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Resumen

En este trabajo se desarroll6 una recopilaciéon sobre los algoritmos de
optimizacién metaheuristicos inspirados en la naturaleza; especificamente, aquellos
que emplean inteligencia de enjambre, por su amplia aplicacién y excelentes resultados
en el disefio de antenas patch. Los algoritmos incluidos en este trabajo son: Bat
Algorithm (BA), Firefly Algorithm (FA), Harris Hawks Optimization (HHO), Marine
Predators Algorithm (MPA), Particle Swarm Optimization (PSO) y Slime Mould
Algorithm (SMA). Todos los algoritmos se emplearon en el mismo problema que
consistié en optimizar las dimensiones de una antena patch rectangular (W, L y Y,),
con el objetivo de mejorar las caracteristicas de acoplamiento en una frecuencia de
resonancia especifica.

Una vez programados y probados los algoritmos de optimizacién, se desarrollé
un aplicativo empleando la interfaz del App Designer de Matlab. Este aplicativo
pretende convertirse en una herramienta didactica para que los estudiantes de la
asignatura de teoria de antenas o asignaturas relacionadas, puedan optimizar sus
disefios sin necesidad de recurrir a métodos empiricos de prueba y error. El aplicativo
tiene dos fases para la optimizacién, la primera consiste en ingresar los pardmetros
iniciales de la antena (constante dieléctrica, impedancia, altura del sustrato, frecuencia
de resonancia, ancho de la ventana de frecuencia, espacio de busqueda), mientras
que la segunda permite seleccionar las condiciones de optimizacién (seleccionar el
algoritmo, cantidad de iteraciones, cantidad de agentes de buisqueda).

Finalmente, se realiza un andlisis comparativo en base a los resultados de todos
los algoritmos de optimizacién empleados y se proponen dos guias de practicas para
que los estudiantes interesados puedan emplear este recurso dentro de sus proceso de

aprendizaje practico.
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Palabras clave: Algoritmo de optimizacién; Antena patch; funcién fitness;
iteracion; agentes de buisqueda; espacio de busqueda; Bat Algorithm (BA); Firefly
Algorithm (FA); Harris Hawks Optimization (HHO); Marine Predators Algorithm
(MPA); Particle Swarm Optimization (PSO); Slime Mould Algorithm (SMA);



Abstract

In this work, a compilation of nature-inspired metaheuristic optimization
algorithms was developed; specifically, those that employ swarm intelligence, due
to their wide application and excellent results in patch antennas design. Algorithms
included in this work are: Bat Algorithm (BA), Firefly Algorithm (FA), Harris
Hawks Optimization (HHO), Marine Predators Algorithm (MPA), Particle Swarm
Optimization (PSO), and Slime Mould Algorithm (SMA). All algorithms were used on
the same problem which consisted of dimensions optimizing of a rectangular patch
antenna (W, L and Y;), with the objective of improving coupling characteristics at
a specific resonant frequency. Once optimization algorithms were programmed and
tested, an application was developed using the Matlab App Designer interface. This
application is intended to become a didactic tool for students of antenna theory or
related subjects, so that they can optimize their designs without resorting to empirical
trial and error methods. This application has two phases for optimization, the first
one consists of entering antenna initial parameters (dielectric constant, impedance,
substrate height, resonance frequency, frequency window width, search space), while
the second one allows selecting optimization conditions (selecting the algorithm,
number of iterations, number of search agents).

Finally, a comparative analysis is made based on results of all used optimization
algorithms and two practice guides are proposed so that interested students can use

this resource as part of their practical learning process.

Keywords: Optimization algorithm; Patch antenna; fitness fuction; iteration;

search agents; search space; Bat Algorithm (BA); Firefly Algorithm (FA); Harris

XVI
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Hawks Optimization (HHO); Marine Predators Algorithm (MPA); Particle Swarm
Optimization (PSO); Slime Mould Algorithm (SMA);



Objetivos

Objetivo General

» Desarrollar un aplicativo didactico para la optimizacién en el disefio de antenas
tipo patch empleando algoritmos metaheuristicos en la naturaleza para el
laboratorio de Telecomunicaciones de la Universidad Politécnica Salesiana sede

Cuenca.

Objetivos especificos:

» Realizar el estado del arte de algoritmos metaheuristicos inspirados en la
naturaleza para determinar al menos tres algoritmos adecuados para la

implementacioén en el aplicativo.

» Desarrollar el aplicativo con los algoritmos identificados en el objetivo 1; ademas

de tres algoritmos metaheuristicos adicionales tomados de trabajos previos.

