4. Front to back ratio (FTB) 7 mayor que 15db

5. Ancho del haz (BW)® mayor que 120° en acimut.

6. Polarizacion vertical.
Ademas, como la antena debe ser montada en un mastil, su impacto ambiental
debe ser reducido, por lo que la maxima dimensién de la estructura no ha
de superar la media longitud de onda a la frecuencia inferior de la banda
(Ainf/2 = 0,33m). Para satisfacer estas especificaciones hemos considerado las
antenas LP simétricas como un buen punto de partida para nuestros disenos

ya que estan polarizadas verticalmente, tienen el maximo de radiacién en la
direccién endfire, y poseen buen FTB [Johnson y Jasic, 1984].

6.2.1. Geometria de una antena LP

Las antenas LPs son radiadores para los cuales la geometria es elegida de
forma que las propiedades eléctricas se repitan de forma periddica con el loga-
ritmo de la frecuencia. El primer diseno con resultados notables basado en esta

6 Acrénimo de Gain Range

"Hemos usado el término FTB en lugar de relacién delante atrés, al estar el primero més
extendido entre los hispanohablantes.

8 Acrénimo de beam width.
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Feed point

X

Figura 6.24: Geometria de una antena ALPZZP.

geometria fue el propuesto por DuHammel e Isbell [R.H. DuHamel and D.E.
Isbell, 1957], estableciendo un nuevo punto de partida de disenos LP para una
variedad de estructuras formadas por laminas metalicas o hilos delgados [R.H.
DuHamel and F. Ore, 1958; D. Isbell, 1960]. Entre esta familia de antenas, las
antenas LP simétricas [D.G. Berry and F. Ore, 1961] centran nuestra atencién
ya que proporcionan un modelo prometedor para ser optimizado mediante AGs
en un intento de satisfacer todas las especificaciones propuestas al inicio de la
seccién. En particular, las antenas LP en zig-zag plegadas (ALPZZP), como
las que se han estudiado en [Greiser y Mayes, 1964], han sido consideradas
como punto de partida de nuestro diseno ya que no necesitan transformadores
que inviertan la fase para alcanzar las caracteristicas de banda ancha, sien-
do ademds menos sensibles que la antena LP formada por dipolos plegados
[Johnson y Jasic, 1984]. Un ejemplo de antena ALPZZP modelada con hilos
delgados podemos verla en la Figura 6.24, donde sélo se ha representado uno
de los dos brazos que forman la antena, ya que esta es simétrica respecto al
plano XY

Entre los pardmetros que gobiernan la estructura de esta antena, tenemos
el factor de geometria 7 que mide el cociente entre dos dimensiones similares
de la antena (7 = R,42/R, < 1); ag y ag son los dngulos entre puntas de
los picos en los planos vertical y horizontal de la estructura respectivamente;
§ controla la distancia entre los dos brazos de la antena y N, el nimero de
picos de la antena (en particular, en la Figura 6.24 la estructura tiene N, =7
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(a) Original (b) Option 1 (c) Option 2

Figura 6.25: Miniaturization techniques applied to an oversized tooth (a): by
decreasing the tooth height (b) by bending the tooth on a quasi-fractal way

(c)

picos). La antena esta alimentada mediante una fuente de voltaje en el centro
de la misma (ver Fig. 6.24). En los disenos que proponemos, el radio (r) de
la estructura es constante, que si bien rompe la logo-periodicidad, facilitara la
futura construccién del dispositivo radiante.

A continuacién, modificamos la geometria de la ALPZZP con el fin de
reducir su tamano de forma que se cumpla con las especificaciones relacionadas
con el tamano compacto de la antena. Con este objetivo hemos considerado
dos estrategias para mantener el tamano maximo de la estructura de hilos por
debajo de A;,r/2 cuando alguno de los picos supera el tamaio permitido:

1. Este se reduce a \;, /4 (ya que la antena es simétrica respecto al plano
XY).

2. Siguiendo la estrategia presentada en [Sharma y Shafai, 2004], los picos
se van plegando de forma quasi-fractal hasta que el tamano de la antena
se reduce a las dimensiones adecuadas.

