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Resumen El problema de inestabilidad ciclica en un sistema multi-agente néma-
da basado en reglas, se origina cuando un agente externo se incorpora al sistema,
provocando asi ajustes en las topologias de interconexion. Dichos ajustes pueden
ocasionar comportamientos oscilatorios en el sistema, lo cual no es deseable. Se
ha demostrado que dichas oscilaciones puede ser minimizadas mediante el blo-
queo de uno o varios agentes. Los algoritmos evolutivos, como el PSO y el DE,
pueden ser utilizados para la optimizacién numérica siempre y cuando se tenga
una funcién objetivo. En el presente articulo se muestran los resultados de aplicar
estos algoritmos al problema de inestabilidad ciclica, tratando de minimizar la
funcién definida como el promedio de cambios en el sistema. Para dichas prue-
bas se generaron diversas instancias a las cuales se les aplicaron los algoritmos
evolutivos antes mencionados. Los resultados obtenidos por dichos algoritmos se
contrastaron mediante la prueba de Wilcoxon para poder determinar cual algorit-
mo tuvo mejor desempefio.

Palabras claves: PSO, DE, Inestabilidad Ciclica, Agentes Nomadas,Topologias
de Interconexion

1. Introduccion

Los ambientes inteligentes[1] se basan en el concepto de la computacién ubicua, es
decir, la integracién de la informética en nuestro entorno de forma que los ordenadores
y otros sistemas de procesamiento no sean elementos diferenciables, sino que formen
parte natural de esos entornos. Basdndose en ello, tenemos los entornos inteligentes,
que son entornos digitales formados por redes de dispositivos inteligentes, que detec-
tan la presencia y acciones del usuario y actuar en consecuencia (es decir, de manera
reactiva), e incluso se pueden anticipar y adaptar a las necesidades y preferencias del
usuario. Unos de los retos de los entornos inteligentes es minimizar o eliminar la ines-
tabilidad que se pudiera generar en ellos, ademds de ser un problema poco abordado en
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la literatura[2].

Una de las opciones propuestas es el algoritmo INPRES, basado en el uso de locking
(que consiste en no permitir a un agente cambiar de estado) y la detencion de ciclos en
la Interaction Network asociada. Con INPRES, se pretende obtener un sistema estable,
con la restriccion de que la cantidad de agentes bloqueados sea el minimo para evitar
que este bloqueo no sea prioridad dentro del sistema sino una herramienta para tener
un control del sistema; este sistema es llamado c-INPRES[3] es la nueva version del
algoritmo antes mencionado donde se pretende que los agentes bloqueados sea el mi-
nimo posible dentro del sistema. Uno de los algoritmos que se ha probado de manera
exitosa usando el locking en ambientes estéticos es la optimizacién mediante ctimulo de
particulas (Particle Swarm Optmization, PSO)[4] pues ha permitido reducir al minimo
las oscilaciones del sistema. Otro de los algoritmos usados en ambientes estiticos es el
de DE[5] [6] el cual mantiene una poblacién de soluciones candidatas, las cuales se re-
combinan y mutan para producir nuevos individuos los cuales seran elegidos de acuerdo
al valor de su funcién de desempefio. Debido a lo anterior, en este trabajo representa-
mos los resultados de haber aplicado los algoritmos PSO y DE a sistemas multiagentes
dindmicos; es decir, donde los agentes presentan un comportamiento némada.

2. Algoritmo de Evolucion Diferencial

La evolucioén diferencial(Differential Evolution, DE)[5] [6] es una rama de la compu-
tacién evolutiva desarrollada por Rainer Storn y Kenneth Price para optimizacién en es-
pacios continuos, aplicado en la resolucién de problemas complejos. Al igual que otros
algoritmos de esta categoria, la DE mantiene una poblacién de soluciones candidatas,
las cuales se recombinan y mutan para producir nuevos individuos los cuales serdn ele-
gidos de acuerdo al valor de su funcién de desempefio. Lo que caracteriza a la DE es
el uso de vectores de prueba, los cuales compiten con los individuos de la poblacién
actual a fin de sobrevivir. La DE es un método de bisqueda que utiliza N vectores:

ziq;1=0,1,2,..,.N -1 (1)

como la poblacién de cada generacién (G). El valor de N no cambia durante el proceso
de optimizacién. La poblacién inicial se elige de manera aleatoria si no se conoce nada
acerca del problema. Como regla, se asume una distribucién uniforme para las deci-
siones aleatorias a tomar. La idea principal detrds de la DE es un nuevo esquema para
generar vectores. La DE genera estos nuevos vectores cuando se suma la diferencia de
pesos entre dos vectores miembros de la poblacion a un tercer vector miembro. Si la
aptitud del vector resultante es menor que el miembro de la poblacién elegido entonces
el nuevo vector reemplaza al vector con el cual fue comparado. Este vector a compa-
rar puede ser (aunque no necesariamente lo es) parte del proceso de generacién arriba
mencionado. Ademads, el mejor vector ,¢jor,c S€ €valia en cada generacién G para
no perder de vista el progreso durante el cual se hace la minimizacién.[7]

El algoritmo asume que las variables del problema a optimizar estdn codificadas
como un vector de nimeros reales. La longitud de estos vectores (n) es igual al nimero
de variables del problema, y la poblacion esta compuesta de np (nimero de padres)
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vectores. Se define un vector a:g, en donde p es el indice del individuo en la poblacién
(p = l..mp) y g es la generacién correspondiente. Cada vector estd a su vez com-

puesto de las variables del problema z ,,, en donde m es el indice de la variable en

el individuo (m = 1...n). Se asume que el dominio de las variables del problema estd
restringido entre valores minimos y maximos =" y x»**, respectivamente. DE se
compone bdsicamente de 4 pasos:

= Inicializacién: Se genera una poblacién inicial aleatoria con una distribucién
uniforme[8].

= Mutacion: Se selecciona aleaoriamente tres vectores diferentes entre si, se restan
dos de ellos y a la diferencia se aplica un peso dado a ellos por un factor y por
ultimo se suma la diferencia la diferencia al tercer vector[9].

= Recombinacién: Se realiza la recombinacion, tomando a cada uno de los individuos
de la poblacién como el padre principal y otros 3 padres se seleccionan aleatoria-
mente generando un hijo. Si el hijo generado tiene un mejor valor de la funcién
objetivo que el padre principal, entonces lo reemplaza[§].

= Seleccion: Todos los vectores son seleccionados una sola vez como padre principal
sin depender de la funcién objetivo, se comprueba si el padre seleccionado resulta
mejor que el hijo generado este conserva su valor de lo contrario se sustituye por el
hijo[9].

Estos 4 procesos se realizan hasta que se cumpla el criterio de pard definido por el
usuario, este proceso se muestra en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1. Evolucion diferencial.

f funcidén objetivo a minimizar.
limites valores maximos y minimos que pueden tomar las variables.
|P| numero de individuos en la poblacidén mayor o igual a 4.
N numero de llamadas a funcidn.
n dimensién.
F pardmetro de entrada entre 0 y 2.
CR parametro de entrada entre 0 y 1.
Return Pbest tal que f (Pbest) es el mejor fitness.
P = Generar una poblacidén aleatoria.
f(P) Se calcula el fitness de cada individuo de la poblacidn.
While {no se cumpla al numero maximo de llamadas a funcidn}
tempXi = Xj + F(Xk - X1)
for cada coordenada j del individuo
r = numero aleatorio uniformemente distribuido _
entre 0 y 1.
if r <= CR
tempXi[j]l= temXi[j] si r <= CR; en otro caso Xi[]]
endif
endfor
if f(tempXi) mejor £ (Xi)
Xi = tempXi
f(Xi) = f(tempXi).
endif
endWhile
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3. Algoritmo de Optimizacion mediante Cimulo de Particulas

El algoritmo de Optimizacién mediante Ctimulo de Particulas (Particle Swarm Op-
timization, PSO)[4], originalmente propuesto por Kennedy and Eberhart, en 1995 es un
algoritmo bioinspirado, que se basa en una analogia con el comportamiento social del
vuelo de las aves o del cimulo de peces. Se fundamenta en el enfoque conocido como
la “metéafora social”, la cual puede resumirse de la siguiente forma: los individuos que
conviven en una sociedad tienen una opinién que es parte de un “conjunto de creen-
cias” compartido por todos los posibles individuos. Cada individuo, puede modificar su
propia opinién basandose en tres factores:

= Conocimiento sobre el entorno (desempefio).

