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Resumen

En este trabajo de investigacion se exploran algoritmos que permitan automatizar la tarea de
diseno de circuitos eléctricos, especificamente se propone laimplementacion de un algoritmo
genético y de colonia de hormigas. Adicionalmente, se proponen dos mecanismos de
generacion de soluciones iniciales, los cuales se utilizaron en ambos algoritmos para

comprobar que tanto influye el mecanismo en el rendimiento de los algoritmos.

Los algoritmos se pusieron a prueba para generar filtros analdgicos pasivos, considerando que
disenaran filtros pasa bajas, pasa altas, pasa bandas y rechaza banda. Los mecanismos de
generacion propuestos también estan disefiados para construir este tipo de circuitos, sin
embargo, (asi como los algoritmos) pueden adaptarse para generar otro tipo de circuitos e

implementarse para generar soluciones iniciales para otro tipo de algoritmos.

Los algoritmos se compraron con cada uno de los mecanismos de generacion, para finalmente
compararlos con el mecanismo de generacion al que mejor se adaptaron. Principalmente se
observé que los mecanismos influyen en tiempo de ejecucién y en la orden de los filtros

generados.

Asi mismo, se desarrollé una aplicacion para visualizar los resultados los algoritmos, esta
muestra un grafico de voltaje contra frecuencia del voltaje de salida esperado y el del filtro
generado, junto con el diagrama eléctrico del circuito generado. En donde el circuito generado

es la mejor solucién dada por el algoritmo ejecutado.



Abstract

This research explores algorithms that enable the automation of electrical circuit design tasks,
specifically proposing the implementation of a genetic algorithm and an ant colony algorithm.
Additionally, two initial solution generation mechanisms are suggested, which were used in

both algorithms to verify how much the mechanism influences algorithm performance.

The algorithms were evaluated to generate passive analog filters, considering the design of low-
pass, high-pass, band-pass, and band-reject filters. The proposed generation mechanisms are
also designed to construct this type of circuit; however, (like the algorithms), they can be
adapted to generate other types of circuits and implemented to generate initial solutions for

other types of algorithms.

The algorithms were compared with each of the generation mechanisms and finally compared
with the generation mechanism to which they best adapted. It was primarily observed that the

mechanisms influence execution time and the order of the generated filters.

Furthermore, an application was developed to visualize the algorithm results, which displays a
voltage versus frequency graph of the expected output voltage and that of the generated filter,
along with the electrical diagram of the generated circuit. The generated circuit represents the

best solution provided by the executed algorithm.



1 Introduccion

El disefio de circuitos eléctricos es una tarea que se realiza partiendo de circuitos simples a
los que posteriormente se les afladen ciertas caracteristicas, se encuentran fallasy se corrigen
errores hasta encontrar el funcionamiento deseado. Por esto, los disefiadores de circuitos
necesitan de experiencia, conocimientoy habilidad para disefar circuitos que cumplan con un

funcionamiento deseado (Brito Saldarriaga & Giraldo Betancourt, 2011).

Claramente, esta tarea llega a consumir mucho tiempo, dinero y recursos, por lo que, se ha
invertido gran esfuerzo para automatizar el disefio de circuitos eléctricos para, entre otras
cosas, disminuir los costos de produccion. Pero esta también es una tarea que requiere de
muchos esfuerzos, ya que los algoritmos deben contener la experiencia y los conocimientos

de los disenadores (Torres, 1998).

Para desarrollar una herramienta de disefio automatico de circuitos eléctricos, es conveniente
iniciar con el disefio de circuitos simples, como lo son los filtros analdgicos. Estos son
circuitos, se construyen con conductancias, resistencias e inductancias, los cuales cuentan
con unavariedad de topologias y magnitudes para cada tipo de componente (Torres Soto et al.,
2020). Ademas, es importante considerar las siguientes fases de disefo de un circuito

eléctrico:

e Establecer las especificaciones del circuito.
e Determinar la topologia del circuito.

e Optimizary establecer los valores de los parametros.

Para lo cual, es importante definir la metaheuristica que se encargara de obtener un disefio
6ptimo (o cercano al 6ptimo). Es decir, se tendra que definir un mecanismo de inicializacién,
evaluacion, seleccién y recombinaciéon; los cuales dependerdan de la representacion

computacional de los circuitos.

Una vez definida la metaheuristica, se espera que sea capaz de mostrar un circuito bien
disefiado, en el menor tiempo y con la mejor evaluacién posible, segun los pardmetros

especificados por el disefador.



2 Planteamiento del problema

En la actualidad, el disefio de circuitos eléctricos comienza con la creacion de circuitos
simples. A medida que se avanza, se afiaden caracteristicas adicionales y se identifican y
corrigen fallas hasta alcanzar el funcionamiento deseado. Los disefiadores de circuitos
eléctricos logran solucionar estos problemas gracias a su experiencia, conocimiento y
habilidad, lo cual les permite crear sistemas eficientes y funcionales (Brito Saldarriaga &

Giraldo Betancourt, 2011).

Claramente el disefio 6ptimo de estos circuitos presenta un desafio significativo debido al
vasto espacio de busqueda que surge de las numerosas combinaciones posibles de
componentes electrénicos, como resistencias, capacitancias e inductancias. Este espacio de
busqueda crece exponencialmente con el numero de componentes y la diversidad de
topologias posibles, lo que hace inviable la aplicaciéon de métodos de diseno tradicionales,

basados en la intuicién y la experiencia del disefnador (Chouza et al., 2008).

En la actualidad, las técnicas de optimizacion metaheuristicas han surgido como una solucion
prometedora para enfrentar estos desafios. Los algoritmos genéticos y la optimizacién por
colonia de hormigas son dos enfoques que han demostrado ser particularmente eficaces para
encontrar soluciones aproximadas al 6ptimo en espacios de busqueda complejos y de gran
tamano. Sin embargo, a pesar de su potencial, existe una falta de consenso sobre qué técnica
es mas efectiva en el contexto especifico del disefio automatico de circuitos eléctricos.
Ademas, la investigacion actual proporciona un andlisis comparativo exhaustivo que
considere tanto el rendimiento de los algoritmos como su aplicabilidad practica en el disefio
de filtros analdgicos pasivos, tomando en cuenta las restricciones de implementacion en el
mundo real, como el uso de componentes comerciales (Alonso et al., 2004; Castejon Lapeyra

& Carmona Sudrez, 2020).

El problema central que aborda esta investigacion es disefiar y comparar la efectividad del
algoritmo genético y el algoritmo de colonia de hormigas en el disefio automatico de filtros
analdgicos pasivos. Se busca determinar cudl de estas técnicas es mas adecuada para
encontrar soluciones que no solo cumplan con las especificaciones técnicas deseadas, sino
que también sean realizables en la practica, utilizando componentes disponibles

comercialmente. A partir de esta comparacién, se pretende desarrollar un marco de trabajo

10



que optimice el proceso de disefno automatico de estos circuitos eléctricos, ofreciendo una

herramienta Util tanto para investigadores como para profesionales de la industria.
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3 Justificacion

El diseno automatico de circuitos eléctricos es un campo de estudio que ha ganado relevancia
en las ultimas décadas, debido a la complejidad y el tiempo que requieren los métodos
tradicionales de disefio manual. En particular, los filtros analdgicos pasivos, utilizados en una
amplia variedad de aplicaciones electrénicas, representan un desafio considerable en
términos de disefio 6ptimo. Esto se debe a la necesidad de encontrar configuraciones de
circuitos que cumplan con criterios especificos de rendimiento, como la frecuencia de corte,
la selectividad y la atenuacidon en bandas de frecuencia no deseadas. Este proceso se
complica aun mas cuando se considera la enorme cantidad de posibles configuraciones y
combinaciones de componentes que se pueden utilizar, lo que resulta en un espacio de
busqueda extremadamente grande y dificil de explorar de manera exhaustiva mediante

métodos convencionales (L6pez Marin, 2003).

En este contexto, las técnicas metaheuristicas como los algoritmos genéticos y de colonia de
hormigas han demostrado ser herramientas poderosas para abordar problemas de
optimizacidon complejos. Estas técnicas son capaces de aproximarse a soluciones dptimas en
espacios de busqueda de gran tamafo, lo que las hace especialmente adecuadas para el
disefio automatico de circuitos eléctricos. Los algoritmos genéticos, inspirados en los
procesos de evolucién natural, utilizan operaciones como la seleccién, cruce y mutacién para
explorar el espacio de soluciones. Por otro lado, la optimizacién por colonia de hormigas se
basa en el comportamiento colectivo de las hormigas para encontrar caminos éptimos, lo que
permite una exploracion eficiente de posibles soluciones al problema de disefio (Torres Soto

etal., 2022; Wang et al., 2012).

La decision de utilizar los filtros analégicos pasivos, especificamente los de tipo pasa bajas,
pasa altas, pasa banda y rechaza banda, responde a la importancia de estos circuitos en
diversas aplicaciones eléctricos, asi como a la naturaleza de los componentes que los
constituyen. Los filtros pasivos se componen de elementos como resistencias, capacitancias
e inductancias, cuya combinaciéon y configuracidon determinan las caracteristicas de filtrado
delcircuito. La eleccién de comenzar con estos tipos de filtros se debe a la representacion bien
establecida de estos circuitos, que se basa en la codificacidon de los elementos del circuito en

forma de lista enlazada. En esta representacion, cada nodo de la lista corresponde a un

12



componente del circuito, considerando tanto su topologia como su magnitud. Esta
metodologia de representacion, que se detalla en el articulo titulado "Mecanismo de
Representacion para la Evolucion Automatica de Circuitos Analégicos", proporciona una base
solida para el disefio automatico de filtros, facilitando la codificacién y la manipulacion de los

elementos del circuito durante el proceso de optimizacion (Torres Soto et al., 2020).