Con la primera de las opciones se mantiene invariante el nimero de picos,
mientras que con la segunda es la longitud total del hilo la que permanece
constante.

Ademads, para incrementar el tamano eléctrico de la antena sin agrandarla
fisicamente, proponemos cargar de forma resistiva los hilos que forman su es-
tructura, siendo esto crucial para poder operar dentro de la banda establecida
y cumplir con las especificaciones requeridas. Esto es debido al hecho de que,
en las antenas LPs, la mayor parte de la radiacién se produce en la region de la
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antena en la que la altura de los picos se encuentra entre \/4 y 3\ /4. Entonces,
ya que la maxima altura de los picos de nuestra antena no debe superar A, /4,
energia con longitud de onda superior a \;,r/3 no serd radiada en su totali-
dad si la antena esta construida con hilos conductores perfectos. Esto quiere
decir, ya que gy = Ning/3, que la mayor parte de la energia suministrada no
serd radiada, permaneciendo por lo tanto confinada. Una forma de solucionar
esto es alargar eléctricamente los hilos mediante la incorporacién de un perfil
resistivo a los hilos de la estructura.

6.2.2. Consideraciones previas.

En este apartado, vamos a describir como el algoritmo varepsilon HT'G A
se ha usado, en conjuncion con el cédigo basado en el método de los momentos
NEC2, para optimizar el funcionamiento de las ALPZZPs. Los parametros de
diseno son ag, ag, T, &, el valor de la resistencia por unidad de longitud (€2)
con la que se cargaran cada uno de los dientes de la estructura en zig-zag, y
el tipo de estrategia de miniaturizacion de picos demasiado grandes. El radio
de toda la estructura estara fijado en 2mm, y el nimero de picos N, = 25,
ademads, por razones practicas, hilos menores que 2cm no estan permitidos en

los disenos. El rango de variacién de los parametros usados se muestra en la
Tabla 6.2.

Tabla 6.2: Parameter design range

Parametro | Valor Min. | Valor Max.
ap 25 (grad) | 65 (grad)
ag 25 (grad) | 65 (grad)
T 0.8 0.95
3 6 (mm) 20 (mm)
Q 0(Q/m) | 100 (Q2/m)

Al igual que en el diseno de antenas bow-tie , los individuos estaran forma-
dos por una parte continua (ag, ag, 7y §) y una discreta (2 y T,,), estando
2 definida mediante X, X3X3 con X; = 0,1y Xo3 € {0,1,---,9}, y T, un
nimero binario indicando el tipo de técnica de miniaturizacion. Como ope-
radores genéticos se han usado el mismo tipo de operadores empleados en el
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diseno de bow-tie formadas por hilos delgados, adaptando el niimero de genes
de caracter continuo o discreto a esta aplicacion particular.

Para medir la bondad como solucién de los individuos de la poblacion,
vamos a definir una funcion fitness mediante la suma ponderada de los distintos
objetivos descritos al inicio de la seccion como:

1 & 1 2 1 3
F=— 4 — - Z - -
N, ;w(”) ) [49 (SVWR(VZ.)> 59 (GR(@) - 63
1 (Gw)\ 1. (FTBw)\ 1. (BWw) '
§@< 5 >+Z@( 15 19 T
donde
1 ifx>1
O(x) = { hre | (6.4)
x en caso contrario
y w(v) = C(1/v® + v®) es una funcién peso normalizada que adjudica

mayor importancia al cumplimiento de los objetivos en los bordes de la banda
de frecuencias. N, es el nimero de muestras en frecuencia y v la frecuencia en
G H z. Esta funcion esta definida de manera que valga la unidad en el caso que
una antena cumpla con todos los objetivos propuestos para este diseno.

