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Estimación de las condiciones de operación 
de un método estocástico de optimización

Resumen

El propósito de este trabajo reside en 
la caracterización, validación con una 
función de prueba analítica y estima
ción de las condiciones de operación 
de un algoritmo genético (GA) pro
yectado para el problema prototipo 
del control activo del flujo alrededor 
de un cilindro.
A fin de evaluar las características 
operativas del GA propuesto, consi
deramos una función de Rosenbrock 
modificada como función de adapta
ción.
El GA propuesto evoluciona hasta al
canzar una población óptima de in
dividuos; el conocimiento de la forma 
que adopte tal población nos permitirá 
por una parte obtener conclusiones 
acerca de las características de la con
figuración óptima de actuación, y por 
otra parte examinar correlaciones en
tre los parámetros de control las cuales 
constituyen una medida del grado de 
sensibilidad de la función objetivo a 
los valores que adopten los parámetros 
de actuación. Esta propiedad del GA 
nos permitirá identificar en un futuro 
trabajo aquellos actuadores que resul
ten de fundamental importancia en el

mecanismo de reducción de la fuerza 
de arrastre.

1. Introducción

Una apropiada aplicación de los dis
positivos de control del flujo requie
re de un número significativo de ex
perimentos físicos a fin de explorar 
el vasto espacio de parámetros aso
ciados con el desempeño de estos 
dispositivos. Mientras una abundante 
cantidad de diferentes posibles modi
ficaciones geométricas de las accio
nes de control han sido objeto de es
tudio, se ha dedicado poco empeño 
en general al desarrollo de algoritmos 
para optimizar los parámetros invo
lucrados en la acción de control.
En este contexto, a fin de identificar 
configuraciones óptimas para la ac
ción de control se emplea el control 
óptimo, pudiendo clasificar en dos 
categorías los métodos de resolución 
de este tipo de problema: por una par
te, los métodos de descenso que re
quieren al menos una aproximación 
del gradiente del funcional objetivo 
y, por otra parte, los métodos esto- 
cásticos que estudian la evolución de

una población de individuos (posi
bles soluciones) durante generaciones 
sucesivas. Los métodos de descenso 
tienen una aplicación limitada en el 
caso de problemas en los cuales las 
ecuaciones gobernantes presenten 
una solución complicada o cuando el 
diseño de la acción de control se base 
en ajustes obtenidos a través de expe
rimentos físicos. Más aún, los algorit
mos de descenso, al requerir informa
ción del gradiente local de la función 
objetivo, pueden converger con faci
lidad a un mínimo local del problema 
de optimización.
Los métodos estocásticos de optimiza
ción, tales como los algoritmos gené
ticos (GA), evitan algunas de estas 
dificultades al requerir sólo el valor 
de la función objetivo en término de 
los parámetros de control. Por tal mo
tivo pueden ser empleados tanto en 
estudios computacionales como expe
rimentales. Más aún, estos ofrecen la 
posibilidad de escapar al mínimo lo
cal. Sin embargo, no existen pruebas 
rigurosas de su convergencia al míni
mo global. Además, los algoritmos 
estocásticos en general exhiben una 
velocidad de convergencia mucho me
nor que los algoritmos de descenso.



No obstante, esta lenta convergencia 
se compensa por el paralelismo inhe
rente del método. La información de 
sucesos pasados puede incorporarse 
en el algoritmo para incrementar la 
rapidez del proceso de optimización 
al determinar nuevos puntos de prue
ba en forma más eficiente.
El poder de los GA proviene del he
cho de que se trata de una técnica ro
busta, y pueden tratar con éxito una 
gran variedad de problemas prove
nientes de diferentes áreas, incluyen
do aquellos en los que otros métodos 
encuentran dificultades. Si bien no se 
garantiza que el GA encuentre la so
lución óptima del problema, existe 
evidencia empírica de que se encuen
tran soluciones de un nivel aceptable, 
en un tiempo competitivo con el res
to de los algoritmos de optimización 
combinatoria. En el caso de que exis
tan técnicas especializadas para re
solver un determinado problema, lo 
más probable es que superen al GA, 
tanto en rapidez como en eficacia. El 
gran campo de aplicación de los GA 
se relaciona con aquellos problemas 
para los cuales no existen técnicas 
especializadas.
Los algoritmos genéticos han sido em
pleados mayormente en problemas 
de optimización referidos a aplica
ciones aerodinámicas, tales como el 
diseño de rotores que usan perfiles 
alares, el control activo de ruido acús
tico, la optimización de forma para el 
fuselaje de un ala, y el diseño de ála- 
bes de turbina. Más recientemente, 
Milano & Koumoutsakos implemen- 
taron un algoritmo genético para 
estudiar la reducción del arrastre que 
se obtiene al controlar el flujo por 
medio de variaciones en la velocidad 
tangencial sobre la pared de un cilin
dro. En su trabajo, la superficie del 
cilindro se divide en segmentos de 
igual tamaño, cada uno con una velo
cidad tangencial estacionaria la cual