= Conocimiento histérico sobre experiencias personales anteriores (componente cog-
nitivo).

= Conocimiento histérico sobre experiencias anteriores de los individuos situados en
su vecindario (componente social).

Este algoritmo usa dos ecuaciones: la ecuacion (2) es usada para encontrar la velo-
cidad, describe la magnitud y la direccion del paso que serd tomado por las particulas y
estd basado en el comportamiento adquirido hasta este momento.

Vig = Wo;q + c1(IBestig — x4q) + co(gBestq — Tiq) 2)

Donde:

v;q: s la velocidad de la i-ésima particula.

d=1,2,...,N,siendo N el tamafio de la dimension.

1=1,2,..., N, siendo N el tamafio de la poblacion.

w es el coeficiente de adaptacién al entorno.

¢;: es el coeficiente de memoria del vecindario.

co: es el coeficiente de memoria.

[ Best es el mejor particula local encontrada por la i-€sima particula.

gBest es la mejor particula encontrada hasta ese momento por las particulas.
x; representa la ¢-ésima particula.

La ecuacién (3) actualiza la posicidn actual de la i-ésima particula a la nueva posi-
cién utilizando el resultado obtenido del calculo de la velocidad.

Tid = Tid + Vid (3)

PSO-Binario

El PSO Binario[10] fue disefiado para trabajar en espacios binarios. E1 PSO Binario
selecciona las particulas 1Best y gBest de la misma forma que el PSO. La principal
diferencia con el PSO radica en la ecuacidn utilizada para actualizar la velocidad y la
posicién de la particula. La ecuacion utilizada para actualizar la velocidad se basa en
probabilidades en el rango [0,1]. Para ello establece un mapeo para todos los valores
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reales de la velocidad a el rango [0,1]. La ecuacién 3 permite convertir el valor en
binario 0 o 1.

1

- 1+ e—vis(t) )

vi;(t) = sig(vi; (1))
Donde:
v;; es la velocidad de la i-ésima particula
1 =1,2,...N, siendo N el tamaifio de la poblacién
7 =1,2,...D, siendo D el numero de dimensiones

Mientras tanto la ecuacién (5) es usada para actualizar la posicion de la particula a
la nueva posicion.

1 si ri; < sig(vij(t + 1))

xij(t +1) = {O en otro caso )

Donde:

;5 €s un niimero aleatorio uniforme en el rango [0,1]
1 =1,2,...N, siendo N el tamafio de la poblacién

7 =1,2,...D, siendo D el nimero de dimensiones

A continuacién se muestra el Algoritmo 2, donde se observa a detalle la optimiza-
cién por cimulos de particulas.

Algoritmo 2. Optimizacion por Ciimulo de Particulas.

n: El numero de particulas de la poblacidn.

LI: Limite Inferior.

LS: Limite Superior.

Cl: Coeficiente de la memoria.

c2: Coeficiente de la memoria del vecindario.

w: Coeficiente de adaptacidén al entorno.

for cada particula 1
Inicializar la poblacidén y buscar el mejor local
de la poblacién inicial.
X= x1, x2, x3,...,xd |xi que pertenece [LI,LS]

V= v2, v2, v3,...,vd |vi que pertenece [0,1]
LBest =X
endfor

Buscar el mejor Global
if LBestx es mejor que GBestx
GBest = LBest
endif
while se cumpla la condicidén de paro
for cada particula i
Vi = wVi y cl(GBest - Xi) + c2(LBest - Xi)
Xi = Xi + Vi
if f£(Xi) es menor que f (LBest)
f (LBest) = f(Xi)
endif
endif
Buscar el mejor Global
for cada particula 1
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if LBest es mejor que GBest
GBest = LBest
endif
endfor
endwhile
Return GBest