» Contrastar los resultados de simulacioén de los seis algoritmos para determinar

cudl es el 6ptimo.

Delimitaciones

La finalidad del proyecto es el disefio y la implementacién de un aplicativo de
optimizacién de algoritmos para antenas. Con este aplicativo los estudiantes podran
optimizar las antenas tipo patch y dar paso a sus respectivas modificaciones.

El aplicativo consta de seis algoritmos inspirados en la naturaleza, los cuales

serdn usados en las antenas patch para optimizar sus medidas, dando mejores

XVIII



OBJETIVOS XIX

resultados en el ancho de banda y mayor resonancia en la frecuencia central. El
aplicativo usa como intermediario un programa realizado en Visual Basic, que
toma los datos de ANSYS HFSS que es el software que simula estructuras de alta
frecuencia y el comportamiento electromagnético de cualquier tipo de antena mediante
el Método de Elementos Finitos (de sus siglas en inglés Finite Flement Method,
FEM). Posteriormente, el software ANSYS HFSS envia los resultados obtenidos de la
simulacion de las antenas con Matlab. Con los datos recibidos, en Matlab se encuentran
programados los algoritmos que comenzaran el proceso de optimizacién, trabajando
de manera recursiva con ANSYS HFSS. En funcién de las interacciones definidas por
el usuario, se compara para determinar los mejores resultados, permitiendo que los
estudiantes desarrollen sus propias modificaciones con las medidas propuestas para
una antena patch. Con esto, lo que se busca es optimizar el tiempo del estudiante
con respectos al disefio de la antena para la posterior construccién, de ser el caso.
Las pruebas de funcionamiento serdn simuladas y comparadas entre algoritmos para

determinar cudl es el disefio 6ptimo.



Antecedentes

Los avances en materia de ciencia y tecnologia generan aportes constantes
en todos los dmbitos imaginados y la optimizacién de procesos es uno de ellos.
Puntualmente, cuando se habla de la optimizacién de antenas, consiste en un problema
de gran complejidad ya que no existen todavia férmulas matemaéticas exactas para
su resolucion. Entonces, la optimizaciéon se convierte en un proceso empirico que
podria consumir considerable tiempo y recursos si no se emplea una metodologia
adecuada. Es por eso que se requiere seguir desarrollando o adaptando metodologias
que soporten el disefio de las antenas. Este es un tema que ha recibido especial atencion
por parte de los investigadores debido a la importancia que representan las antenas
en los sistemas de comunicaciones inaldmbricas. Con el avance de la tecnologia se
ha buscado algtin método que ayude en la complejidad de optimizacién de antenas
mediante procesos empiricos, pues no existen férmulas puntuales y exactas para
disefiar antenas, todos son modelos aproximados.

Los algoritmos, de manera general, ayudan a resolver problemas especificos
de forma mads rapida, ordenada y siguiendo cierta secuencia con n interacciones
segun corresponda para dar una solucién concreta al problema, evitando asi realizar
un proceso largo y tardado como es el de prueba y error. En el caso especifico
de las antenas, es posible implementar algoritmos metaheuristicos inspirados en la
naturaleza para optimizar las dimensiones y mejorar los resultados. Estos algoritmos
son procesos iterativos mds complejos con ciertas restricciones que los hacen dificiles
de resolver, debido a esto se aplican métodos computacionales.

Dentro del campo del disefio de antenas se tiene trabajos orientados a la
optimizacién de este proceso; en este sentido, se tiene el trabajo de titulaciéon

denominado “Implementacién de algoritmos de optimizacion en el disefio de antenas

XX
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planares” realizada por la estudiante Paola Guamén. En este trabajo se implementaron
tres algoritmos para antenas circulares y rectangulares optimizados. Como se
menciona en este trabajo de titulacién, existe una variedad de aplicaciones para los
algoritmos en el campo de la optimizacién, una de ellos son las antenas, donde se
centra en la optimizacién de las dimensiones para obtener una mayor resonancia en
una frecuencia central de 2.4 GHz. De acuerdo con lo mencionado, es necesario el
uso de algoritmos de optimizacién para mejorar el disefio de las antenas, esto con
el objetivo de obtener de forma eficiente una mejor aproximacién en los distintos
pardmetros de las antenas como su resonancia, frecuencia central, ancho de banda
y dimensiones. Varios de los métodos de optimizacién realizan n interacciones, en
cada una de ellas evaltian una funcién objetivo la cual estd en funcién del tamafio
de la antena que se pretende optimizar (maximizar o minimizar). En este proceso
se pretende encontrar una solucién 6ptima segtin los parametros de convergencia y
restricciones establecidas.