6.2.3. Resultados numéricos de la optimizacion.

Para esta optimizacién hemos usado el algoritmo e HT'GA con parametros
una poblacion de 50 individuos y tasas de cruce y mutacion dadas por pc = 0,3
y pm = 0,033 respectivamente . El algoritmo ha sido ejecutado en 5 ocasiones,
como viene siendo habitual para asegurar que el mismo no quede atrapado
en 6ptimos locales, encontrando un individuo con fitness 0.99, indicando que
practicamente se han alcanzado todos los objetivos requeridos en el diseno. Su
geometria, que mostramos en la Figura 7?7, corresponde a 7 = 0,815, ap = 45°,
ag = 41° vy & = Tmm. Por otro lado los dientes de la estructura han sido
reducidos en altura mediante la técnica quasi-fractal y el perfil resistivo para
cada diente se muestra en la Figura ?7.
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Figura 6.26: Geometria de una antena ALPZZP optimizada mediante AGs.
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Figura 6.27: Perfil optimizado de resistencia.
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Figura 6.28: Impedancia de entrada de la ALPZZP optimizada [NEC2].

Como puede apreciarse en la Figura 6.27, el AG ha seleccionado, para los
ultimos picos de la estructura, el maximo valor de la carga resistiva permitida,
en un intento de evitar, como veremos posteriormente, la reflexiones de energia
con componentes de baja frecuencia. El funcionamiento de la antena ha sido
analizado usando NEC y los resultados estan representados en las Figuras 6.28-
6.33. Podemos comprobar en la Figura 6.28 que la variacién de la impedancia es
mu baja, aproximadamente +50(2, tanto de su parte real como imaginaria. La
impedancia de entrada también esta representada en la Figura 6.29 en forma de
VSWR, con impedancia caracteristica Zy = 75¢2. Como puede verse, el valor de
VSWR se mantiene por debajo de 2 en todas la banda de frecuencia, revelando
una muy buena adaptacién de impedancia con un cable coaxial comercial de
75¢2 sin necesidad de emplear un transformador de impedancia. La Figura
6.30 representa la ganancia en la direccion endfire en funcién de la frecuencia,
y puede verse que esta varia entre bdb y 8dB a lo largo de toda la banda,
satisfaciendo los objetivos 2 (GR < 3) y 3 (GA > 5). Por otro lado, en la
Figura 6.31 comprobamos como el objetivo 4 se cumple practicamente en toda
la banda de frecuencias, salvo un rango de frecuencias de ancho 13MHz al
principio de esta, atribuible a que en dichas frecuencias la altura efectiva de
la antena es demasiado reducida. En la Figura 6.32 encontramos representado
el ancho del haz (BW) en funcién de la frecuencia, que resulta ser mayor que
120° en toda la banda salvo en el corte superior de esta que, en cualquier caso,
corresponden a valores que se encuantran muy cerca del valor requerido, por
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Figura 6.31: FTB [NEC2].

lo que de forma aproximada también se cumple este ltimo objetivo.

En la Figura 6.33 hemos representado la ganancia en el plano H, para cinco
frecuencias de entre las de la banda de funcionamiento de la antena, en funcién
del angulo horizontal ¢. El comportamiento ganancial con la frecuencia es muy
similar en los cinco casos, por lo que se corroboran las prestaciones de banda
ancha de la antenna. Ademads, esta figura también confirma el cumplimiento
de los objetivos propuestos en términos de ganancia, ancho del haz y FTB, en
las cinco frecuencias seleccionadas.

Por tltimo presentamos los diagramas de radiacion para las frecuencias in-
ferior, media y superior de la banda en coordenadas esféricas tridimensionales,
donde se puede apreciar de forma cualitativa el buen funcionamiento del diseno
en todo el rango de frecuencias.

6.2.4. Analisis del diseno obtenido.

En el apartado anterior se ha realizado un diseno de antena LP optimizado
mediante AGs en el que se cumplen practicamente todas las especificaciones
que se le requerfan. En este epigrafe vamos a estudiar que parametros de
diseno hacen bueno a este, centrandonos en el perfil de carga y en el criterio de
miniaturizacion de picos excesivamente grandes. Para ello partiendo del diseno
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(a) 450MHz