4. Calculo de Inestabilidad Dinamica

Uno de los retos que presenta los ambientes inteligentes es la inestabilidad cicli-
ca.Un ejemplo es cuando un dispositivo A esta esperando una accién de un dispositivo
B, sin la cual no puede continuar trabajando sin embargo el dispositivo B, requiere de
informacién o ejecucion de una tarea dada por A, generando un ciclo entre ambos dis-
positivos provocando que ninguno termine la tarea que se les ha asignado. Para entender
mejor el fendmeno debemos retomar el hecho que dentro de los Ambientes Inteligentes
existen multiples agentes interconectados entre si, dichos agentes son gobernados por
diversas reglas que afectan su comportamiento y pueden llevar a los agentes a cambiar
de estado muiltiples veces en un periodo de tiempo dado. De lo anterior suelen suceder
multiples casos ya documentados en donde se presenta interferencia o comportamiento
no deseado entre los dispositivos[11],[12]. Al efectuar una evaluacién del sistema todos
los dispositivos y/o agentes que se encuentren en conflicto provocan que en general el
sistema se vuelva inestable, obteniendo a su vez comportamientos erraticos o simple-
mente que los dispositivos no lleven a cabo tarea para la que fueron programados.

Para medir la oscilacién de un sistema se han propuesto diferentes medidas de esta.
En primera instancia se tiene la Oscilacién Acumulativa Promedio[14] la cual trata de
medir la relaciéon de cambio entre el estado actual del sistema y el estado siguiente.
En este trabajo se utiliza el Promedio de Cambios en el Sistema, ésta medida evalda la
estabilidad en base a la cantidad de cambios en los estados del sistema. [13]

Cilculo del Promedio de Cambios en el Sistema

El valor considerado para medir la inestabilidad es el Promedio de Cambios en
el Sistemal[14]. Para calcular este valor se utiliza la ecuacién 5. En dicha ecuacién se
considera solo los cambios entre el estado actual del sistema con respecto al estado
siguiente (sin considerar la magnitud del cambio):

(6)

0O=—"+*=—
n—1 0 en otro caso

—1 .
Vil {1 siS; # Sit1
Donde:
O: Promedio de cambios en el sistema.
n: Generaciones del ciclo de vida con S; siendo el estado del sistema en el tiempo i y
Si+1 siendo el estado del sistema en el tiempo i+1.
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5. Minimizando la Inestabilidad en Ambientes Inteligentes

Los experimentos se realizaron bajo diferentes instancias de prueba donde cada ins-
tancia tuvo las siguientes caracteristicas: se inicio con una matriz de 30x2 agentes, pos-
teriormente se fue incrementando el tamafio y la dimensién, terminando con una matriz
de 30x30 agentes. Los agentes entrantes se fueron agregando en diferentes periodos,
usando la misma topologia(Figura 1). La funcion objetivo es el cdlculo del promedio
de cambios en el sistema(Ecuaciéon 6) donde se evaluan y conseervan los estados de
los agentes que presentan menos oscilaciones. Con ello se pretende que el sistema no
oscile, que afecten lo menos posible al sistema, para asegurar que conserve su propia
integridad y funcionalidad para el usuario final. En la topologia usada en el sistema
se muestra el siguiente comportamiento: se estd iniciando con un nimero definido de
nodos o agentes, que en este caso son 2, con dependencias del anterior estado para su
interaccion. Dado que el sistema se va incrementando, los nodos se van insertando de
forma sucesiva; de igual manera se pueden formar diferentes topologias de conexion,
es decir, de un nodo pueden depender uno o mas nodos con lo que se puede formar
diferentes topologias con el mismo nimero de nodos, como se muestra en la Figura 1:

e
;
|
©

or
- / %,
) ;@- —»(AND (or) AND R R
> g

Figura 1. Topologia usada en los experimentos realizados

La Figura 1 muestra el crecimiento del sistema iniciando con 2 agentes y terminando
con 9, para este caso se llegard a una dimensién mayor.Las instancias de pruebas im-
plementadas en los algoritmos fueron disefiados para incrementar el tamafio de manera
uniforme iniciando un periodo del ciclo establecido, como por ejemplo en la primera
instancia inicio con 2 agente y fue incrementando en diferentes periodos fijos del algo-
ritmo terminando con 30 agentes en total,donde cada agente entrante posee sus propia
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regla de interaccion con los agentes ya establecidos en el sistema y con lo cual se pre-
tende emular la entrada de agentes en un ambiente inteligente. Un escenario donde se
ha dejado evolucionar al sistema se muestra en al Figura 2, utilizando la misma topolo-
gia mencionada en la Figura 1 y sin aplicar ninguna técnica que permita minimizar las
oscilaciones en el sistema.