13



4 Objetivos

En esta seccion se describe el objetivo general y los objetivos particulares de la investigacion.
Estos incluyen el mecanismo que necesarios para implementar las metaheuristicas, asi como

las técnicas que se van a desarrollar para automatizar el disefio de circuitos eléctricos.
4.1 Objetivo general

Desarrollar, implementar y comparar técnicas metaheuristicas, con soluciones iniciales

aleatorias y conducidas, para el disefio automatico de filtros analégicos.
4.2  Objetivos particulares

Desarrollar, implementar, probar y comparar un mecanismo de generacién de soluciones

iniciales aleatorias y conducidas.

Desarrollar, implementar y probar un mecanismo de evaluaciéon que considere la

aproximacion de la simulacién del circuito generado con la del filtro ideal objetivo.

Desarrollar, implementar y mejorar un algoritmo genético y un algoritmo de colonia de
hormigas para el diseno automatico de filtros analégicos pasivos, en el que los filtros

generados se aproximen mas del 70% al filtro objetivo.

Comparar los resultados obtenidos y el tiempo de ejecucién de cada una de las técnicas

propuestas.

14



5 Marco teodrico

El disefio automatico de circuitos eléctricos ha cobrado relevancia en las ultimas décadas
debido a la necesidad de desarrollar dispositivos electronicos mas eficientes y optimizados.
En este contexto, los filtros analégicos pasivos juegan un papel crucial en aplicaciones de
procesamiento de senales, telecomunicaciones y control de sistemas. Sin embargo, el
proceso de disenar estos circuitos de manera 6ptima implica la exploracion de un vasto
espacio de posibles configuraciones, lo que dificulta la aplicacién de métodos tradicionales

(L6pez Marin, 2003).

Para abordar este desafio, diversas técnicas de optimizacion han sido desarrolladas,
destacando las metaheuristicas como una alternativa prometedora. En este marco teérico, se
exploraran los fundamentos del disefio de filtros analdgicos pasivos, las caracteristicas de los
algoritmos genéticos y la optimizacion por colonia de hormigas, asi como la representacion
estructural de circuitos mediante listas enlazadas (Torres, 1998; Torres Soto et al., 2020). Estos
conceptos serviran de base para la implementacién y comparacién de los algoritmos en el

diseno automatizado de circuitos, estableciendo los principios que sustentan la investigacion.
5.1 Circuito eléctrico

Un circuito electrénico es un conjunto de dispositivos electronicos que forman redes
complejas para transmitir informacion eléctrica con el objetivo de transformarla en sonido,
datos digitales o imagenes. En la actualidad, la fabricacién de estos circuitos busca mejorar la
calidad de los componentes conductores mediante la implementacién de dispositivos mas
duraderos y de mayor calidad, con el fin de reducir los posibles errores que puedan surgir

durante su funcionamiento externo (Toala Calderén & Murillo Quimiz, 2021).
Los circuitos estan formados por:

e Componente eléctrico: es un dispositivo que permite el flujo de energia eléctrica.
e Nodo: es el punto donde se encuentran dos o mas conductores.

e Rama: es una parte del circuito comprendida entre dos nodos.

e Malla: es un camino cerrado en circuito.

e Fuente: componente que entrega la energia eléctrica.

e Conductor: es el material que permite el libre flujo de energia eléctrica.
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Los circuitos eléctricos se pueden clasificar de distintas formas, ya se sea por su topologia,

por como controlan la energia eléctrica o bien por los componentes que usan (Estévez-

Fernandez, 2017; Miyara, 2004). Para cada caso, la clasificacion es la siguiente:

Por su topologia:

O

Serie: en un circuito en serie la energia eléctrica se mueve a través de un solo
camino lo que significa que ésta pasa por todos los componentes del circuito,
entre las caracteristicas de este sistema se tiene que es necesario una fuente
de energia, un material conductor y por ultimo un receptor que absorbe y
transforma la energia eléctrica en otro tipo de energia.

Paralelo: en un circuito en paralelo la energia eléctrica se mueve a través de
diferentes caminos. Su principal caracteristica es que los bornes de entrada de
los dispositivos en conjunto que se conectan coinciden entre ellos de igual

forma que sus terminales de salida.

Por los componentes que usan:

O

Circuito analdgico: es un conjunto de componentes eléctricos basicos
interconectados, que sufren cambios de corriente, tensidon y potencia de
manera continua en el tiempo. Los principales componentes de estos circuitos
son resistencias, conductancias, fuentes de energia, etc. Este tipo de circuitos
proporcionan operaciones de analisis y transformacion de senales traducidas
con diferentes perturbaciones en ruido que es consecuencia de las variaciones
de la sefial que transmite. Su implementacidn es en consecuencia un proceso
de prueba que debe ser disefiado con experiencia a base de simuladores con
el fin de descartar errores.

Circuito digital: es un conjunto de componentes eléctricos que ofrecen
procesos de andlisis en forma digital en sus entradas y salidas, mediante
informacién binaria dando cédigos de unos y ceros que se presentan como
valores de voltaje. En consecuencia, la sefal digital junto con los diferentes
procesos que debe cumplir este circuito debe funcionar adecuadamente ya

que el tipo de informacidn que en general se procesa no debe ser alterada.
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o Circuito mixto: un circuito mixto posee la capacidad de un circuito analdgico
con medios de capacidad en semiconduccion, afadiendo las funciones y las
propiedades del circuito digital en cuanto a transferir sefiales y ser integradas
en el almacenamiento de bufer digital. Trabajar con un circuito mixto suele ser
de alto costo debido a las prestaciones automatizadas que toman los sistemas
metodologicos en el disefio, Un circuito integrado tiene en su estructura
amplificadores, transistores y condensadores, asi como osciladores lineales y

digitales.
5.2  Filtro analégico pasivo

En general un filtro se describe como un dispositivo que de un modo especifico puede
modificar una senal. En otras palabras, estos dispositivos permiten el paso de una senal en

ciertas bandas de frecuenciay la bloquean en otras (Haver Solérzano & Ortiz Mosquera, 2018).

La funcién de un filtro analdgico pasivo consiste en alterar una sefial de entrada para obtener
sus propiedades aprovechables en ciertas circunstancias, eliminando las propiedades que se
quieren ignorar. Estos filtros se utilizan para seleccionar un conjunto determinado de
frecuencias de una senal y amplificarlas, al tiempo que atenuan el conjunto excluido. Son

especialmente Gtiles en el mundo del audio y las comunicaciones (Alvarez Alvarez, 1984).

El principio de funcionamiento de un filtro pasivo se basa en que la impedancia de algunos
elementos es variable con la frecuencia. Cuando se disponen de manera apropiada, algunas
frecuencias permanecen inalteradas, mientras que otras sufren distintos grados de
atenuacion. Los elementos de impedancia variable son la capacitanciay la inductancia. Estos

pueden emplearse junto con una resistencia para formar filtros de primer orden.
5.2.1 Clasificacion de los filtros

Los filtros de pueden clasificar de diferentes maneras(Vodanovic et al., 2019). Segun el tipo de

sefal que procesan:

e Analdgicos: los filtros analdgicos son disefados para tratar sefiales analégicas, y
durante el procesamiento de la sefal esta puede tomar cualquier valor en un intervalo

de tiempo.
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Digitales: los filtros digitales son disefiados para tratar sefales digitales, y durante el
procesamiento de la sefial esta solo puede tomar valores discretos en un intervalo de

tiempo.

O bien, pueden clasificarse segun su ganancia:

Activos: un filtro activo tiene el mismo propdsito que un filtro pasivo, con la diferencia
de que en su construccion se suelen usar tantos elementos pasivos como elementos
activos, por eso estos filtros suelen contar con amplificadores operacionales, lo que
hace que sean de mayor factor de calidad.

Pasivos: un filtro pasivo esta conformado por componentes pasivos, como lo son las
resistencias, conductancias e inductancias; estos dos ultimos son los elementos
reactivos del filtro, es decir, son elementos que hacen que cambie la fase de la
corriente que pasa por ellos. EL nimero de componentes reactivos determina el orden

del filtro.

De igual forma pueden clasificarse por el tipo de componentes que tienen:

Filtros RC: compuestos por resistencias y capacitores, son econémicos y compactos,
pero limitados en selectividad.

Filtros RL: formados por resistencias e inductores, menos comunes debido a las
limitaciones practicas de los inductores.

Filtros LC: utilizan inductores y capacitores, ofrecen mejor selectividad y menor
atenuacion en la banda de paso.

Filtros RLC: combinan los tres elementos pasivos, permitiendo disefios mas complejos

y versatiles.