(b) 900MHz

(¢) 1350MHz

Figura 6.34: Diagramas de radiacion tridimensionales para la frecuencia inferior
(a), central (b) y superior de la banda de operacién junto con un esquema de
la antena optimizada (Sélo se ha representado un hemisferio ya que el otro es
simétrico) [NEC2].
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optimizado, compararemos las propiedades de este con los obtenidos con los
disenos resultantes al anular el perfil de carga y/o modificar el método de
miniaturizacion. Ademads, para comparar el efecto de la reduccién del tamano
de los dientes excesivamente grandes de la antenna, incluiremos resultados del
diseno, caracterizado con los mismos parametros geométricos que el obtenido
mediante AGs, cargado y sin cargar, en el que no se reduce el tamafio de los
dientes que sobrepasan las dimensiones maximas permitidas por las exigencias
del diseno. Comenzaremos con el estudio del VSWR, pasando luego al resto de
magnitudes optimizadas. Por ultimo comprobaremos como el perfil de carga
efectivamente aumenta el tamano eléctrico de la estructura, manifestandose
esto en un desplazamiento de la regién activa hacia la fuente de alimentacién.

En la Figura 6.35 estan representadas las VSWR obtenidos mediante simu-
lacién en NEC variando tanto el tipo de estrategia de miniaturizacion como la
inclusién o no del perfil resistivo (ver Figs. 6.35(b) y 6.35(a) respectivamente).
Podemos decir, observando esta figura que, cuando no se ha incorporado el
perfil resistivo a la estructura, el comportamiento de todos los disenios es muy
similar, salvo en determinados puntos en la regién de baja frecuencia de la
banda. Esto es debido a que, en contraposicién a la energia con componentes
de alta frecuencia que encuentran picos de la antena con altura adecuada para
ser radiada cuando los tres disefios son todavia iguales®, las componentes de
baja frecuencia, en cambio no son radiadas en su totalidad, por lo que encuen-
tran la region de la antena en la que ya la estructura de esta difiere de una a
otra, teniendo como consecuencia un diferente comportamiento de las antenas
en este rango de frecuencia. Sin embargo, una vez anadido el perfil de carga a
las estructuras (Fig. 6.35(b)), vemos como el VSWR es practicamente el mis-
mo, incluso en la regiéon de baja frecuencia de la banda, para los tres disenos
contemplados. Esto es debido al aumento del tamano eléctrico de la antena
provocado por la inclusion del perfil de carga, de forma que la mayor parte de
la energia es radiada antes de llegar al final de la estructura, atenuandose por
tanto la corriente reflejada con la consecuente disminucion del VSWR y, como
veremos en este apartado, mejora del FTB. Esto puede verse en la Figura 6.36
donde, por medio de la inclusion del perfil resistivo, se produce una notable
reduccién de la amplitud de parte imaginaria de la impedancia, lo cual indi-

9Dado que los pardmetro geométricos son los mismo en todas las antenas que estamos
describiendo, si partimos de la regién donde se encuentra la alimentacion, estas son idénticas
hasta que alguno de los picos de esta supera la altura A\;nf/4.
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Figura 6.35: SVWR (Z, = 7582)de los disenios resultantes de modificar el crite-
rio de miniaturizacién sin perfil de carga (a) y con perfil de carga optimizado
por AGs (b).
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Figura 6.36: Impedancia de entrada de la ALPZZP optimizada [NEC2].

ca una reduccién de la corriente reflejada tanto en los vertices de la antena
como en el final de la estructura [Lee y Mei, Nov 1970]. Como veremos mas
adelante esto se manifiesta en un desplazamiento de la regién activa hacia la
alimentacion.

La inclusion de un perfil resistivo reduce, como hemos visto la amplitud de
la onda reflejada mejorando la adaptacion de la antena con la alimentacion.
Sin embargo, como es logico, esto tendra una contrapartida en una disminucién
de la ganancia, que en este caso se puede cuantificar de unos 5dB (ver Figs.
6.37(a) y 6.37(b)). En este caso, la miniaturizacién de la estructura previene
de variaciones bruscas de la ganancia, siendo ademas la inica que mantiene la
ganancia del diseno cargado por encima de 5dB en toda la banda.

