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Resumen

En este articulo se presenta una nueva propuesta que realiza asignacion
adaptativa de recursos para controlar un sistema multiproceso utilizando
técnicas bio-inspiradas, basadas especificamente en algoritmos de inteligencia
de enjambres (Swarm Intelligence, SI). Estos algoritmos solucionan problemas
de alta complejidad demostrando caracteristicas de adaptacion y cooperacion
entre los diversos agentes individuales, a partir de reglas simples. Ello conlleva
a observar con expectativa el desempefio sobre el nivel de aplicabilidad que
estos algoritmos tienen en el control de sistemas complejos con multiples
entradas y salidas. En este trabajo se propone ejecutar diferentes modelos de
enjambres de forma independiente recreando un sistema competitivo desde el
punto de vista operacional, ya que estos se basan unicamente en propiedades
asignadas a su propio modelo de enjambre. Esta propuesta fue estudiada y
analizada utilizando diversas métricas de desempefio. Todos los algoritmos
evaluados lograron controlar todos los procesos asignados especialmente el
modelo de hormigas que mostré mayor estabilidad.

--------- Palabras clave: Control Inteligente, Inteligencia de Enjambres,
Sistema multiproceso, asignacion adaptativa de recursos

Abstract

This article presents a new proposal that performs adaptive resource allocation
to control a multi-process system using bio-inspired techniques, based
specifically on swarm intelligence algorithms (SI). These algorithms solve
highly complex problems from simple rules to show adaptive and cooperative
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characteristics among various individual agents. This leads to observe with
expectation the performance in the applicability that these algorithms handle
to control complex systems with multiple inputs and multiple outputs. This
paper presents a proposal of different swarm models run independently that
recreate a competitive system from an operational standpoint, because each
model is based only on its own assigned properties. This proposal was studied
and analyzed using various performance metrics. All tested algorithms were
able to control all assigned processes and especially the ant model showed

more stability.

Keywords: Intelligent Control, swarm intelligence, multi-

processing system, adaptive resource allocation

Introduccion

En el campo de la Inteligencia de Enjambres,
el comportamiento de agentes simples ha sido
estudiado ampliamente demostrando que son
sistemas eficaces para la solucion de problemas.
Los mecanismos de toma de decisiones, surgen
tanto de la inteligencia individual como colectiva
que progresivamente cada agente muestra para
favorecer a su enjambre [1]. Las estrategias
implementadas por el algoritmo tales como
redundancia, asociacion, colectividad, division de
labores, entre otras, determinan la supervivencia
de los enjambres modelados [2].

Con técnicas basadas en Foraging Bacterial se ha
propuesto solucionar el problema de sintonizacion
de controladores [3], como alternativa para el
control de sistemas complejos. Posteriormente
¢éste y otros modelos de foraging social, como
el modelo depredador-presa, fueron usados
para resolver sistemas de mayor complejidad
como en [4], donde se tratd un sistema no-
lineal de temperatura con multiples entradas
y salidas; casos similares implementando un
conjunto de algoritmos de enjambres, simulando
el comportamiento de asignacion de tareas en
hormigas, foraging social de bacterias y busqueda
de néctar de las abejas, fueron presentados para
dar solucion en una grilla de temperatura con
mayor numero de entradas y salidas (MIMO)
con el fin de regular una superficie uniforme de
temperatura, con resultados satisfactorios en [5].

Adicionalmente, el algoritmo de colonia artificial
de abejas (ABC, por sus siglas en inglés) ha

sido implementado con éxito en campos como
el disefio de filtros digitales, donde es posible
optimizar un filtro IIR al lograr mejorar su
superficie de error multimodal [6]. De esta forma,
es posible observar que el rango operacion de los
algoritmos basados en Inteligencia de Enjambres
no solo se enfoca en problemas relacionaos con
sistemas de control, lo cual muestra un amplio
campo en investigacion sobre este tipo de
estrategias. Otras aplicaciones que involucran el
uso de algoritmos de enjambres se encuentran en
[7 - 14], entre otros.