Estimación de las condiciones de operación de un método estocástico de optimización

adopta un valor en el rango [-1,1 ]. El 
GA opera sobre estos parámetros 
para identificar las respectivas velo
cidades tangenciales que minimizan 
el coeficiente de arrastre.

2. El algoritmo de optimización

2.1. Principios básicos de los 
Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos (GA) son 
métodos adaptativos que pueden usar
se para resolver problemas de búsque
da y optimización. Están basados en 
el proceso genético de los organismos 
vivos. A lo largo de las generaciones, 
las poblaciones evolucionan en la na
turaleza de acuerdo con los principios 
de la selección natural y la supervi
vencia de los más fuertes, postulados 
por Darwin. Por imitación de este pro
ceso, los algoritmos genéticos son ca
paces de ir creando soluciones para 
problemas del mundo real. La evolu
ción de dichas soluciones hacia valo
res óptimos del problema depende en 
buena medida de una adecuada codifi
cación de las mismas.
Los principios básicos de los algorit
mos genéticos fueron establecidos por 
Holland, y se encuentran bien des- 
criptos en varios textos. En la natura
leza los individuos de una población 
compiten entre sí en la búsqueda de 
recursos tales como comida y refugio. 
Aquellos individuos que tienen más 
éxito en sobrevivir tienen mayor pro
babilidad de generar un gran número 
de descendientes. Por el contrario in
dividuos poco dotados producirán un 
menor número de descendientes. Esto 
significa que los genes de los indivi
duos mejor adaptados se propagarán 
en sucesivas generaciones hacia un 
número de individuos creciente. La 
combinación de buenas característi
cas provenientes de diferentes ances
tros, puede a veces producir descen

dientes cuya adaptación es mucho 
mayor que la de cualquiera de sus 
ancestros. De esta manera, las especies 
evolucionan logrando unas caracte
rísticas cada vez mejor adaptadas al 
entorno en el que viven.
Los algoritmos genéticos usan una 
analogía directa con el comportamien
to natural. Trabajan con una población 
de individuos, cada uno de los cuales 
representa una solución factible a un 
problema dado. A cada individuo se le 
asigna un valor o puntuación, relacio
nado con la bondad de dicha solución. 
En la naturaleza esto equivaldría al 
grado de efectividad de un organis
mo para competir por unos determi
nados recursos. Cuanto mayor sea la 
adaptación de un individuo al proble
ma, mayor será la probabilidad de que 
el mismo sea seleccionado para repro
ducirse, cruzando su material genéti
co con otro individuo seleccionado 
de igual forma. Este cruce producirá 
nuevos individuos los cuales com
parten algunas de las características 
de sus padres. Cuanto menor sea la 
adaptación de un individuo, menor 
será la probabilidad de que dicho in
dividuo sea seleccionado para la 
reproducción, y por tanto de que su 
material genético se propague en su
cesivas generaciones. De esta mane
ra se produce una nueva población de 
posibles soluciones, la cual reempla
za a la anterior y verifica la intere
sante propiedad de que contiene una 
mayor proporción de buenas caracte
rísticas en comparación con la pobla
ción anterior.
Así, a lo largo de las generaciones las 
buenas características se propagan a 
través de la población. Favoreciendo 
el cruce de los individuos mejor adap
tados, van siendo exploradas las áreas 
más prometedoras del espacio de bús
queda. Si el GA ha sido bien diseña
do, la población convergerá hacia una 
solución óptima del problema.
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2.2. Descripción del algoritmo

El algoritmo genético empleado en 
este trabajo opera sobre un conjunto 
(población) de objetos individuales en 
el cual un vector de entrada consiste 
en un miembro de la población. Se 
definen tres operadores a fin de modi
ficar los miembros de la población:

-  Recombinación o cruce, el cual 
genera nuevos individuos hijos em
pleando algunos elementos extraídos 
de la población.