Uno de los requisitos mas dificiles de alcanzar, debido las reducidas dimen-
siones impuestas a la estructura, son los —15dB de FTB en la region de baja
frecuencia de la banda. Como se puede ver el la Figura 6.38, esto ha sido po-
sible a la inclusion del perfil resistivo que, como se ha comentado, por un lado
aumenta el tamano eléctrico de la antena, permitiendo una mayor radiacién
hacia atras, y por otro reduce la amplitud de la corriente reflejada, disminu-
yendo el campo radiado hacia delante, lo que en suma contribuye a disminuir
notablemente el FTB. Un aspecto a destacar es la mejora, respecto al FTB, del
uso del técnica de miniaturizacion cuasi-fractal respecto a la simple reduccién
del tamano de los picos excesivamente grandes. Esto se debe a que, tanto la
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Figura 6.37: Ganancia de los disenos resultantes de modificar el criterio de

miniaturizacién sin perfil de carga (a) y con perfil de carga optimizado por
AGs (b).
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estructura original como en la reducida con la estrategia cuasi-fractal'® tienen

una longitud de hilo total mayor que en el caso en el que la altura de los hilos
excesivamente grandes se reducia a A\;nf/4, por lo que las pérdidas éhmicas
son mayores, atenuando por tanto en mayor medida la corriente, disminuyendo
ain mas la componente reflejada de esta.

En cuanto al ancho el haz, podemos comprobar en la Figura 6.39 como
la inclusién del perfil resistivo ayuda a disminuir la variaciéon de este con la
frecuencia, permitiendo mantenerlo por encima de 120° en casi toda la banda
de frecuencias, sobre todo cuando se aplica la técnica cuasi-fractal de minia-
turizacion.

Para concluir este andlisis vamos a mostrar, mediante resultados obtenidos
con NEC, el efecto que la inclusién del perfil resistivo tiene en la distribucién
de corrientes y campos sobre la antena optimizada. En las Figuras 6.40(a) y
6.40(b) podemos ver la distribucién de corriente existente en la estructura de
hilo en funcién de la frecuencia. En estas figuras se aprecia como la corriente
al final de la estructura es mucho menor en la antena con perfil resistivo,
indicando que la mayor parte de la energia con estas componentes frecuenciales
ya ha sido radiada.

Por tultimo vamos a presentar diagramas del valor absoluto del campo
eléctrico sobre la superficie de la antena para mostrar como se modifica la
posicién de la regién activa con la inclusion del perfil resistivo en la estructu-
ra de hilos. En las Figuras 6.41 y 6.42 podemos ver estos diagramas para la
antena optimizada sin y con el perfil optimizado de carga. Como se puede ver
en estas figuras, el campo sobre la estructura al final de esta es menor, para
las tres frecuencias mostradas, en la antena cargada que en la que no se ha
incluido perfil resistivo, indicando que la regién activa se encuentra mas cerca
de la alimentacion en la primera.

108i recordamos la longitud de hilo total se conserva usando la técnica de miniaturizacién
quasi-fractal



206

5 T T T T T T T T T
—A— Original

—m— Quasi-fractal
—o— Height reduction| ]|

ol A
S . P
~ L.lMmM L \mdo  AA \ T oM [ AR NS\ Ao
m . W \57 A X
o N - \.
Ry - i
-35 - o&
_40—. ............................................................................................................. :
. o e e o e o .
05 06 07 08 0,9 10 1,1 12 13

Frequency (GHz)
(a) ALPZZP optimizada sin perfil de carga.

-5 T T T T T T T T T
T —4A— Original
-10 1% —u— Quasi-fractal
\...o,c.) """""""""""""""""""""""""""""""""""""" —0o— Height reduction|
15 . un UE;
Ol -
%\-) .......... i .../A..\g .............. ./g/%Aio ..................... NERR——
-20 |- S N By = o .
P IS 5\9"/& ___________ ot AR LN\ -
[aawes A A |
o K X - _—
N U b e ]
m -0 £
o e . SOUNN |\ W A
w 35 o
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, VAN
-40
45
1 1 1 1 1 1 1 1 1
0,5 06 07 0,8 09 1,0 11 1.2 13

Frequency (GHz)
(b) ALPZZP optimizada con perfil de carga.