Usualmente los filtros se categorizan segln la frecuencia en que se encuentra la banda de

paso, teniendo los siguientes filtros:

Filtro pasa bajas: deja pasar las frecuencias bajas hasta una frecuencia paso y atenua
las frecuencias mayores a ella.
Filtro pasa altas: deja pasar la frecuencias altas o mayores a la frecuencia paso y

atenua las menores.
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e Filtro pasa banda: deja pasar las frecuencias comprendidas en entre dos puntos de
frecuenciay atenua el resto de las frecuencias.
e Filtro rechaza banda: atenua las frecuencias entre dos puntos de frecuencia mientras

que el resto de las frecuencias pasan sin atenuacion.
5.2.2  Filtroideal y aproximaciones

Los filtros ideales se caracterizan por tener una ganancia constante en la banda de pasoy de
cero en la banda de atenuacién mientras que su transicién entre ellas es instantanea, es decir,
la sefial estd representada por lineas rectas. En la Figura 1 se pueden apreciar ejemplos de la
respuesta en frecuencias de filtro ideales. En base a los graficos de los filtros ideales, se puede

destacar lo siguiente:

e Contempla una senal de salida sin ruido.
e Enlabanda de atenuacion, la sefial es atenuada totalmente.

e Labandade transicidn es practicamente nula.

Figura 1. Diferentes filtros ideales.
Pero obtener un filtro de esta naturaleza, es una tarea practicamente imposible. Ya que en la
practica la senal presenta ruido, la sefal no se atenula totalmente y el cambio entre las bandas
de paso y atenuacién no se da instantaneamente (Asmae et al., 2020; Kritele et al., 2019).

Segun cuanto se aproxime el filtro real al ideal, se destacan tres tipos de aproximaciones:
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5.2.3

Butterworth: se obtiene al imponer que la respuesta en magnitud del filtro sea
maximamente plana en la banda de pasoy en la banda de atenuacion.
Chebyshev: se obtiene una pendiente mas abrupta en la banda de transiciéon que en un
filtro de tipo Butterworth, a costa de permitir cierto rizado en alguna de sus bandas. Se
subdividen en:
o Chebyshev l: presentarizado constante en la banda de paso, caida monotdnica
en la banda de atenuacion.
o Chebyshev II: presenta caida monotdnica en la banda de paso y un rizado
constante en la banda de atenuacion.
Cauer (eliptico): se obtiene una banda de transicidn muy estrecha a costa de permitir

rizado en las bandas de pasoy de atenuacion.

Aplicaciones

Los filtros analdgicos siguen teniendo en la actualidad un amplio espectro de aplicaciones, a

pesar del gran crecimiento en la utilizacion de filtros digitales ocurrido en las ultimas décadas.

Debido a la gran cantidad de dispositivos en los que se realiza alguna tarea de procesamiento

de sefales, es dificil enumerar exhaustivamente las aplicaciones de los filtros analdgicos

(Calvo Martinez, 2008; Mota Rodriguez, 2012). Algunos ejemplos especificos donde se utilizan

son:

Procesamiento de senales de audio para mejorar la inteligibilidad de la voz humana.
Separacion de canales de audio en la recepcion de radio estéreo.

Decodificaciéon de los tonos del sistema DTMF o Dual-Tone Multi-Frequency
(Multifrecuencia de Doble Tono), correspondientes al marcado telefénico.

Separacion del trafico de voz y datos en una conexiéon ADSL o Asymmetric Digital

Subscriber Line (Linea de Abandono Digital Asimétrica).
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5.3 Metaheuristica

Una metaheuristica es un método heuristico para resolver un tipo de problema computacional
general, usando los parametros dados por el usuario sobre unos procedimientos genéricosy
abstractos de una manera que se espera eficiente (Moreno Pérez, 2004), en otras palabras, una
metaheuristica es un conjunto de conceptos que pueden ser usados para definir métodos
heuristicos que pueden ser aplicados en un conjunto amplio de problemas diferentes (Blum &
Roli, 2003). Una heuristica es un método que intenta esquivar la busqueda exhaustiva del
espacio, utilizando herramientas que aseguren la exploracion de las zonas mas promisorias 'y

obtener asi soluciones cercanas al 6ptimo (Reeves, 1993).

Las metaheuristicas generalmente se aplican a problemas que no tienen un algoritmo
especifico que dé una solucién satisfactoria o bien cuando no es posible implementar ese
método 6ptimo. La mayoria de las metaheuristicas tienen como objetivo los problemas de
optimizaciéon combinatoria, pero por supuesto, se pueden aplicar a cualquier problema que se

pueda reformular en términos heuristicos.

Las metaheuristicas combinan ideas que provienen de cuatro campos de investigacion
diferentes: de las técnicas de disefno de algoritmos que resuelven una coleccién de problemas,
de los algoritmos especificos dependientes del problema a resolver, de fuentes de inspiracién

del mundo real, y de métodos estadisticos.
5.3.1 Propiedades deseables de una metaheuristica

Cuando se va a desarrollar una metaheuristica se espera que esta cuente con ciertas
propiedades, tales como el rendimiento, la aplicabilidad y la utilidad ((Moreno Pérez, 2004)).

Cada una de estas propiedades se desglosan a continuacion:

e Comprension:
o Simple: debe estar basada en un principio claro y sencillo.
o Precisa: los pasosy las fases deben estar formulados en términos concretos.
o Coherente: los elementos deben deducirse naturalmente de sus principios.
o Rendimiento:

o Efectiva: debe proporcionar soluciones optimas o muy cercanas a las 6ptimas.
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o Eficaz: la probabilidad de alcanzar soluciones optimas de casos realistas debe
ser alta.
o Eficiente: debe realizar un buen aprovechamiento de recursos
computacionales (tiempo de ejecucion y espacio en memoria).
e Aplicabilidad:
o General: debe ser utilizable con buen rendimiento en una amplia variedad de
problemas.
o Adaptable: debe ser capaz de adaptarse a diferentes contextos de aplicaciéon o
modificaciones importantes del modelo.
o Robusta: el comportamiento debe ser poco sensible a pequenas alteraciones
del modelo o contexto de aplicacion.
e Utilidad:
o Interactiva: debe permitir que el usuario puede aplicar sus conocimientos para
mejorar el rendimiento del procedimiento.
o Mudtltiple: debe suministrar diferentes soluciones alternativas de alta calidad
entre las que el usuario pueda elegir.
o Autonomia: debe permitir un funcionamiento auténomo, libre de parédmetros o

que se puedan establecer automaticamente.
5.4 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos constituyen una técnica de busqueda y optimizaciéon basada en los
principios de la seleccidn naturaly la genética. Propuestos inicialmente por John Holland en la
década de 1970, estos algoritmos emulan el proceso evolutivo biolégico para encontrar
soluciones 6ptimas o cercanas al 6ptimo en espacios de busqueda complejos(Arranz de la

Pefia & Parra Truyol, 2007).
5.4.1  Estructura

El funcionamiento de un algoritmo genético se apoya en la representacion de soluciones
potenciales como estructuras similares a cromosomas(Gestal Pose, 2000). Estas estructuras,
denominadas individuos, conforman una poblacién que evoluciona a través de generaciones
sucesivas. Cada individuo codifica una solucidon candidata al problema en cuestion,

tipicamente mediante cadenas binarias, aunque también pueden emplearse
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representaciones de numeros reales, permutaciones u otras estructuras de datos segun la

naturaleza del problema (véase Figura 2).

Inicio

I

Generar poblacion inicial
aleatoriamente

I

Evaluar a cada individuo

(Criterio de paro cumplido?

Si “No

v v
Devolver mejor solucion Seleccionar padres para
encontrada reproduccion

A 4

Aplicar cruzamiento a los
padres seleccionados

Fin
A 4

Aplicar mutacion a los
descendientes

o /

A

Actualizar poblacién

Figura 2. Diagrama de flujo del algoritmo genético.

El proceso evolutivo se desarrolla a través de los siguientes componentes esenciales:

e Funcidén de aptitud: evalua la calidad de cada soluciéon con respecto al problema
abordado. Esta funcién determina la probabilidad de que un individuo sea
seleccionado para reproducirse.

e Seleccién: mecanismo que favorece a los individuos con mayor aptitud,

concediéndoles mayor probabilidad de participar en la creacién de la siguiente
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5.4.2

generacion. Entre los métodos de seleccidon mas utilizados se encuentran la seleccidn
por ruleta, la seleccién por torneoy la seleccion elitista.
Operadores genéticos:
o Cruzamiento: combina informacion genética de dos progenitores para generar
descendientes que heredan caracteristicas de ambos.
o Mutacion: introduce cambios aleatorios en los individuos para mantener la
diversidad genética y explorar nuevas regiones del espacio de busqueda.
o Reemplazo: determina qué individuos conformaran la siguiente generacion,
considerando tanto a los progenitores como a los descendientes.
o Criterio de paro: el algoritmo concluye cuando se alcanza un numero

predefinido de generaciones o cuando las soluciones convergen.

Aplicaciones y ventajas

Los algoritmos genéticos han demostrado su eficacia en numerosos contextos (Gestal Pose,

2000), entre los que destacan:

Optimizacion de funciones matematicas complejas.
Problemas de planificaciéon y asignacién de recursos.
Disefio de circuitos eléctricos.

Entrenamiento de redes neuronales.

Optimizacion de rutas logisticas.