-  Mutación, el cual cambia en forma 
aleatoria algunos de los componen
tes de los individuos de prueba.

-  Selección, el cual elige los elemen
tos de la población que serán emplea
dos por la próxima recombinación.

A cada individuo de la población, la 
función de adaptación le asigna un 
número real, que se supone refleja el 
nivel de adaptación al problema por 
parte del individuo. Los miembros de 
la población actual se comparan con 
los individuos recientemente genera
dos, y las soluciones mejor adaptadas 
constituyen los nuevos miembros de 
la población. De esta forma, al iterar el 
proceso de recombinación-mutación- 
selección la población evoluciona 
hacia la solución óptima.
El algoritmo de optimización emplea
do en este trabajo es un GA cuyos in
dividuos son codificados como un 
conjunto de números reales, y se ob
tiene a través de una modificación del 
procedimiento de búsqueda aleatoria 
controlada (CRS - Controlled Random 
Search) propuesto por Pnce.
Esta modificación, ¡mplementada 
por Milano, consiste en incorporar un 
operador de mutación que varía de 
acuerdo al nivel de adaptación local 
y al historial de éxitos de la pobla
ción, permitiendo a la población evi
tar caer en un mínimo local durante 
el proceso de optimización.

2.3. Tamaño de la población

Una cuestión a plantearse es la rela
cionada con el tamaño apropiado de 
la población. Parece intuitivo que po
blaciones pequeñas corren el riesgo 
de no cubrir adecuadamente el espa
cio de búsqueda, mientras que traba
jar con poblaciones de gran tamaño 
puede acarrear problemas relaciona
dos con el excesivo costo computa- 
cional y reducir la velocidad de con
vergencia del algoritmo.
Goldberg efectuó un estudio teórico, 
obteniendo como conclusión que el 
tamaño óptimo de la población para 
individuos de longitud n, con codifica
ción binaria, crece exponencialmente 
con n. Más tarde, Alander, basándose 
en evidencia empírica sugiere que un 
tamaño de población comprendido 
entre n y 2n es suficiente para tratar 
con éxito los problemas por él consi
derados.

2.4. Parámetros del algoritmo

El GA empleado en este trabajo se 
caracteriza por cuatro parámetros: a, 
P, y, f_{T}, y dos variables: I, f_{av} 
los cuales describimos a continua
ción:

La variable I es el número de evalua
ciones consecutivas de la función 
objetivo en las cuales no ha cambia
do la población; esto es, ningún indi
viduo hijo ha sustituido un miembro 
de la población. La misma nos da 
entonces una medida empírica de la 
necesidad de introducir información 
nueva en la población, incrementan
do la probabilidad de mutación.
i) La variable f_{av} es el valor pro
medio de la función objetivo para 
todos los individuos de la población, 
el cual se emplea como un factor de 
escala.
ii) El parámetro a modula la veloci
dad de mutación durante el proceso

de optimización; esto es: cuanto ma
yor sea la variable 1 más pequeño 
será el término aA{I} mayor será la 
probabilidad de mutación.

/'/'/) El término PA{F_{k}} modula 
una relación de orden entre los 
miembros de la población; esto es: 
aquel individuo k que se encuentre a 
mayor distancia del objetivo (es 
decir, más lejos de la convergencia) 
tendrá un valor más grande de F_{k} 
menor valor del término pA{F {k}} 
una mayor probabilidad de mutación 
Pm_{k}.

iv) El parámetro y establece un lí
mite superior para la probabilidad 
de mutación Pm_{k}, puesto que 
0<P<1. Cuando y=0 el GA se reduce 
al procedimiento CRS, puesto que se 
anula Pm_{k}.