Figura 6.38: FTB de los disenos resultantes de modificar el criterio de minia-
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Figura 6.40: Diagrama de corrientes (Logio(I/Is:)) en funcién de la frecuen-
cia. Las lineas continuas marcan la posicion de los vertices de los picos en el
plano E y las de puntos en el H.
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Figura 6.41: Mdédulo del campo eléctrico sobre la superficie de la antena para
las frecuencias inferior, central y superior de la banda.
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Figura 6.42: Mdédulo del campo eléctrico sobre la superficie de la antena para
las frecuencias inferior, central y superior de la banda en ALPZZP con perfil
de carga.
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6.3. Conclusiones

En este capitulo hemos abordado el estudio del diseno optimizado de an-
tenas modeladas con hilos delgados mediante algoritmos genéticos, tanto en
version monoobjetivo como multiobjetivo. En particular se han optimizado
estructuras radiantes basados en geometria bow-tie y logoperidédica en zigzag
plegada, en los que ademaés de optimizar su geometria, se les ha dotado de un
perfil resistivo para aumentar sus propiedades de banda ancha.

Por otro lado, en el caso de la antena bow-tie modelada mediante hilos del-
gados se ha estudiado su comportamiento tanto en el dominio de la frecuencia
como en el del tiempo, llegando a las siguientes conclusiones:

1. En frecuencias cercanas a la de cada uno de los dipolos del abanico que
forma la estructura bow-tie , esto es cuando L,, = A\/4, se producen una
serie de resonancias cuyo numero depende de la cantidad de hilos que
se empleen para modelar la estructura. Ademds, en estas resonancias la
corriente se distribuye en distintas configuraciones donde algunos hilos
estaran en fase y otros en oposicion de fase. Estas resonancias en las que
encontramos hilos cuya corriente opuesta a otros son las que originan la
formacion de una onda estacionaria.

2. El caracter de magnitudes como la impedancia de entrada o la densi-
dad de potencia tienen caracter convergente a medida que se utiliza un
mayor numero de hilos para modelar la estructura, de forma que pue-
de establecerse un criterio entre precision de modelado y velocidad de
computacién a la hora de realizar disenos con esta estructura mediante
AGs, donde el tiempo de evaluacién de cada individuo es un factor clave
en las aplicaciones de estos optimizadores.

Posteriormente hemos abordado disenios mediante AGs monoobjetivo pa-
ra optimizar el VSWR en la banda delimitada por las frecuencias 0,2GHZ y
1,6GH Z, donde si bien se consiguieron disenos cuyo ancho de banda en VSWR
superaba el 5.5:1, la inclusién del perfil resistivo degradaba de forma prohibi-
tiva la ganancia. Para solventar este problema se ha utilizado un optimizador
multiobjetivo basado en AGs donde, de forma simultanea, se ha optimizado,
ademas del ancho de banda en VSWR, tanto el ancho de banda referido a
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la ganancia como el valor maximo de esta, obteniendo una conjunto de di-
senos de antenas bow-tie modeladas con hilos cargados de forma resistiva para
aplicaciones GPR.

Una vez finalizado el estudio, diseno y andlisis de antenas bow-tie mode-
ladas con hilos, hemos realizado el diseno de una antena basada en geometria
logoperiddica en zigzag plegada en los que, ademés de unas caracteristicas
especificas de adaptacion y de radiacion, se requeria una minuaturizacién de
esta. Usando la técnica de minuaturizacién de antenas logoperiddicas en zig-
zag presentada en Sharma y Shafai [2004] pero sobre todo anadiendo un perfil
resistivo a la estructura se han conseguido los objetivos deseados, agrandando
el tamano eléctrico de la antena y como consecuencia de esto situando la re-
gién activa de la antena mas cerca de la alimentacién, reduciendo con esto la

corriente reflejada con el consiguiente aumento del ancho de banda en VSWR
y FTB.



Conclusions

This Ph.D. Thesis begins in Chapter 2 with a review of the canonical GA
and some genetic operators, where some of them were directly used in this
work, while others inspired the ones we develop for specific applications of the
optimizer.