Las principales ventajas de los algoritmos genéticos radican en su capacidad para:

Explorar espacios de busqueda extensos 'y complejos.

Trabajar con funciones objetivo no diferenciables o discontinuas.

Mantener un equilibrio entre exploracién y explotacion.

Adaptarse a diversos tipos de problemas mediante ajustes en la representacion y los

operadores.
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5.5 Algoritmos de colonia de hormigas

Los algoritmos de colonia de hormigas pertenecen a la categoria de optimizacion por enjambre
y fueron propuestos por Marco Dorigo en 1992. Estos algoritmos se inspiran en el
comportamiento colectivo de las hormigas para encontrar rutas dptimas entre su coloniay las

fuentes de alimento (Alonso et al., 2004).
5.5.1 Estructura

En su implementacion computacional, los algoritmos de colonia de hormigas utilizan agentes
artificiales (hormigas) que construyen soluciones de manera iterativa y depositan feromonas

virtuales proporcionales a la calidad de las soluciones encontradas (véase Figura 3).

Inicio

l

Inicializar matriz de
feromona

l

. ¢Criterio de paro cumplido?

-l *®,
// &
e |
p
51’/ No
Devolver mejor solucion Construir una solucion
encontrada para cada hormigas

|

. Evaluar la solucion de cada
Fin .
hormiga

\ 1
AN /
\. /
A 7

Actualizar matriz de
feromona

Figura 3. Diagrama de flujo del algoritmo de colonia de hormigas.
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El proceso general comprende:

e Inicializacion: distribucién de hormigas artificiales y establecimiento de niveles
iniciales de feromona.
e Construccion de soluciones: cada hormiga construye una solucion aplicando una
politica de decisién probabilistica que equilibra:
o Informacion heuristica (conocimiento a priori sobre el problema).
o Nivel de feromonas (experiencia colectiva acumulada).
e Actualizacion de feromonas: tras la construccion de soluciones, se ajustan los niveles
de feromona mediante:
o Evaporacién: reduccion gradual de todos los rastros de feromona.
o Depdsito: incremento de feromonas en componentes de soluciones
prometedoras.
e Criterio de paro: el algoritmo concluye cuando se alcanza un nimero predefinido de

iteraciones o cuando las soluciones convergen.
5.5.2 Variantes y aplicaciones
Existen diversas variantes del algoritmo original (Robles Algarin, 2010), entre las que destacan:

e Sistema de hormigas: la implementacion original propuesta por Dorigo.

e Sistema de colonia de hormigas: incorpora una regla de transicion pseudoaleatoria y
actualizacion local de feromonas.

e Sistema de hormigas MAX-MIN: establece limites superior e inferior para los niveles de

feromona.
Los algoritmos de colonia de hormigas han demostrado particular eficacia en:

e Problemas de rutas, como el del viajante de comercio.
e Asignacién de tareasy recursos.

e Problemas de enrutamiento en redes de comunicacion.
e Planificacion de produccion.

e Problemas de bioinformatica.
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5.6 Codificacion de soluciones

Existen distintitas formas de representar un circuito, pero la mayoria de las representaciones
coinciden en que una buena forma de representar un circuito en la computadora es mediante
una lista encadenada. El circuito se codifica como una lista de n elementos, es decir, cada
componente de la lista contiene la informacion del n-ésimo elemento, como se muestra en la

Figura 4 (Torres Soto et al., 2020).

elemento 1 » elemento 2 » elemento 3 > .. » elementon

Figura 4. Codificacidn de un circuito mediante una lista.

Mientras que cada componente de la lista (o elemento del circuito) se codifica considerando
su topologia y su magnitud. En donde la topologia es la informacidn sobre la conexién del
elemento mediante un nodo 1, un nodo 2 y un nodo actual, y la magnitud esta compuesta del

tipo de elemento, un valor y un multiplicador del valor (véase Figura 5).

nodo 1 nodo 2 |nodo actual tipo valor década

| J 1 J
T T

Topologia Magnitud

Figura 5. Codificacidn de un elemento del circuito.
Para codificar la magnitud del elemento, se considera para el valor una serie de valores
comerciales (véase Tabla 2) y para la década una serie de valores que determina si se trata de
cantidades en el orden nano, micro, mili, kilo, etc. (Pozuelo Mufoz & Cascarosa Salillas, 2022)

Segun estas consideraciones un elemento se puede codificar en base a la Tabla 1.

Tabla 1. Codificacion de la magnitud para cada tipo de elemento.

Elemento Tipo Valor Década
Capacitancia 0 E6 (0-5) 10°-10° (0-4)
Resistencia 1 E12 (0-11) 10'-10° (0-5)
Inductancia 2 E12 (0-11) 10"-10° (0-5)
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Tabla 2. Series de valores comerciales.

Valor E12 E6 E3
0 10 10 10
1 12 15 22
2 15 22 47
3 18 33
4 22 47
5 27 68
6 33
7 39
8 47
9 56

10 68
11 82

5.7 Simulacion de circuitos en WSpice

WSpice (Windows SPICE) es una herramienta de simulacién de circuitos electronicos basada
en elsimulador SPICE (Simulation Program with Integrated Circuit Emphasis). Esta herramienta
permite el analisis y disefio de circuitos electronicos mediante la solucién numérica de las
ecuaciones que describen el comportamiento de los componentesy sus interconexiones. Para
el analisis de filtros analégicos pasivos, WSpice ofrece capacidades especializadas en el
analisis en frecuencia, permitiendo obtener las caracteristicas de respuesta en frecuencia

(Calvo Martinez, 2008; Montoya Padilla et al., 2024; Torres Soto et al., 2022).
5.7.1 Estructura del archivo de entrada

Elarchivo de entrada de WSpice, comuinmente con extension “.cir”, contiene la descripcion del
circuito y las directivas de simulacién. El archivo de entrada esta formado por el encabezado,
la descripcion del circuito, el tipo de analisis y la linea final. La descripcion del circuito es una
lista de componentes del circuito que contiene el tipo de componente, el hodo 1, el nodo 2y

su dimensiodn, tal como se muestra a en la Tabla 3.
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CIRCUITO GENERADO

Vs 1000 0 ac 5V

Rs 1000 1 4700hms
R11 2 39e1

R2 2 3 39e1
C13233e-9

L15647e-6
L26147e-3

L3 6 1002 10e-6
RL1002 0 4700hms

.AC DEC 20 1Hz 100kHz
.END

Encabezado

— Descripcion del circuito

Tipo de analisis

Linea final

Tabla 3. Ejemplo de archivo de entrada de WSpice.

5.7.2 Archivo de salida.

El archivo de salida esta formado por el encabezado, la descripciéon de las variables y los
valores de las variables. La descripcion de las variables es un listado de los voltajes y corrientes
de cada nodo del circuito y ayuda a identificar su posicién en cada punto evaluado, el cual se

encuentra en los valores de las variables con su parte realy la imaginaria. Como se muestra en

la Tabla 4.

Title: CIRCUITO GENERADO
Plotname: AC Analysis
Flags: complex

No. Variables: 13

No. Points: 101

Variables:

0 frequency frequency grid=3

2.498674571125925e+00,7.386768360449142e-04

— Encabezado

Descripcion de las

1 v(1)  voltage -
2 v(2) voltage variables
3 v(3) voltage
Values: B
0 1.000000000000000e+00,0.000000000000000e+00 Valores de las
2.498674454517329e+00,7.391807196136355e-04 B variables

Tabla 4. Ejemplo de archivo de salida de WSpice.
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6 Trabajos relacionados

A continuacidn, se presentan algunas de las aportaciones realizadas por diversos autores que

utilizan metaheuristicas para automatizar el disefio de circuitos eléctricos (véase Tabla 5).

Tabla 5. Trabajos relacionados y sus principales aportaciones.

Trabajo

Metaheuristica (s)

utilizada (s)

Tipo de circuito

eléctrico

Principales aportaciones

Automatic design of

2020)

passive analog Evolucion de la topologia y
Filtro analégico

filters using a seleccidén de la magnitud los

Algoritmo genético | pasivo pasa

genetic  algorithm elementos en basa avalores
bajas

(Torres Soto etal., comerciales

2022)

Meta-heuristic

techniques for | Algoritmo genético Comparacion de las
Filtros

optimal design of | y optimizacion por metaheuristicas para la
analogicos y

analog and digital | colonia de optimizacién y seleccion de
digitales

filter (Asmae etal., | hormigas los componentes del filtro

Speciation-based

genetic algorithm in

El uso de un algoritmo

genético con especiacion

Aldabiski, 2009)

de Chebyshev

Algoritmo genético | Circuitos

analog circuit mejora la busqueda local en
con especiacioén analdégicos

design (Karci etal., comparacion con algoritmo

2016) genético simple

Analog filter design Filtros Implementacién del

by genetic algorithm analégicos de | algoritmo para optimizar las
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7 Metodologia

En la Figura 6 se muestra el diagrama de la metodologia para esta investigacion.