06
0.56

LI R RLILIR A A

0.4
0.26
022
0.28
024

0.16
012
0.08
0.04

% DE INES TABILIDAD

0 200 400 600 800 1000
TIEMPO (GENERACIO NES)

Figura 2. Gréfica de Inestabilidad

En la Figura 1 se muestra la topologia de interconexién que tendria el sistema.
El estado de cada agente es representado por un 0 o 1 en una cadena binaria, la cual
representa su estado en un determinado tiempo y se utilizan las compuertas 16gicas
AND y OR como reglas de interaccion respectivamente[15], formando una cadena de
AND y OR representado todas las reglas en el sistema. Los pardmetros utilizados para
los algoritmos DE y PSO se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Pardmetros del algoritmo ED y PSO.

Parametros Valores PSO Valores ED
Individuos 30 30
Dimension inicial 2 2
Dimensidn final 30 30
Llamadas a funcién 1000 1000

% de agentes bloqueados 0.2 0.2

W 1 /!

Cl 04 /!

C2 0.6 /

F / 0.9

CR 1 0.8
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6. Resultados

Los resultados son mostrados en la Tabla 1 y Figura 3 y 4, los cuales permiten decir
que el ambiente inteligente dindmico puede ser estabilizado exitosamente. En los ex-
perimentos realizados, se inici6 el sistema con 2 agentes, incrementandose hasta llegar
a 30. Los algoritmos PSO y DE implementados permitiran encontrar combinaciones
de agentes bloqueados, que minimizan las oscilaciones del sistema. En la Tabla 2 se
muestran los resultados obtenidos en varias pruebas realizadas aplicadas a los algorit-
mos antes mencionados.

Tabla 2. Resultados.
Escenario DE PSO

Instancias 1 0.3831 0.3941
Instancias 2 0.3840 0.3985
Instancias 3 0.3737 0.4040
Instancias 4 0.3636 0.3989
Instancias 5 0.3787 0.4040
Instancias 6 0.3777 0.4144
Instancias 7 0.3643 0.4033

Los anteriores resultados fueron sometidos a la Prueba No Paramétrica de Rangos
con Signo de Wilcoxon[16] para analizar la identidad estadistica con respecto a los re-
sultados del Célculo del Promedio de Cambios en el Sistema de los algoritmos, de don-
de se obtuvieron T+ = 0,T— = 28, con una TO = 4 para una muestra de 7 instancias de
prueba con un nivel de significancia del 0.10. Los resultados indican que hay suficiente
evidencia estadistica para establecer que el algoritmo muestra un mejor desempefio, por
lo cual podemos decir que el algoritmo de Evolucién Diferencial se encuentra mas a la
izquierda obteniendo mejores resultados.

7. Conclusiones y Trabajos Futuros

En el presente trabajo se estudio el problema de inestabilidad ciclica en sistemas
multiagentes. Se aplicaron y compararon los algoritmos PSO y DE bajo diferentes ins-
tancias de prueba. Con los resultados obtenidos se concluye que la inestabilidad que
se genera en un escenario dindmico puede ser controlada usando alguno de estos al-
goritmos. Al aplicar la prueba de Wilconxon (debido a que existe suficiente evidencia
estadistica) se concluye que el algoritmo de Evolucién Diferencial tuvo mejores resul-
tados que el algoritmo de Optimizacién mediante Cimulos de Particulas. Como trabajo
futuro se plantea implementar otras técnicas que permitan mejorar los resultado obteni-
dos.
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Figura 4. Promedio de Cambios en el Sistema al aplicar PSO
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