In Chapter 3 we describe an hybrid algorithm based on the Taguchi method
presented by [Tsai y otros, 2004] for global numerical optimization. In this
chapter we propose some modifications on this scheme, based on the election of
the magnitude to measure the interaction between genes, and in the selection of
the the inputs of the matrix of experiments, validating them having promising
results. Later on, we perform series of numerical experiments to understand
the dynamic of the algorithm, earning experience to face practical optimization
problems

In Chapter 4 we present a multi-objective GA based optimizer, so-called
NSGALII, widely used in the optimization of electromagnetic devices [Weile y
otros, Aug 1996; Moreno de Jong™van Coevorden y otros, 2005, 2007], where as
well as detailing its operation, we perform experiments to study the convergen-
ce rate to the optimal Pareto front and the diversity of the resultant solutions.
In this study we could state that with an appropriate set of parameters, the
NSGALII finds the global Pareto front with a set of evenly spaced solutions, tur-
ning itself in a excellent candidate for the simultaneous optimization of several
objectives in practical optimization problems.

In Chapter 5 we study how the presented optimization algorithms mana-
ge with the array synthesis problem. We find out that the eHTGA, while
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in this problem the optimal genes are unlikely random generated but rather
the genetic operators explore the space and refine the genes until reaching
the ones providing good characteristics, is outperformed by the canonical AG
with elitism using the same operators and parameters than the former. On
the other hand, we state the efficiency of the mono-objective synthesis method
by optimizing an antenna array problem with analytical solution, just as the
performance of the proposed fitness function, wher we introduce the dynami-
cal weighting of the side lobes. Also we study the dynamic of multiobjective
synthesis of antenna array, stating that small populations reach promising re-
gions of the fitness landscape faster than populations with large number of
individuals, but they run the risk of getting stuck in suboptimal regions, so
it is preferable using large populations to assure a set of non-dominated in-
dividuals close to the global ones with evenly spaced distribution despite the
computational effort rise due to the increased population. We end this chapter
with the design of the multiobjective synthesis of a 4 x 4 antenna array of
low-cost radiating elements, where we found a set of non-dominated solutions,
presenting some designs, and discussing their properties.

Ending this dissertation, with Chapter 6, we proceed to the study of the
optimization of thin-wire antenna for ultra broadband operation with GAs in
mono-objective designs and multiobjective as well. In particular, loaded thin-
wire bow-tie like and bent zigzag logperiodic structures have been designed.

Concerning to the thin-wire antennas, we perform a study both in frequency
and time domain of the behavior of this radiating structures stating what
follows:

1. Near the first resonance of each of the several dipoles which forms the
bow-tie like structure, this is, when the length of each wire from feed to
tip is A/4; we observe the appearance of several resonances in a num-
ber depending the quantity of wires used to model the structure. The
different resonances are related to the coupling between wires of the
structure.

2. The current over the wires in each resonance is distributed in several
configurations, all but one showing wires where the current is opposite
in fase.
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3. We state that the late tine ringing of the thin-wire bow-tie like antenna
is due to this “anti-symmetric” current distributions.

4. Parameters such as input impedance or power density have a convergent
pattern as more wires are used to model the structure, so balance between
precision of the model and computational effort can be made in order
to perform optimized designs of these antennas by means of GAs, where
the evaluation time of each individual is a key issue in the application of
this optimization techniques.

Later on, a mono-objective GA has been used to the design of loaded thin-
wire antennas, where it’s VSWR bandwidth performance have been optimized
trough the frequency band between 0,2G H z and 1,6G H z. Despite resulting in
a 5.5:1 ultra broad band antenna, the inclusion of the resistive loading profile
degrades the gain on broadside direction to unacceptable levels. To overcome
this drawback we employ the presented multi-objective GA to simultaneously
optimize the broadband performance on SVWR and Gain, as well as he the
maximum value of the latter. As result we obtained a set of non-dominated
designs of loaded thin-wire bow-tie like antennas for GPR applications.

As a second design, we perform the optimization and analysis of a bent
logperiodic zigzag antenna in which as well as matching and specific radiation
characteristics, miniaturization of the structure was required. Using the quasi-
fractal miniaturization technique proposed in [Sharma y Shafai, 2004] but in
a higher degree due to a optimized resistive load all the required properties
were accomplished electrically enlarging the antenna, and as a consequence of
this the active region was shifted to towards the feeding point, minimizing the
reflected energy with the resulting increase of the bandwidth on SVWR, and
FTB.
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