Sin embargo, no se ha hallado evidencia que
muestre sistemas con emulacion de multi-
enjambres dentro de sistemas multiprocesos.
El objetivo en si es proponer una herramienta
alternativa que ofrece un enfoque diferente al
modelo tradicional para en las estrategias de
control. Por lo tanto, este articulo presenta un
sistema complejo de procesamiento de datos
basado en inteligencia de enjambres para llevar
a cabo el control de un sistema multiproceso,
basado en la asignacion adaptativa de recursos.
En esencia, el sistema usa m controladores bio-
inspirados para controlar n procesos. Para este
modelo cada enjambre debe enfrentarse a formas
de disturbio atipicas y no medibles, tales como
los retardos aleatorios generados en una red y la
incidencia de otro enjambre en el sistema. Este
tipo de eventos permite observar el alto nivel
exploracion y aprendizaje que estos algoritmos
poseen.

Este articulo estd organizado de la siguiente
forma. Primero, se presenta una breve descripcion
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de la teoria de foraging social, haciendo énfasis
en los algoritmos de enjambres implementados
como: asignacion adaptativa de tareas (ATAA),
foraging bacterial (BFO) y busqueda de néctar
de abejas (BNSO). Después, se presenta la
plataforma multiproceso experimental desde una
perspectiva general implementada con sistemas
multi-enjambre. Posteriormente, se presenta el
disefio experimental sobre un sistema especifico
de 4 procesos y 4 enjambres; seguido de los
resultados obtenidos a través de métricas de
desempefio. Finalmente, se presentan algunas
conclusiones relevantes.

Tecnicas basadas en foraging

La teoria de foraging presentada por [3], describe
los mecanismos de toma de decisiones que tienen
los animales a tareas tipicas para asegurar la su-
pervivencia de la especie, tales como la biisqueda
de alimento, mecanismos de defensa, tareas re-
productivas, entre otras; de esta forma, se busca
maximizar la energia (E) por unidad de tiempo
(T). Asi, el Provecho (P) se describe como:
E

P == (1)
Esta funcion es basica para toda especie pero
depende exclusivamente de la cantidad de energia
que acumula con su dieta y la facilidad que tiene
para obtenerla. La teoria de foraging involucra
todas las decisiones para realizar el proceso
completo: encontrar las zonas, evaluarlas, ingerir
el alimento, abandonarlas, buscar nuevas, etc.

La teoria de foraging no solo evaliia a cada
individuo, también trata la conducta de todo un
grupo de individuos; esto se denomina foraging
social o cooperativo [3]. Las ventajas incluyen:

+ La tasa de la ganancia energética por
individuo puede ser mas alta por cada animal
en un grupo, aun si la ganancia no esta
repartida equitativamente.

e Cooperacion para la consecucion de
alimento. En algunos casos, la tasa neta de
ganancia energética de un individuo puede
ser muy pequefia. Pero si pertenece a un
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grupo, sus probabilidades mejoraran al haber
un mayor numero de animales buscando
nutrientes. Si un animal encuentra algin
nutriente, éste puede informar al resto del
grupo sobre su ubicacion.

* Aumenta la capacidad para cazar una presa
de mayor tamafio. El grupo puede reunirse
para atacar una presa grande mientras que
un Unico depredador no podria ser capaz de
lograrlo.

Algoritmo de asignacién adaptativa de
tareas (ATAA)

El algoritmo ATAA simula el comportamiento
estigmergético de las hormigas donde los
individuos son motivados a resolver tareas
especificas de la colonia [15- 17]. Asi, la
probabilidad P; de que un individuo i, localizado
en la zona z(i), responda a una demanda S, en la
zona j esta dado por la ecuacion 2.

s2
ij = ﬁ (2)
Sj +a9i,j+ﬂdz(i),j

Donde, eiJ(e[e,nin,e,nax]) es el umbral de respuesta
del agente i a la demanda de la zona j, dz(i),j es
la distancia entre la ubicacion del agente z(7) y
la zona j (distancia que puede ser euclidiana o
incluir otros factores), y a y 3 son 2 coeficientes
positivos que modulan las influencias respectivas
de 0 y d. Cada vez un agente i se asigna una zona
J, sus umbrales de respuesta son actualizados de

la siguiente forma:
0i; < 6i; — o
Oinii) < Oinpy — &1, Y 1) 3)
O < i+, Yk #j k& {n(}