Existen varios software de simulacion de antenas como FEKO, MAXWELL,
CST STUDIO SUITE y otros, la mayoria tienen costo por su uso; ademds, se necesita
una capacitaciéon para poder manejarlos, lo que implica una inversién de tiempo
y dinero. También es preciso un computador con un hardware robusto capaz de
soportar y procesar dichos softwares, siendo la mayoria “cajas negras” en donde no
existe la facilidad para interconectarse y compartir datos directamente con los cuales
implementar algoritmos de optimizacién. Sin embargo, el software ANSYS HFSS,
aunque también es un recurso pagado que requiere licencia para su uso, tiene mayor
apertura para interactuar con otros programas, como es el caso de Visual Basic. De esta
manera, ANSYS HFSS se perfila como una opcioén adecuada para generar desarrollos

que involucren la intercomunicacion entre distintos programas.



Justificacion

Actualmente, la tecnologia siempre estd en constante desarrollo para resolver
distintos problemas que se presentan en la sociedad. Gracias a esto, las tecnologias
de comunicacién inaldmbricas han hecho facil la comunicacién entre distintos
dispositivos, los cuales necesitan antenas capaces de transmitir cada vez a mayores
anchos de banda. Sin embargo, los tipos de modelos son infinitos y complejos para
la simulacién, necesitando grandes tiempos de procesamiento, por lo que se utilizan
varios métodos numéricos, entre ellos el método de los momentos, elementos finitos
y otros. En la mayorfa de los métodos, lo que se tiene son aproximaciones sobre
los célculos y simulaciéon de campos de las antenas. Esto implica que el proceso de
disefio de antenas es altamente complejo, es decir, que no es fécil dar con un resultado
deseado, siendo mas un proceso de prueba y error. Por lo tanto, es necesario un
complemento practico que permita combinar la simulacién y célculo de antenas con
algoritmos de optimizacioén, con el fin de mejorar los procesos de construccién y disefio
de antenas; ademds de mejorar la comprension de la temadtica de la teoria de antenas.

En base a lo mencionado, es necesaria una herramienta que facilite la
comprension del disefio de antenas, pues con el paso de los afios, se han presentado
nuevas problemadticas y requerimientos de los usuarios. Esto ha impulsado el
desarrollo de nuevas propuestas de aplicativos (programas de computo) que facilitan
el disefio y la simulacién de antenas. El desarrollo de un aplicativo permitird a los
estudiantes ser mds productivos en el disefio de antenas, ya que la complejidad
matemadtica serd solventada mediante el aplicativo, sumado al hecho de que los
estudiantes comprenden mejor la temadtica del disefio de antenas con resultados
précticos que pueden obtenerse mediante una herramienta didéctica de programacion.

Vale indicar que, la Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca tiene una previa

XXII
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trayectoria en el estudio de la teoria de antenas, en la que se han realizados algunos
articulos sobre antenas y sus arreglos como: [2, 3, 4, 5], entre otros articulos. Esto nos
allana el camino para incursionar en la optimizacion de antenas.

Partiendo de los articulos publicados, mds los avances de la tecnologia en
las comunicaciones inaldmbricas en el campo de las antenas, se busca implementar
seis algoritmos de optimizacién inspirados en la naturaleza para el desarrollo del
aplicativo. Estos algoritmos nos permitirdn encontrar las dimensiones 6ptimas para
las antenas patch que potencialicen y optimicen ciertos pardmetros de funcionamiento.
Estos seis algoritmos serdn incorporados a un programa (aplicativo) que facilite la
optimizacién del disefio de antenas de tipo patch. Los estudiantes podran ingresar
los pardmetros para que el programa genere las dimensiones 6ptimas de las antenas,
de esta forma ahorrardn tiempo y recursos; debido a que no tendrdn que hacer calculos
manuales y mecanicos para cada uno de los disefios, luego tenerlos que simularlos para
obtener los resultados. Es decir, ya no realizaran ellos el proceso de “prueba y error”,
sino que el aplicativo mediante los algoritmos llegara al resultado deseado, variando
los pardmetros de tamafio de la antena.