(

Seleccionar circuitos eléctricos

Circuitos eléctricos

Proponer mecanismo de generacion de soluciones iniciales

§ Aleatorio
| Filtros | | Otros ‘ Generacion de _
soluciones _
Pseudoaletorio
|Ana|:’)g\cos| | Digitales | £
| Desarrollar H Implementar H Mejorar |
(_% )
, . . ™
Pasivos Activos Proponer mecanismo de evaluacion
| Desarrollar |—»| Implementar H Mejorar |
-/
| Pasa bajas Pasa banda |
| Pasa altas Rechaza banda| J
e
r Seleccionar metaheuristicas para el disefio automatico de circuitos B
% ~

Metaheuristicas Analizar resultados

Comprar mecanismos de generacion y algoritmos

Algoritmos Otros Mejor solucion obtenida |

bioinspirados

Algoritmo genético Algoritmo colonia Numero de elementos de los circuitos |
[ de hormigas

f Orden de los filtros generados ‘

- /
| Desarrollar H Implementar |——| Mejorar |—-| Comparar
\ -/

Figura 6. Diagrama de la metodologia de esta investigacion.

Tiempo de ejecucion |

A continuacién, se describen cada uno de los pasos de la metodologia para esta investigacion.

Seleccionar circuitos eléctricos: los circuitos de interés son los filtros analdgicos pasivo, de
los cuadles se escogieron los cuatros tipos de filtros: pasa bajas, pasa altas, basa banda,

rechaza banda.

Proponer mecanismo de generacion de soluciones iniciales: es importante definir un buen
mecanismo de generacién de soluciones iniciales, ya que con estas la metaheuristica realizara
la exploracién y la explotacién de las soluciones para encontrar la solucién que mas se
aproxime a una solucion 6ptima. Por lo que se propone un mecanismo aleatorio y uno

pseudoaleatorio.
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Proponer mecanismo de evaluacion: es importante definir un mecanismo de evaluacion la
cual se asigna segun que tanto se aproxima una solucion con el objetivo. El mecanismo de

evaluacion propuesto se adapta a cada uno de los cuatro tipos de filtros.

Seleccionar metaheuristicas para el disefio automatico de circuitos: las metaheuristicas de
interés son el algoritmo genético y el de colonia de hormigas. Estas metaheuristicas se
desarrollaron, implementaron y mejoraron para el diseno automatico de circuitos. Finalmente

se compararon los resultados obtenidos con cada una de las técnicas.

Analizar resultados: los resultados obtenidos se analizaron en base las mejores soluciones

obtenidos, eltiempo de ejecucidn, el nimero de elementos de circuitos y el orden de los filtros.
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8 Desarrollo

En esta seccion es describen los mecanismos para la generacion y los mecanismos para
implementar el algoritmo genético y de colonia de hormigas, asi como el mecanismo para
asignar una evaluacion a los circuitos generados. Cabe aclarar que todos los mecanismos

consideran la codificacién de soluciones presentada en la Seccion 5.6.

Los circuitos generados por los algoritmos parten de una de un esquema fijo (véase Figura 7),
el cual cuenta con una fuente de voltaje alternay dos resistencias (de la fuente y de carga). Las
magnitudes de estos componentes pueden modificarse, para este trabajo se utilizé una fuente

con un voltaje de 5 volts con resistencias de 470 ohmios.

Figura 7. Esquema para generary simular los circuitos.

8.1 Mecanismo de generacion de soluciones iniciales

Cuando se trabaja con metaheuristicas es importante definir como se van a generar las
soluciones iniciales. La cuales tienen que ser soluciones factibles y van de la mano con la

codificacion de las soluciones.

Para este caso se desarrollaron dos mecanismos para generar soluciones iniciales, uno
aleatorio y otro pseudoaleatorio. Ambos tienen la cualidad de generar soluciones factibles,

evitando generar circuitos abiertos o que alguno de sus elementos esté conectado en corto.

La diferencia es que el primero puede generar circuitos que no se pueden simularse, debido al
comportamiento que pueden tener los elementos al estar conectados con otros. Aunque
topolégicamente no existe ningun error, al momento de ser simulados puede generarse un

corto.
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8.1.1 Mecanismo de generacion aleatorio

Con la codificacién de soluciones seleccionada, es facil construir circuito aleatoriamente,
solo se requiere de establecer algunas condiciones de donde se va a colocar un elemento
dentro del circuito. Ya que la codificacion lleva un control sobre el nodo actual, resulta sencillo

establecer las reglas para colocar los elementos.

Dependiendo en que posicidon (o en que nodo) del circuito se encuentre el primer nodo del

elemento a colocar, el segundo nodo puede conectarse a:

e Unnodo atierra.
e Unnodo siguiente.

e Un nodo anterior.

Todos los elementes pueden colocarse en uno de estos nodos, a excepcidon del primer
elemento a colocar, ya que este no puede ser colocado a un nodo anterior porque no existe
nodo anterior a este. De igual forma se establecen reglas para actualizar el nodo actual, segun

donde se colocé el segundo nodo:

e Sise conecto atierra, entonces el nodo actual es igual al primer nodo del elemento.

e Sise conectd a un nodo siguiente, entonces el nodo actual es igual al segundo nodo
del elemento.

e Sise conectd a un nodo anterior, entonces el nodo actual es igual al primer nodo del

elemento.
8.1.2 Mecanismo de generacion pseudoaleatorio

Este mecanismo garantiza que los circuitos generados se puedan simular correctamente vy,
ademas, no contengan demasiados elementos. Se han estudiado distintas topologias que, sin
importar los componentes que contengan, no presentan problemas en la simulacién. Como
resultado, se obtienen soluciones con un buen desempeno, lo que ayuda a que un algoritmo

encuentre buenas soluciones en pocas generaciones (Montoya Padilla et al., 2024).
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El mecanismo parte de la idea de que los circuitos estan formados por topologias base que se
van replicando. De esta forma, se evita generar circuitos abiertos o con elementos que estén

conectados en corto.

Una topologia base esta formada por dos o tres elementos que forman un circuito en serie, en
paralelo o mixto. En donde, segun el tipo de elementos, se consideran tres tipos de circuitos

segun su topologia base:

e Circuitos con dos tipos de elementos.
e Circuitos con tres tipos de elementos.

e Circuitos con tres elementos y dos tipos de elementos.

Los circuitos con dos tipos de elementos estan formados en base a las topologias mostradas
en la Figura 8. Mientras que los circuitos con tres tipos de elementos estan formados en base
a las topologias mostradas en la Figura 9. De forma que la disposicién de los elementos para
los circuitos con dos tipos elementos se muestra en la Tabla 6 y para los circuitos con tres tipos

de elementos se muestran en la Tabla 7.

Elemento 2 Elemento 1

Elemento 1
Elemento 2

&
.

—o—| Elemento 1 I I Elemento 2 I

Figura 8. Topologias base para circuitos con dos elementos.
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Elemento 1
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I Elemento 2 I { 3}

Elemento 1

[Elermento 1 |
Elemento 1

Elemento 2

IElerneth I

Elemento 3

——e— Etemento 1 |—e—] Elemento2 } { Elemento 3}

I Elemento 2 I

Elemento 3

Elemento 2

I Elemento 1 I

Elemento 2

ll

1

Elemento 2

Figura 9. Topologias base para circuitos con tres elementos.

Tabla 6. Disposicién de elementos para circuitos con dos elementos.

Disposicion Elemento 1 Elemento 2
0 Capacitancia Resistencia
1 Capacitancia Inductancia
2 Resistencia Capacitancia
3 Resistencia Inductancia
4 Inductancia Capacitancia
5 Inductancia Resistencia
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Tabla 7. Disposicion de elementos para circuitos con tres elementos.

Circuito Disposicion Elemento 1 Elemento 2 Elemento 3
0 Capacitancia Resistencia Inductancia
Circuitos 1 Capacitancia Inductancia Resistencia
contres 2 Resistencia Capacitancia Inductancia
tipos de 3 Resistencia Inductancia Capacitancia
elementos 4 Inductancia | Capacitancia Resistencia
5 Inductancia Resistencia Capacitancia
0 Capacitancia Resistencia Capacitancia
Circuitos . _ . ' .
1 Capacitancia Inductancia Capacitancia
contres
2 Resistencia Capacitancia Resistencia
elementosy
3 Resistencia Inductancia Resistencia
dos tipos de
4 Inductancia Capacitancia Inductancia
elementos
5 Inductancia Resistencia Inductancia

8.2 Mecanismo de evaluacion

El objetivo de los algoritmos es generar un circuito el cual su voltaje de salida se aproxime a la
respuesta en frecuencia de un filtro ideal. Este estara definido por cuatro parametros, el voltaje
de pasoy de atenuacién, y la frecuencia de paso y de atenuacion, esto en el caso de los filtros
que solo cuentan con una sola banda de corte. Si el filtro requiere de mas bandas de corte, se
requiere anadir una frecuencia de paso y de atenuacion por cada banda de corte extra (véase

Figura 10).

Figura 10. Parametros del filtro objetivo.
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La evaluacion de las soluciones se realiza comparando el filtro ideal objetivo con el voltaje de
salida del filtro generado, es decir, se considera el error absoluto entre el filtro objetivo y el
generado en distintos puntos de frecuencia (véase). El error se ajusta segun las siguientes

condiciones:

e Sielerror se encuentra dentro del rango del error permitido, este se considera como 0.
e Sielerrorseencuentradentro delrango del error sin castigar, es el error no se modifica.

e Sielerrorseencuentradentro delrango del error castigado, este se castiga con un 10%.