Donde, {n(j)} es un grupo de zonas que rodean
aj, &y & son dos coeficientes de aprendizaje
correspondientes a la zona j y a sus zonas vecinas
respectivamente, donde (§,> £)). El coeficiente de
olvido ¢ es aplicado a los umbrales de respuesta
asociados con otras zonas.
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Cada agente no asignado previamente debe de
evaluar su condicion actual para atender una
zona aleatoria basandose en la ecuacion 2, la
cual depende del umbral de respuesta (0,) y
su distancia a la zona determinada (d(i), j),
valores que es posible considéralos como las
caracteristicas de entrenamiento en cada agente.

Algoritmo de optimizacion de foraging
bacterial (BFO)

El algortmo BFO propuesto en [3, 18] simula
el comportamiento de la bacteria E.Coli para
conseguir alimento a través de un proceso
quimiotactico. El objetivo es optimizar una
funcion J(0), donde la ubicacion 6eR" (siendo
R un espacio de n dimensiones), y del cual el
enjambre desconoce una descripcion analitica
del gradiente VIJ(6). La funcion J(0) posee
efectos combinados de substancias atrayentes y
repelentes de otros individuos, asi como la calidad
en la posicion 6 de la i-esima ibacteria. Para cada
agente ubicado en ' si la funcion es J(0) < 0 el
entorno es saludable y rico en nutrientes, si J(0)
= 0 se considera una zona neutra, y por ultimo
si J(8) > 0 es una zona nociva. Esta conducta se
denomina quimiotaxis [3], y se especializa en
buscar las concentraciones mas saludables y de
altas concentraciones de alimento.

Tabla 1 Clasificacion de agentes para el algoritmo BNSO

De esta forma el algoritmo evaltia cada paso qui-
miotactico del agente e intenta seguir un gradien-
te positivo de nutrientes. El movimiento comple-
to se describe en la Ecuacion 4, donde el indice
i representa al agente evaluado y los indices j, £
y [ representan el calculo del paso quimiotactico,
la etapa de reproduccion y el evento de elimina-
cion respectivamente. La relacion C(i)Q() afiade
la dimension y la direccion del paso en su des-
plazamiento. Para una descripcion mas detallada
revisar [3, 19, 20].

OG+LED=0G kED+CHO(G) (‘)

Algoritmo de optimizacion de enjambre
de abejas (BNSO)

Este algoritmo fue propuesto por Alfonso [6]
basado en el modelo orientado al individuo
planteado por de Vries y Biesmeijer [21] y Mufioz
[22]. El modelo describe los mecanismos en la
blsqueda y recoleccion de néctar de las abejas a
través de la distincion de clases y categorias (tabla
1) como un mecanismo de control y asignacion
de tareas, con el propodsito de llegar a fuentes
mas provechosas y explotarlas al maximo. Para
ello, se utiliza informacion local suministrada en
las danzas, y un equilibrio entre exploracion y
explotacion.

Clases
Novato  Explorador Recluta Inspector
Desempleado X X X
Categoria  Empleado X
Experimentado X X X

En la colmena algunos de los agentes que ha
explorado el entorno intentaran atraer la atencion
de otros miembros a través de las danzas con
el propdsito de aumentar el nivel de visitas
sobre una fuente de alimento. Por lo tanto, las
danzas se constituyen como un mecanismo de
comunicacion directa en la colmena. A partir de

una regla de decision proporcional, los agentes se
vinculan a una de las danzas, donde normalmente
reciben esta informacion con cierto margen de
error. El error es considerado como un mecanismo
que contribuye a la exploracion desde el punto
de vista de las fluctuaciones en un sistema auto-
organizado [15]. De esta forma, se presenta un
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proceso interactivo entre los agentes, los cuales
modifican el centro de las fuentes, cuando se
encuentran que la fuente informada es de menor
provecho que la nueva ubicacion.