Los parámetros a, p y y pueden con
siderarse como coeficientes de mo
delado que ayudan al algoritmo a 
identificar su entorno, los cuales, al 
ser seleccionados en forma adecua
da, pueden incrementar la velocidad 
de convergencia del esquema. El 
algoritmo de optimización empleado 
por Milano es un GA cuyo procedi
miento, a diferencia del nuestro 
genera en una misma iteración tanto: 
hijos como individuos de prueba sí 

extraigan de la población actual. 
Cabe destacar que, a fin de incre 
mentar la velocidad del proceso di 
optimización, Milano implemento 
en su trabajo una versión en paralelo 
del GA. simplemente efectuando e 
cálculo de los individuos hijos ei 
paralelo sobre n+1 procesadores dis 
tintos.
En estudios de convergencia efectúa 
dos por Milano empleando el Gt 
descripto recientemente se ha encon ' 
trado que los parámetros a y p no fie 
nen influencia significativa en la 
propiedades de convergencia del Gi 1
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cuando fueron variados en el rango 
[0.1,0.9].
En cambio, se determinó que el pará
metro y juega un rol de mayor impor
tancia al permitir un escape del míni
mo local. Una regla empírica para el 
establecimiento del parámetro y con
siste en fijarlo inicialmente como 
y=l/N, de modo que la máxima pro
babilidad de mutación para un miem
bro de la población equivale a la pro
babilidad de elegir en forma aleatoria 
un miembro de la población. Si el 
GA no logra alcanzar el valor desea
do y aparece estancado en un míni
mo local, entonces el parámetro y 
puede incrementarse, aumentando la 
probabilidad de mutación y por con
siguiente las capacidades de explo
ración del GA.

3. Validación del algoritmo y 
Estimación de parámetros

A fin de evaluar las características 
operativas del GA propuesto en 
nuestro trabajo, consideramos la si
guiente función de prueba de 2 pará
metros (que corresponde a una fun
ción de Rosenbrock modificada) 
como nuestra función de adaptación, 
donde el dominio de búsqueda V se 
define por x_{l},x_{2} pertenece al 
dominio [-2,2], Esta función de prue
ba tiene un mínimo local cercano a 
(1,1) y el mínimo global es cercano 
a (-0.91,-0.94); siendo f(l,l)=74, 
f(-0.9l,-0.94)=34.43. El mínimo glo
bal es más agudo que el mínimo 
local, y presenta una región de depre
sión más pequeña.
Para el proceso de inmunización em
pleamos una población de N=50 in
dividuos. Los parámetros a y p se 
fijaron en 0.25. El valor deseado 
f_{T} se fijó en 50. El número máxi
mo de evaluaciones de la función de

adaptación a efectuar en el proceso 
es EV=4000.
En una primera instancia, el paráme
tro y se estableció como 1/N=0.02. 
En la Figura 1 se muestran las curvas 
de nivel de la función de prueba 
junto con la población en 4 diferen
tes etapas de la minimización. Al ca
bo de un pequeño número de ite
raciones, la población se encuentra 
concentrada en la región de depre-

En una segunda instancia, el paráme
tro y se fijó en 0.6. En la Figura 2 se 
muestran las curvas de nivel de la

sión superior y el algoritmo no logra 
explorar otras áreas del espacio de 
búsqueda; en consecuencia el GA no 
converge al valor deseado y se al
canza el límite de 4000 evaluaciones 
de la función (equivalentes a 1779 
iteraciones del proceso) sin observar 
mejoras significativas en la función 
de adaptación correspondiente al 
peor individuo de la población 
(fJM }).