Figura 11. Representacion del error entre el filtro objetivo y el generado.
Una vez que se han ajustado los errores (en base a las condiciones mencionadas), se procede
a calcular la evalucion de la solucién aplicando la Ecuacion 1. Es claro que, con esta funcion
de evaluacion, los mejores filtros seran aquellos en los que exista una menor diferencia entre

el filtro generado y el objetivo.

1 donde:

1= f ?’:o(&‘)z 6;: es eli-esimo error ajustado.
N—-1

N: es el numero de puntos de frecuencia

F =

Ecuacion 1. Funcidn de evaluacion.
evaluados.

8.3 Algoritmo genético propuesto

Los mecanismos del algoritmo genético se desarrollaron con los mismos objetivos de la
generacion pseudoaleatoria, es decir, que los circuitos tienen que mantener la cualidad de
poderse simular una vez que estos pasan por cada uno de los mecanismos. De esta forma,
todos los circuitos generados mantienen esta cualidad desde el inicio hasta el final (véase

Figura 12).
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Figura 12. Diagrama de flujo del algoritmo genético propuesto.
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8.3.1 Mecanismo de cruzamiento y mutacion

El mecanismo de cruzamiento propuesto consiste en intercambiar todos los elementos de un
tipo que ambos padres tengan en comun, de tal manera que los hijos conserven las topologias
de los padres, pero intercambien sus elementos en comun. Esto garantiza que los hijos
generados puedan simularse al igual que sus padres. Ya que se ha realizado el cruzamiento,

los hijos mutan al cambiar la magnitud de uno de sus elementos.

Por ejemplo: se tienen los padres de la Figura 13 los cuales estan formados por capacitancias
y resistencias, en este caso se decide que se van a intercambian las capacitancias. Entonces
el hijo conserva la topologia del primer padre e intercambia la magnitud de las capacitancias

del segundo padre dando como resultado el hijo de la Figura 14.

Figura 13. Padres para generar nuevos circuitos.

Figura 14. Hijo producto de la cruza de los padres de la Figura 13.

En otras palabras, las magnitudes de las de las capacitancias 150 nF a 220 nF y de 330 nF a
470 nF. Conservando la topologia del primer padre, pero con las magnitudes del segundo
padre. Ha de recordar que las magnitudes se intercambian seleccionando un tipo de elemento
que tengan en comun los padres, que para ejemplo anterior son resistencias y capacitancias,

y se decidié intercambiar las capacitancias (véase Figura 15).
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Figura 15. Diagrama de flujo de los mecanismos de cruzamiento y de mutacion.
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8.4 Algoritmo de colonia de hormigas propuesto

Aligual que el algoritmo genético, el algoritmo de colonia de hormigas se desarrollé pensando
en un optimizador de parametros, es decir, encontrar la mejor combinacién de magnitudes
para cada uno de los elementos del circuito. Este algoritmo recorre cada uno de los elementos

del circuito para asignarles una magnitud (véase Figura 16).

Inicio

L ]

Seleccionar mecanisma de
generacion de soluciones

¥

Inicializar matrices de
feromona y de costo

;Criterio de paro cumplido?

si,” No
: |
Devolver mejor solucién heo
encontrada
¥
v
Fin h < hormigas
.
Si No

)
Construir solucién para
hormiga h
/I’
/
¥
Evaluar solucién de
hormiga h

;Simulé correctamente?

Si T

Y

Actualizar matrices de
feromona y de costo

h=h+1

Figura 16. Diagrama de flujo del algoritmo de colonia de hormigas propuesto.



Tomando en cuenta que un filtro analdgico esta formado por capacitancias, resistencias y/o
inductancias. Se consideré tener una matrizde feromonay de costo por cadatipo de elemento,
ya que cada tipo de elemento tiene diferentes especificaciones para asignarle una magnitud.
En otras palabras, cada tipo de elemento contara con una matriz de feromonay de costo de n

x m, donde n representa la décaday m el valor (véase Figura 17).

Figura 17. Representacion de las matrices de feromona y de costo, para cada tipo de elemento.

Ahora bien, resulta evidente pensar que los circuitos generados pueden contener mas de un
tipo de elemento. Si solo se cuenta con una matriz por tipo de elemento, se puede caer en
soluciones en donde a todos los elementos de un tipo, se les asignara la magnitud. Para evitar
caer en este tipo de soluciones, se propuso tener varias matrices por cada tipo de elemento,
es decir, que cada tipo de elemento cuenta con varias matrices, seguin el nimero de veces que

se repite un tipo elemento en el circuito (véase Figura 18).

Figura 18. Representacion final de las matrices de feromona y de costo, para cada tipo de elemento.

Para el caso de las matrices de costos, se definen en base a la evaluacién asignada a cada
solucion. Es decir, que el costo de utilizar un elemento en cierta posicion con cierta magnitud
seraigual a la aptitud del circuito o solucién. Considerando que pueden existir mas de circuito
con el mismo tipo de elemento en la misma posicién y con la misma magnitud, entonces el
costo sera igual a la media de la aptitud de los circuitos o soluciones que comparten esta
caracteristica. Ya que el costo depende de la aptitud de cada solucion, este se actualizar en

cada iteracion, al igual que la feromona.
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8.4.1 Seleccion de magnitudes

Para generar nuevas soluciones, el algoritmo le asigha una probabilidad a cada una de las
posibles magnitudes de cada elemento, esto en base la feromona y al costo (véase Ecuacién
2). Se tiene que calcular la probabilidad del l - tipo de elemento en la i — esima posicién con el

j—esimovalory la k- esima década.

a .. B
1 Tijie " Mijk

pijk - Z . B
ijk " Miji
Ecuacion 2. Probabilidad de seleccionar una magnitud.

Donde el denominador es la suma de todas las feromonas y todos los costos de la sub matriz

de la posicién i del conjunto de matrices del tipo de elemento.
8.4.2 Actualizacion de la matriz de feromona

Las matrices de feromona se actualizan en base a la magnitud y la posicién de los elementos
de cada uno de los circuitos generados. Si el circuito contiene cierto elemento con una
magnitud y una posicion dada, entonces se realiza un aumento de la feromona en base a la

Ecuacidén 3y Ecuacién 4, en caso contrario solo se evapora un porcentaje de la feromona.
nueva __ _ actual l
e =0 = )Tt + Z Atij

Ecuacion 3. Actualizacion de feromona.

A s {Q/Ll si l es un elemento ijk
Uk 0 otro caso

Ecuacion 4. Incremento de la feromona.
Adicionalmente se agrega una condicién para evitar que alguna de las combinaciones se
quede sin feromona, o que la nueva feromona llegue a 0. En este caso cuando se llega a
obtener una nueva feromona es 0, esta se considera como 0.001. De este modo no se descarta
por completo esta combinacién, solo tiene una menor probabilidad de ser seleccionada. Asi

el algoritmo puede seguir explorando todas las combinaciones posibles.
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8.4.3 Actualizacion de costos

Las matrices de costos se actualizan en base a la media aptitud de los circuitos que contienen
cierto tipo de elemento con una magnitud y una posicién dada. En caso de que ningun circuito
contenga dicho elemento, entonces el costo no cambia, es decir que el costo se mantiene
igual (véase Ecuacion 5).

FY.  silesunelemento ijk

nuevo —
Mijik na;:tual

ijk otro caso

Ecuacién 5. Actualizacion de costo.

El costo se considerd que, de esta forma, ya que para el caso de los filtros puede ser arbitrario
considerar el costo como el numero de elementos. Porque la teoria dice que entre mas se

replique una topologia va aumentando el orden del filtro.
8.5 Aplicacion para visualizar los resultados

Como parte de este trabajo de investigacion, se desarrollé una aplicacién para visualizar las
mejores soluciones de los algoritmos. Esta fue desarrollada utilizando el lenguaje de
programacion Java, aprovechando su portabilidad y amplio ecosistema de librerias para el
desarrollo de interfaces graficas. El nucleo de la aplicacion integra las implementaciones de
los algoritmos desarrollados (algoritmo genético y de colonia de hormigas). El flujo de la

aplicacion se estructuré en tres secciones principales (véase Figura 19):

e Entrada de parametros: permite al usuario especificar las caracteristicas del filtro a
generar, mediante cuatro parametros: voltaje de paso, voltaje de atenuacion,
frecuencia de paso y frecuencia de atenuacion. La interfaz incluye validacion de datos
en tiempo real para asegurar que los valores ingresados sean validos y consistentes.

e Seleccién del algoritmo: el programa ejecuta un algoritmo para generar el filtro en base
a las especificaciones del usuario. El programa permite seleccionar previamente el
algoritmo que se pretende ejecutar, esto como parte de la configuracion de este.

e Muestra de resultados: finalmente, el programa presenta un grafico de voltaje contra
frecuencia para comprar la salida del filtro objetivo contra la del filtro generado, asi

como el diagrama eléctrico del circuito generado. El diagrama eléctrico del filtro se
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genera automaticamente utilizando representaciones estandar de los componentes

eléctricos e incluye las magnitudes de los componentes.

Figura 19. Diagrama del flujo del programa.

Cabe mencionar que tanto el grafico de voltaje contra frecuencia como el diagrama eléctrico
pueden exportarse como imagenes en formato PNG. Ademas, que la aplicacion se disefo
considerando aspectos de usabilidad y de modalidad para futuras actualizaciones o mejoras,

como la incorporacion de nuevos algoritmos o tipos de filtros.