Estrategia competitiva multi-enjambre en
la asignacién adaptativa de recursos
para un sistema multi-proceso

El sistema competitivo multi-enjambre en la asig-
nacion adaptativa de tareas en un sistema multi-

procesos (figura 1) esta constituido por # procesos
independientes que requieren ser controlados si-
multaneamente y un sistema complejo de procesa-
miento de datos distribuidos que posee m algorit-
mos basados en modelos de enjambres que actiian
de manera concurrente como controladores de los
procesos. La comunicacion entre estos dos ele-
mentos es gestionada por un servidor que se encar-
ga de administrar los datos que fluyen de manera
bidireccional entre los # procesos a ser controlados
y los m enjambres que actiian como controladores.

Sistema complejo de procesamiento

de datos distribuidos
Enjambre 1 Enjambre 2 Enjambra m
- o~

E El= B =|

T

Figura 1 Conexion logica de la red

A partir de esta estructura, se define el conjunto
de procesos P = {p,,p,... p, ... p,}, donde p, es
el i-ésimo proceso a controlar y n es el nimero
maximo de procesos. Igualmente, se define el
conjunto £ = {e e, ... € ... e } como un conjunto
de algoritmos basados en modelos de enjambres,
dondee eselj-ésimomodeloy m es el nimero total
de algoritmos basados en modelos enjambres en
el sistema. El enjambre j-ésimo esta conformado
por k agentes y se define como el conjunto
e = {a,-v a, ... ajk}. El tamafio de k puede variar
para cada enjambre.

Los agentes de cada enjambre poseen el mismo
tipo de caracteristicas y reglas especificas a
seguir durante la consecucion de los recursos para
garantizar su supervivencia. Ya que un agente solo
puede comunicarse con los agentes de su propio
enjambre, no puede tomar decisiones a partir de
la informacion recolectada de otros enjambres,
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pero tienen la capacidad de observar los cambios
de su entorno (informacion local) generados por
los agentes de otros enjambres.

Para la etapa de asignacion de tareas, cada
agente ¢, toma una porcion del recurso actual
en el proceso p, la cual va acorde a las propias
capacidades que limitan al agente y que desde
el punto de vista biologico, suple una parte de
las necesidades del enjambre e. De esta forma,
la accion que se suma por el aporte de cada
agente permite que la cooperacion logre cubrir
un proceso. A partir de esto, la problematica
del sistema y los recursos o alimento que cada
agente debe de buscar se localizan en zonas
especificas, las cuales identifican a los procesos
asignados al sistema. En este caso la cantidad de
alimento en una zona determinada representa el
error actual de un proceso y entre mayor sea este
valor representara una mayor concentracion de
alimento para los enjambres del sistema.
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En la figura 2 se observa un ejemplo de un  cuales tienen una cantidad definida de agentes
comportamiento posible de una cantidad m de  asignados. Tomando como ejemplo el valor
enjambres sobre n numero de procesos, los k= 20 se tiene la siguiente posible distribucion:

P13 {a2,1; A3,2;, 024, A6, Az 7, A28, Az 105 A2,11; A2,12; A2,13; A2,15; A2,17; a2,19}
p2 3 {a1,4a1,92 1,175 Am,65 Am,95 Am,105 Am,185 am,19}

p3 3 {al,l; Ars; Ar4; 1165 Am,2; Am,gs Am115 Am13; Am,16s am,zo}

)

p; 3 {a1,22 Q1,65 A1,145 1195 A1,75 A105 A1,185 Am 15 Amyas Am,7; am,14}

Pn 3 {al,z? Qa5 Ape; Ar9; A112;5 Q205 Am,35 A5 am,15}

Enjambre 1 Enjambre 2 Enjambre 3 Enjambre 1

| DTl

4
6 3 3 6
13 3 5 4 4
Proceso 1 Proceso 2 Proceso 3 Proceso 1 Proceso n

Figura 2 Ejemplo de asignacion de agentes en multiples enjambres

La figura 2 muestra que cada enjambre expone *  Unenjambre puede asignar todos sus agentes
comportamientos muy diferentes en relacion a los a un Gnico proceso.

demas debido a su alto nivel de aleatoriedad. Pero
al observar con mas detalle su comportamiento de
forma individual, se encuentran con las siguientes
situaciones especificas: e Varios enjambres pueden asignar a sus
agentes a un Unico proceso.