función de prueba junto con la pobla
ción en 4 diferentes etapas de la mi
nimización. Al cabo de un pequeño
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Figura 1: Minimización de la función de Rosenbrock modificada empleando
el presente GA con y=0.02. Curvas de nivel de la función. Se muestran

algunos mapas de la población obtenidos durante el proceso de minimización.
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número de iteraciones (150 aproxi
madamente), la población se distri
buye de manera uniforme en ambas 
regiones de depresión; a medida que 
aumenta la probabilidad de mutación 
como se observa en la Figura 3, tiene 
lugar una exploración más minuciosa 
del volumen de búsqueda la cual pro
duce que el GA identifique la región 
de depresión inferior (la cual contie
ne al mínimo global), mejorando la

adaptación de los individuos de la 
población al valor deseado, redu
ciendo entonces su distancia F y pro
babilidad de mutación más allá de 
las 300 iteraciones aproximadamen
te. Cuando la función de adaptación 
del peor individuo de la población 
cae por debajo del valor deseado se 
declara la convergencia del algorit
mo, requiriendo esto unas 370 itera
ciones.
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Figura 3: Minimización de 
la función de Rosenbrock modificada 
empleando el presente GA con y=0.6. 
Se muestran las siguientes variables 
del GA en función de las iteraciones 

del proceso de optimización: (a) 
Valores de la función de adaptación 
en la población (f {M },f {av}) y  

el valor deseado f  {T}; (b) 
Probabilidad de mutación 

promediada sobre el conjunto 
R (<Pm>).

A raíz de la disparidad observada en 
estos resultados y a fin de establecer 
un valor apropiado para el parámetro 
y a ser utilizado en futuros trabajos 
cuando acoplemos el código DNS al 
presente GA, se ha efectuado un es
tudio de convergencia sobre una 
muestra de 300 corridas del GA para 
cada valor de y. Definimos las si
guientes variables:
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Figura 2: Minimización de la función de Rosenbrock modificada empleando
el presente GA con y=0.6. Curvas de nivel de la función. Se muestran algunos

mapas de la población obtenidos durante el proceso de minimización.
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/') <eval>: número promedio de eva
luaciones de la función de adaptación 
requeridas para alcanzar la convergen
cia; la cantidad l/<eval> es una medi
da de la velocidad de convergencia.

//) P_{conv}: porcentaje de veces 
sobre la muestra total de experiencias 
en las cuales se ha alcanzado la con
vergencia; esta cantidad representa la 
probabilidad de encontrar el mínimo 
global.

Asumiendo que priorizamos en el de
sempeño del GA la minuciosidad de 
la búsqueda por sobre la velocidad 
de convergencia, adoptaremos en lo 
que sigue el valor de y=0.6.

4. Conclusiones

En este trabajo hemos efectuado una 
descripción y posterior validación de 
un algoritmo genético (GA) cuyo 
empleo en un futuro próximo nos 
permitirá estudiar la disminución de 
la fuerza de arrastre que se produce

Como muestran los resultados obte
nidos en la Figura 4, las mejoras que 
introduce un aumento de y en cuanto 
al incremento de la capacidad de ex
ploración del GA (y por lo tanto al 
aumento de la probabilidad de encon
trar el mínimo global), se ganan a ex
pensas de reducir drásticamente la 
velocidad de convergencia del algo
ritmo.

al controlar el campo de velocidades 
en la superficie de un obstáculo em
pleando una velocidad de desliza
miento localizada en algunas regio
nes sobre la frontera.
El GA propuesto evoluciona hasta 
alcanzar una población óptima de 
individuos (en lugar de un conjunto 
óptimo de parámetros); el conoci
miento de la forma que adopte tal 
población nos permitirá por una parte 
obtener conclusiones acerca de las 
características de la configuración 
óptima de actuación, y por otra parte 
examinar correlaciones entre los pa

rámetros de control las cuales consti
tuyen una medida del grado de sensi
bilidad de la función objetivo a los 
valores que adopten los parámetros 
de actuación. Esta propiedad del GA 
nos permitirá identificar en un futuro 
trabajo aquellos actuadores que re
sulten de fundamental importancia 
en el mecanismo de reducción de la 
fuerza de arrastre.
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Figura 4: Minimización de la función de Rosenbrock modificada empleando 
el presente GA sobre una muestra de 300 corridas del algoritmo para varios 

valores de y. (a) Número promedio de evaluaciones de la función de adaptación 
requeridas para alcanzar ¡a convergencia (<eval>); (b) Porcentaje de veces 
sobre la muestra en las cuales se ha alcanzado la convergencia (P jconvj).
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