En esta version de la aplicacién el usuario requiere de ciertos conocimientos para decidir que
algoritmo ejecutar, pero se espera desarrollar una nueva versidon en la que la decision del
algoritmo a ejecutar dependa del tipo de filtro a ejecutar o mostrar una sugerencia sobre el

algoritmo a ejecutar.
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9 Experimentaciony resultados

La comparacion entre el algoritmo genético y el de colonia hormigas, se llevd a cabo tras
realizar una serie de experimentos probando los algoritmos con diferentes parametros (véase
Tabla 8 y Tabla 9), diferente mecanismo generacion de soluciones iniciales (aleatorio y
pseudoaleatorio) y generando filtros pasa bajas, pasa altas, pasa banda y rechaza banda. En
el caso del algoritmo genético se probé cambiando el tamano de la poblaciéon, numero de
generaciones, probabilidad de cruzamiento y de mutacién, mientras que para el algoritmo de

colonia de hormigas se modificé el numero de hormigas, el numero de iteraciones, el valor de

alfay beta.

Tabla 8. Parametros utilizados en la experimentacion del algoritmo genético.

Tamario de Numero de Probabilidad Probabilidad
poblacidn generaciones | de cruzamiento de mutacion
100 15 70 10
150 25 80 15

Tabla 9. Parametros utilizados en la experimentacion del algoritmo colonia de hormigas.

Nidmero de Numero de
Alfa Beta
hormigas iteraciones
100 15 0.5 2
150 25 1 5

Para cada algoritmo con sus diferentes combinaciones de parametros, para cada mecanismo

de generacion y para cada tipo de filtro, se realizaron 10 ejecuciones, es decir que en total se

realizaron 640 para cada tipo de filtro (véase Tabla 10).
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Tabla 10. Pruebas realizadas en los algoritmos para cada tipo de filtro.

Algoritmo de Algoritmo de
Algoritmo Algoritmo
colonia de colonia de
genético con genético con
Tipo de filtro hormigas con hormigas con
generacion generacion
generacion generacion
aleatoria pseudoaleatoria
aleatoria pseudoaleatoria
Pasa bajas 160 160 160 160
Pasa altas 160 160 160 160
Pasa banda 160 160 160 160
Rechaza
160 160 160 160
banda

De cada una de las pruebas realizadas se obtuvieron los siguientes datos, como medida de

desempeno de los filtros generados:

e Laaptitud de la mejor solucién obtenida.
e Eltiempo de ejecucién del algoritmo.
e Elpromedio de elementos del circuito del conjunto de soluciones.

e Elpromedio del orden de filtros del conjunto de soluciones.

A todos los datos obtenidos se les realizaron pruebas de normalidad y homogeneidad, para
decidir si utilizar pruebas paramétricas (prueba ANOVA) o no paramétricas (prueba Kruskal-
Wallis) para encontrar diferencias estadisticas entre los grupos. Inicialmente, estas pruebas
se realizaron a los conjuntos de 160 pruebas para encontrar los mejores parametros (de las
combinaciones utilizadas) de cada uno los algoritmos por variables establecidas (véase Tabla

11, Tabla 12, Tabla 13y Tabla 14).
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Tabla 11. Prueba de hipdtesis de la distribucion de la aptitud de la mejor solucién obtenida.

Hipotesis: No hay diferencia significativa entre los grupos para mejor

Tipo de filtro

Algoritmo
genético con
generacion

aleatoria

Algoritmo
genético con
generacion

pseudoaleatoria

Algoritmo de
colonia de
hormigas con
generacion

aleatoria

Algoritmo de
colonia de
hormigas con
generacion

pseudoaleatoria

Pasa bajas No se rechaza Serechaza No se rechaza No se rechaza
Pasa altas No se rechaza No se rechaza No se rechaza No se rechaza
Pasa banda Serechaza Serechaza No se rechaza No se rechaza
Rechaza
. No se rechaza No se rechaza No se rechaza No se rechaza

Tabla 12. Prueba de hipdtesis de la distribucion del tiempo de ejecucion del algoritmo.

Hipotesis: No hay diferencia significativa entre los grupos para tiempo

Tipo de filtro

Algoritmo

genético con

Algoritmo

genético con

Algoritmo de
colonia de

hormigas con

Algoritmo de
colonia de

hormigas con

generacion generacion

generacion generacion
aleatoria pseudoaleatoria
aleatoria pseudoaleatoria
Pasa bajas Serechaza Serechaza Serechaza Se rechaza
Pasa altas Se rechaza Se rechaza Se rechaza Se rechaza
Pasa banda Se rechaza Se rechaza Se rechaza Serechaza
Rechaza
Se rechaza Se rechaza Se rechaza Serechaza
banda
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Tabla 13. Prueba de hipdtesis de la distribucion del promedio de elementos del circuito del conjunto de

soluciones.

Hipodtesis: No hay diferencia significativa entre los grupos para elementos

Tipo de filtro

Algoritmo
genético con
generacion

aleatoria

Algoritmo
genético con
generacion

pseudoaleatoria

Algoritmo de
colonia de
hormigas con
generacion

aleatoria

Algoritmo de
colonia de
hormigas con
generacion

pseudoaleatoria

Pasa bajas

No se rechaza

No se rechaza

No se rechaza

No se rechaza

Pasa altas

No se rechaza

No se rechaza

No se rechaza

No se rechaza

Pasa banda

No se rechaza

No se rechaza

No se rechaza

No se rechaza

Rechaza

banda

No se rechaza

No se rechaza

No se rechaza

No se rechaza

Tabla 14. Prueba de hipdtesis de la distribucion del promedio del orden de filtros del conjunto de soluciones.

Hipdtesis: No hay diferencia significativa entre los grupos para orden

Algoritmo

genético con

Algoritmo

genético con

Algoritmo de

colonia de

Algoritmo de

colonia de

Tipo de filtro hormigas con hormigas con
generacion generacion
generacion generacion
aleatoria pseudoaleatoria
aleatoria pseudoaleatoria
Pasa bajas No se rechaza No se rechaza Serechaza No se rechaza
Pasa altas No se rechaza No se rechaza No se rechaza No se rechaza
Pasa banda No se rechaza Se rechaza No se rechaza No se rechaza
Rechaza
No se rechaza No se rechaza Se rechaza No se rechaza
banda

En base al analisis estadistico realizado, se encontré la mejor combinacién de parametros de

los algoritmos para obtener mejores resultados (considerando la aptitud de las solucionesy el

tiempo de ejecucion; véase Tabla 15y Tabla 16). En general se puede observar que el algoritmo

de colonia de hormigas requiere de menos iteraciones para llegar a resultados semejantes al

algoritmo genético, sin embargo, ambos algoritmos se ejecutan en tiempos muy similares.
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Tabla 15. Parametros sugeridos para el algoritmo genético.

Probabilidad
Tipo de Tamanio de Numero de Probabilidad
Generacion de
filtro poblacidon | generaciones de mutacion
cruzamiento
Pasa bajas 100 15 70 10
Pasa altas 100 15 70 10
Aleatoria Pasa banda 150 15 70 15
Rechaza
100 25 70 10
banda
Pasa bajas 100 25 80 10
Pasa altas 100 25 70 10
Pseudoaleatoria | Pasa banda 150 25 70 10
Rechaza
100 25 70 10
banda
Tabla 16. Parametros sugeridos para el algoritmo de colonia de hormigas.
Numero de Numero de
Generacion Tipo de filtro Alfa Beta
hormigas iteraciones
Pasa bajas 100 15 0.5 5
Pasa altas 100 15 0.5 5
Aleatoria Pasa banda 100 15 0.5 5
Rechaza
100 15 1 2
banda
Pasa bajas 100 15 0.5 2
Pasa altas 100 25 0.5 2
Pseudoaleatoria | Pasa banda 100 15 0.5 2
Rechaza
100 15 0.5 2
banda
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Posteriormente, se realizé una comparacion de los algoritmos en sus mejores condiciones.
Inicialmente se compraron los algoritmos con sus dos funciones de generacién para encontrar
con cual se obtienen mejores resultados, para finalmente realizar la comparacion de los dos

tipos algoritmos y decidir cual es mejor para generar cierto tipo de filtros (véase Figura 20).

Figura 20. Proceso de comparacidn de los algoritmos.

Siguiendo con el proceso de comparaciéon de los algoritmos, se encontrd cual es el mejor
mecanismo de generacion para cada algoritmo, seguin el tipo de filtro que se pretenda disefar

(véase Tabla 17).

Tabla 17. Mecanismo de generacidn sugerido para cada algoritmo segun el tipo de filtro a generar.