*  Es posible que ninguno de los agentes quede
vinculado a un proceso especifico.

*  No todos los agentes en un enjambre pueden
terminar asignados en el momento en que el Con este modelo se busca obtener un
sistema se estabiliza. comportamiento con ciertas caracteristicas de

un sistema de control distribuido, explotar el

desempefio de los algoritmos bio-inspirados

y observar sus capacidades. Cada modelo a

* Sielsistema lo requiere todos los agentes de
un enjambre pueden quedar asignados.
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evaluar en cada controlador tiene la capacidad
de observar todos los procesos asignados a la red
e influir sobre la accion de control que se aplica
sobre cada uno de estos. Esta estrategia permite
elevar el nivel de complejidad en el sistema y
también distribuir la carga computacional sobre
cada algoritmo asignado al sistema.

Para que los procesos tengan la posibilidad de ser
atendidos por todos los controladores de la red se
genero una superficie descriptiva de los procesos.
El valor de los ejes X e Y representan la ubicacion
de los procesos en un espacio normalizando (con
el proposito de no dar prioridades en alguno de
los procesos), y el eje Z representa los errores a
la salida de los sistemas segun sus referencias.
Una sumatoria de funciones Gaussianas es
suficiente para obtener dicha superficie, tal como
se presenta en la ecuacion 6.

Posicide  lemperaiira Welacicad Nivel

(or (M) T |

I

Figura 3 Modelo implementado para la plataforma

Con las dimensiones de la plataforma a evaluar
(figura 4) es posible recrear la superficie que
permite activar el comportamiento de los agentes
en los 3 algoritmos. De la ecuacion 4 se generd
el mapa que representa el comportamiento de los
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_((xA—xzzl)z , (yA—yZZI)Z)
S, =S,.+¢e 2971 2071
A Z1 , , (6)
_<(XA—xZn) :(J’A_J’Zn) )
+ 4 SZn -e 20%, 2a%,
Resultados

Plataforma de experimentacion

Para evaluar el modelo anteriormente descrito con
los algoritmos ATAA, BFO y BNSO asignaron
las variables de sistema con los valores n = 4, m
=4, k =20, donde n es el nimero de procesos, m
el nimero de enjambres y & el nimero de agentes
por enjambre. La figura 3 presenta el esquema de
modelo mencionado.

E
T

Enjambre 3 Enjambre 4

4 procesos como una zona general de alimento
(figura 4). Cada proceso se ubicd en un punto
especifico de la superficie de tal forma que todos
tengan la misma probabilidad de ser atendidos
por los agentes de cada enjambre.



Zona 1
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Zona?2

Figura 4 Ubicacion de 4 plantas en el mapa usando funciéon Gaussiana

Resultados individuales

Las pruebas se realizaron para cada una de las
técnicas de Inteligencia de Enjambres, donde los
4 computadores que ejecutan los controladores
manejan el mismo tipo de algoritmo, sea ATAA,
BFO o BNSO. Adicionalmente, en la figuras 5,
6 y 7 se muestra el comportamiento que cada
proceso conectado a la red demostré en los

experimentos realizados por cada algoritmo.
Las pruebas consisten en el seguimiento de
referencia, donde a cada proceso se le asigna
un valor diferente a su referencia para evitar
similitudes entres si. Aqui se observa como el
sistema lleva la sefial de salida de los procesos
a su valor de referencia respectivo. La tercera
sefial que se observa indica la accidon de control
a la entrada de cada proceso.
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Figura 6: Comportamiento de control del algoritmo BFO para 4 procesos diferentes: 1) Proceso 1, 2) Proceso 2,
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Figura 7 Comportamiento de control del algoritmo BNSO para 4 procesos diferentes: 1) Proceso 1, 2) Proceso 2,
3) Proceso 3, 4) Proceso 4; comportamiento de un grupo de enjambres ante los procesos asignados: a) Enjambre

1, b) Enjambre 2, ¢) Enjambre 3, d) Enjambre 4

En las graficas de la figura 5 se puede observar
como el algoritmo ATAA trata de adoptar valores
pequetios en la accion de control cuando el error
se reduce suficientemente. Esta conducta se
entiende como si el agente tratara de obtener una
porciéon de alimento que ha quedado en la zona.
También se puede observar que, si llega a ocurrir
un sobrepaso, cada algoritmo trata de reaccionar
rapidamente a este evento sin generar un cambio
brusco en respuesta en el sistema.

En el algoritmo BFO se observo un comporta-
miento tipico en los agentes, donde los agentes
se acercan rapidamente a los puntos centrales
(figura 6: a ,b, c y d ) mientras el error se mantu-
viera alto. Debido a la accion de control ejercida
por los agentes sobre la planta, el error empieza a
disminuir permitiendo que aumente la influencia
de la repulsion entre los agentes. A medida que

este comportamiento continua, el movimiento de
los agentes hacia los centros empieza a cambiar
gradualmente haciéndose mas lento. Cuando el
error se reduce al punto de ser un valor cercano
a cero, los agentes tienen una mayor influencia
del factor de repulsion entre ellos que del error.
Por esta razon, el comportamiento que se observa
es que lo agentes lentamente se van alejando del
punto asignado a la planta pero sin distanciarse
totalmente.

A diferencia del comportamiento de los agentes
observado en el algoritmo BFO, el comporta-
miento en la figura 7 del algoritmo BNSO mues-
tra a los agentes de cada colmena organizados en
grupos mas grandes y detallados en la superficie.
Debido al error en la comunicacion, es posible
que un agente quede lo suficientemente alejado
como para detectar nuevas zonas, lo que implica
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que este algoritmo tiene capacidades adaptativas
ante la aparicion de nuevos procesos sobre la
superficie de error; por otro lado, este compor-
tamiento demuestra el alto nivel de exploracion
que este algoritmo posee.

Estudio comparativo

Los comportamientos obtenidos se evaluaron
utilizando los siguientes indicadores de
desempeifio para valorar su calidad y confiabilidad
como sistema distribuido:

Promedio del Error al Cuadrado

Ji = 3 2 (0 = y(0)” (7)
Promedio del Error Absoluto
Jo =~ EN_4Ir(k) — y (o) ®)
Esfuerzo de Control
Ja = 2Rl ©)

Suavidad en el Esfuerzo de Control

Jo === (ul) —utk —1)* (10

N—1%k

Dispersion del Tiempo de Estabilizacion

Ji=3ERiL e -0 an

Donde (k) es la sefial de referencia, y(k) la senal
de salida y #(k) es el tiempo en el instante .

Con el fin de evaluar adecuadamente el
comportamiento de los algoritmos en el sistema,
las plantas asignadas a las zonas se organizaron
segin velocidad de respuesta en lazo abierto
siendo la zona 1 la planta mas rapida y la zona
4 la planta mas lenta. Los indices de desempefio
obtenidos en los diferentes experimentos se
describen en la tabla 2.

178

Tabla 2 indices de desempefio

Zona1 Zona2 Zona3 Zona4

J1 0,5044 0,1082 02852 1,057
J2 0,5064 0,1606  0,2507  0,5676
é J3 0,7093 0,342 10,7703 0,9137

J4  1,96E-04 4,07E-05 4,48E-05 2,13E-04
J5(%) 635 614 545 4,26

J1 0,511 0,0371 0,264  0,5228
J2 0,1679  0,0695 0,932  0,3077
E J3 0,9138 10,3829 10,8231 0,9692

J4  145E-04 5,02E-05 9,36E-05 1,92E-04
J5 (%) 11,02 10,36 9,92 8,47

J1 0,3535 0,1009  0,3881  0,5237
o J2 0,3316 0,839 0,333 0,353
2 J3  0,7948 10,3205 10,7546 0,9423
11}

J4  976E-05 2,78E-05 9,58E-05 2,65E-04
J5 (%) 13,53 11,81 10,15 9,94

Para las pruebas con el algoritmo ATAA, los
algoritmos en la red lograron que las salidas de
las plantas alcanzaran las referencias asignadas
a cada una de ellas. Los resultados en la tabla
2, tanto en los valores de J5, muestran que los
algoritmos tuvieron una dispersion en el tiempo
de estabilizacion menor en las plantas mas lentas
(Zona 4 con J5=4.26%) que en las rapidas. Aun
asi, se puede observar que la respuesta a la
planta de la zona 4 es la mas lenta segun el valor
obtenido de J1 (1.057).