Algoritmo Tipo de filtro Mecanismo de Generacidén
Pasa bajas Aleatoria
Pasa altas Aleatoria
Genético
Pasa banda Pseudoaleatoria

Rechaza banda

Aleatoria

Pasa bajas Pseudoaleatoria

Pasa altas Pseudoaleatoria
Colonia de hormigas

Pasa banda Aleatoria

Rechaza banda

Pseudoaleatoria
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Como paso final se compararon los algoritmos para cada tipo de filtro, para encontrar aquel
algoritmo que se adapta mejor a un tipo de filtro. En general se observé que los algoritmos con
el mecanismo de generacion aleatorio requieren de menos tiempo de ejecucion, pero con el
mecanismo de generacion pseudoaleatorio se generar filtro de mayor orden. En las siguientes
figuras (véase Figura 21, Figura 22, Figura 23 y Figura 24) se muestra la comparacion de las 10

ejecuciones de cada algoritmo para cada tipo de filtro con su mejor generacion (véase Tabla

17).
Mejor Tiempo
1 250
0.8 200
0.6 150
100
0.4
50
0.2 0
0 Genético Colonia de
Genético Colonia de hormigas hormigas
Elementos Orden
6 2
5
1.5
4
3 1
2
1
0 0
Genético Colonia de hormigas Genético Colonia de hormigas

Figura 21. Comparacién de variables entre el algoritmo genético y de colonia de hormigas para filtros pasa bajas.
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Mejor Tiempo

0.8 250
200
0.75 150
0.7 100
I 50
0.65 0
Genético Colonia de Genético Colonia de
hormigas hormigas
Elementos Orden
6 2
5
1.5
4
3 1
2
0.5
1
0 0
Genético Colonia de hormigas Genético Colonia de hormigas

Figura 22. Comparacion de variables entre el algoritmo genético y de colonia de hormigas para filtros pasa altas.

Mejor Tiempo
0.8 300
250
0.4 150
100
0.2 50
0
0 Genético Colonia de
Genético Colonia de hormigas hormigas
Elementos Orden
8 2
6 1.5
4 1
0 0
Genético Colonia de hormigas Genético Colonia de hormigas

Figura 23. Comparacion de variables entre el algoritmo genético y de colonia de hormigas para filtros pasa banda.
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Mejor Tiempo
0.8 250
200
0.6
150
0.4 100
0.2 50
0
0 Genético Colonia de
Genético Colonia de hormigas hormigas
Elementos Orden
6 2
5
1.5
4
3 1
0.5
1
0 0
Genético Colonia de hormigas Genético Colonia de hormigas

Figura 24. Comparacion de variables entre el algoritmo genético y de colonia de hormigas para filtros rechaza
banda.

Para cada tipo de filtro se logré identificar que el mejor algoritmo es aquel que tiene el
mecanismo de generacién de pseudoaleatorio, es decir, el mejor es algoritmo de colonia de
hormigas para filtros pasa bajas, pasa altas y rechaza banda, y el algoritmo genético para de

filtros pasa banda, ya que estos generan filtros de mayor orden.

Si lo que se pretende es generar filtros en un menor tiempo, se recomendaria utilizar los
algoritmos con el mecanismo de generacion aleatoria, es decir, para filtros pasa bajas, pasa
altas y rechaza banda se recomida utilizar el algoritmo genético y para filtros pasa banda se

recomienda el algoritmo de colonia de hormigas.
9.1 Mejores resultados

A continuacion, se presentan los mejores filtros generados por los algoritmos, con su
respectivo objetivo. Se observa que las mejores aproximaciones son para los filtros pasa bajas
y pasa altas, mientras que para los filtros pasa banday rechaza banda no se aproximan tanto,

pero siguen el comportamiento esperado (véase Figura 25, Figura 26, Figura 27 y Figura 28).

55



Objetivo:
Voltaje de paso: 2.5 volts
Voltaje de atenuacion: 0 volts
Banda de paso: 1 Hz-700 Hz
Banda de atenuacion: 750 Hz -

100 kHz

3.00

2.50

2.00

1.50

1.00

0.50

0.00

Mejores filtros pasa bajas generados

1.00E+00 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05

Figura 25. Mejores filtros pasa bajas generados en la experimentacion de los algoritmos.

Objetivo:
Voltaje de paso: 2.5 volts
Voltaje de atenuacion: 0 volts
Banda de paso: 750 Hz-100 kHz
Banda de atenuacién: 1 Hz-700

Hz

3.00

2.50

2.00

1.50

1.00

0.50

0.00

Mejores filtros pasa altas generados

1.00E+00 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05

Figura 26. Mejores filtros pasa altas generados en la experimentacion de los algoritmos.

Objetivo:
Voltaje de paso: 2.5 volts
Voltaje de atenuacién: 0 volts
Banda de paso: 75 Hz -7 kHz
Bandas de atenuacion: 1 Hz-70

Hzy 7.5 kHz-100 kHz

3.00

2.50

2.00

1.50

1.00

0.50

0.00

Mejores filtros pasa banda generados

1.00E+00 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05

Figura 27. Mejores filtros pasa banda generados en la experimentacion de los algoritmos.
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Objetivo:
Voltaje de paso: 2.5 volts
Voltaje de atenuacion: 0 volts
Bandas de paso: 1Hz-70Hzy 7.5
kHz -100 kHz
Banda de atenuacion: 75 Hz-7

kHz

3.00
2.50
2.00
1.50
1.00
0.50
0.00

Mejores filtros rechaza banda
generados

1.00E+00 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05

Figura 28. Mejores filtros rechaza banda generados en la experimentacion de los algoritmos.
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10 Conclusiony discusion

Los resultados obtenidos en esta investigacion demuestran la efectividad de las técnicas
metaheuristicas para el disefio automatico de circuitos eléctricos, especificamente filtros
analdgicos pasivos. Asi mismo se ha logrado observar que el rendimiento de los algoritmos si

ve afectado por los mecanismos de generacion de soluciones iniciales.

El analisis comparativo entre los dos mecanismos de generacidon implementados revela que
ambos producen resultados satisfactorios en términos de calidad de los filtros generados. Sin
embargo, se observa una diferencia significativa en el orden de los filtros obtenidos, el
mecanismo pseudoaleatorio tiende a generar filtros de mayor orden comparado con el

mecanismo aleatorio.

Esta diferencia en el orden de los filtros generados se atribuye a que el mecanismo
pseudoaleatorio explora soluciones en base a topologias previamente estudiadas, y que
garantizan que todos los circuitos generados se puedan simular, es decir que este mecanismo
no explora soluciones no factibles, a diferencia del mecanismo aleatorio que si puede llegar a

generar circuitos que no puedan simularse.

Respecto al analisis del rendimiento de los algoritmos segun el tipo de filtro a generado, se
observa que el algoritmo genético tiene un mejor rendimiento con la generacidn aleatoria, a
excepcidn con filtros pasa banda, que se sugiere utilizar el mecanismo pseudoaleatorio.
Mientras que, en el caso del algoritmo de colonia de hormigas, es lo contrario, se tiene un mejor
rendimiento con la generacidon pseudoaleatoria, a excepcion de los filtros pasa banda que se

sugiere utilizar la generacion aleatoria.

Al comprar ambos algoritmos, se observé que la seleccion del mejor algoritmo depende del
tipo de generacion de soluciones. Si se selecciona como mejor algoritmo el que tiene un menor
tiempo de ejecucidén, el mejor algoritmo seria el algoritmo genético para filtros pasa bajas, pasa
altas y rechaza banda, y el algoritmo de colonia de hormigas para filtros pasa banda. Mientras
que, si la decisién se toma en base a que algoritmo genera filtros de mayor orden, resulta en
que el mejor es algoritmo de colonia de hormigas para filtros pasa bajas, pasa altas y rechaza

banda, y el algoritmo genético para de filtros pasa banda. Con esto se confirma que el
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rendimiento de los algoritmos si se ve afectado segun el mecanismo de generacion de

soluciones.

Por otra parte, el software desarrollado cumple efectivamente su propdsito como herramienta
de disefo automatizado, proporcionando no solo los parametros del filtro sino también
visualizaciones esenciales como la respuesta en frecuencia y el diagrama eléctrico
correspondiente. Esta funcionalidad facilita tanto la validaciéon de los resultados como su

implementacion practica.
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11 Trabajo a futuro

En investigacidn futuras se pretende realizar una implementacion de los algoritmos utilizando
paralelizacion, esto permitird manejar conjuntos de soluciones considerablemente mas
grandes y ejecutar un mayor numero de iteraciones en tiempos razonables. Si bien los
algoritmos implementados ya se ejecutan en un tiempo razonable, esta implementacion
permitira realizar una comparacion mas justa (en cuanto al tiempo) al utilizar el mecanismo de

generacion pseudoaleatorio.

La expansién del conjunto de algoritmos metaheuristicos implementados representa otra
linea prometedora de investigacion. La incorporacion de técnicas mas recientes como
optimizacion por enjambre de particulas o métodos hibridos podria revelar nuevas ventajas

para tipos especificos de filtros o condiciones de diseno particulares.

De igual forma se espera optimizar los mecanismos de generacion de soluciones, para que
puedan adaptarse para generar otro tipo de circuitos eléctricos. Con las mejorar
implementadas, se espera que el mecanismo de generacion pseudoaleatorio pueda generar
pueda generar soluciones en un menor tiempo, esto evitara que el tiempo de ejecuciéon de

algoritmo no se vea afectado segln el tipo de generacion que se pretenda utilizar.

Finalmente, se pretende desarrollar una nueva version del software con un sistema de decisién
inteligente que analice automaticamente las especificaciones del filtro requerido y seleccione
el algoritmo metaheuristico mas apropiado. Esta funcionalidad eliminaria la necesidad de que

el usuario tenga conocimiento especializado sobre las fortalezas de cada algoritmo.
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