Para el algoritmo BFO se observo una diferencia
muy importante en el indice J5S mostrando tiempos
de estabilizacion en las plantas mas dispersos
que los obtenidos en el algoritmo ATAA. Esto
es debido a la orientacion original en la que fue
concebido el algoritmo BFO, sin embargo, su
alto nivel de exploracion es capaz de hallar la
solucion al problema de control. Comparando



los valores de J1 y J3 del algoritmo ATAA y del
algoritmo BFO en la tabla 2, se observo que el
indice J3 para BFO fue generalmente mas alto que
para ATAA, mientras que J1 mostré resultados
opuestos. Ya que la estrategia de control de
ambas esta basada en un control de tipo integral,
se puede inferir que el algoritmo BFO tiene en
promedio un comportamiento mas rapido que el
algoritmo ATAA.

A diferencia de los otros 2 algoritmo, BNSO
presentd un indice de J5 mayor indicando
tiempos de estabilizacion de las plantas mas
dispersos. A pesar de este factor, se obtuvieron
resultados en los tiempos de estabilizacion mas
pequetios que los obtenidos en el algoritmo
ATAA y el algoritmo BFO. Los valores del indice
J3 fueron muy similares a los obtenidos en el
algoritmo ATAA demostrando que el algoritmo
BNSO puede igualmente comportarse como un
controlador rapido similar al ATAA.

Conclusiones

Los resultados observados en la fase experimental
ademas de afianzar el alto nivel de adaptabilidad
que se conocen de los algoritmos bio-inspirados
para resolver problemas, demuestran la ventaja
de implementar la conducta de seres simples
para cooperar entre si y funcionar como un solo
organismo. Adicionalmente, estos algoritmos
permiten el uso de herramientas de recursividad,
inteligencia y adaptabilidad a problemas
complejos, como el caso planteado de atender un
sistema multiproceso.

De igual forma, se logré observar que el tipo
de desplazamiento utilizado por los agentes en
un algoritmo incrementa la efectividad de los
resultados. Basandose en el indice de dispersion
del tiempo de estabilizacion (J5), algoritmos con
desplazamiento de los agentes de tipo discreto
como el algoritmo ATAA mostré resultados
menos dispersos que los algoritmos con agentes
que implementan desplazamiento de tipo
continuo (BFO y BNSO). Por otra parte, este tipo
de comportamientos hace susceptible el balance
de exploracion-explotacion de los agentes, como

Sistema competitivo multi-enjambre en la asignacion adaptativa de recursos...

en los algoritmos BFO y BNSO, donde, segun
los indices J1 y J3, se llegaron a obtener mejores
respuestas en ciertas pruebas.

El modelo propuesto plantea un punto de
vista diferente al comun que permite tanto la
distribuciéon de controladores en el sistema
como una accion de control de tipo competitiva
por parte de estos mismos. Adicionalmente, se
apreciaron las diferentes cualidades que ofrece
este tipo de algoritmos desde una perspectiva muy
diferente a la habitual, en donde el controlador
centralizado basado en inteligencia artificial es
apartado del esquema y la distribucion de la carga
computacional permitio soluciones alternativas.

Debido al nivel de aleatoriedad que utilizan los
algoritmos para tomar una decision especifica en
el comportamiento de los agentes del enjambre,
los resultados que se pueden llegar a obtener
son muy diferentes. No obstante, mediante el
ajuste de parametros de conducta del enjambre
y el sondeo del comportamiento del algoritmo
a través de la ejecucion de pruebas es posible
obtener el tipo de resultado deseado variando
la relacion exploracion-explotacion que este
tipo de algoritmos implementa. Se debe tener
en cuenta también que los algoritmos pueden
encontrar soluciones en la medida que estos
recolecten mayor informacion sobre las tareas a
solucionar, otorgandose una ventaja en el manejo
de problemas.
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