Por todo lo mencionado, es necesario un aplicativo que permita de forma
didéctica, facilitar el disefio y optimizacién de las antenas con vistas a alcanzar
un mejor desarrollo en la parte académica de los estudiantes de la carrera de
Telecomunicaciones de la Universidad Politécnica Salesiana. Al no existir una
herramienta didactica asequible para la optimizacién de antenas durante el proceso
de aprendizaje, lo que limita la capacidad de los estudiantes en el disefio de antenas,
se plantea implementar seis algoritmos de optimizacién dentro del aplicativo, donde el
usuario podrd ingresar los pardmetros de la antena que desea optimizar. El aplicativo
calculara las respuestas Optimas con los diferentes algoritmos, se compararan y se
seleccionardn aquellos que ofrezcan la solucién 6ptima. De esta manera el proceso de
optimizacion serd transparente para el usuario, lo que implica un menor trabajo que,

de otra forma, tendria que hacerlo en un formato de prueba y error.



Introduccion

En la actualidad, las nuevas generaciones de comunicaciones (5G y 6GQ)
requieren sistemas cada vez mds eficientes que permitan un mejor desempefio en
diversas dreas de la tecnologia. Uno de estos campos es el disefio de antenas, que busca
crear dispositivos cada vez mds 6ptimos para cumplir con las exigencias del mercado.

Para lograr este objetivo, se han desarrollado diversas técnicas de optimizaciéon
que permiten mejorar el rendimiento de las antenas. Entre estas técnicas, destacan los
algoritmos metaheuristicos inspirados en la naturaleza, que se han mostrado altamente
eficientes en la resolucién de problemas complejos de optimizacién.

En este contexto, el presente trabajo tiene como objetivo el desarrollo de un
aplicativo did4ctico para la optimizacién en el disefio de antenas tipo patch empleando
algoritmos metaheuristicos inspirados en la naturaleza. Este aplicativo busca crear
una herramienta 1til y accesible para estudiantes y profesionales interesados en
el disefio de antenas, y se enfoca en el uso de seis algoritmos de optimizaciéon
basados en procesos naturales: Bat Algorithm (BA), Firefly Algorithm (FA), Harris
Hawks Optimization (HHO), Marine Predators Algorithm (MPA), Particle Swarm
Optimization (PSO) y Slime Mould Algorithm (SMA).

La motivacion principal para el desarrollo de este aplicativo radica en la
necesidad de contar con herramientas que permitan una optimizacién maés eficiente en
el disefio de antenas tipo patch, una de las estructuras mas utilizadas en la actualidad
en aplicaciones como la comunicacion inaldmbrica, la teledeteccién y la navegacion.

Ademéds, la aplicaciéon de los algoritmos metaheuristicos inspirados en la
naturaleza en este &mbito es una linea de investigacion emergente, que ha demostrado
una gran efectividad en la resolucién de problemas complejos de optimizacién.

El objetivo principal de este trabajo de tesis es, por lo tanto, proporcionar una
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herramienta intuitiva y f4cil de usar para el disefio de antenas patch rectangulares,
permitiendo a los usuarios experimentar con diferentes configuraciones y evaluar el
impacto en las prestaciones de la antena.

Para lograr este objetivo, se ha utilizado el entorno de programacién Matlab,
que permite una gran flexibilidad en la implementacién de algoritmos de optimizaciéon
y la creacion de interfaces graficas de usuario amigables.

En resumen, este trabajo de tesis busca mejorar la comprensiéon y el
conocimiento en el disefio de antenas a través de la creacién de un aplicativo
didéctico y accesible en Matlab que utilice algoritmos metaheuristicos inspirados en
la naturaleza. Con ello, se espera contribuir al desarrollo de antenas maés eficientes y

optimizadas que permitan un mejor desempefio en diversas aplicaciones tecnolégicas.



Capitulo 1

Estado del arte

El presente capitulo presenta una introduccién a dos dreas de investigacion
en el campo de la inteligencia artificial: 1) algoritmos metaheuristicos basados en la
naturaleza y 2) aplicacién de los algoritmos de optimizacién para antenas patch.

Por un lado, los algoritmos metaheuristicos basados en la naturaleza se inspiran
en los procesos naturales para resolver problemas complejos. Estos algoritmos han
demostrado ser efectivos en la optimizacién de problemas que son dificiles de resolver
mediante técnicas convencionales. Por otro lado, las Antenas patch son un tipo de
antena plana que se utiliza en aplicaciones de radiofrecuencia. Son populares debido a

sus caracteristicas de bajo perfil, bajo costo y alta eficiencia en términos de radiacién.

1.1. Algoritmos metaheuristicos basados en la naturaleza

La optimizacién es el proceso de desarrollo de una actividad que se lleva a cabo
de la forma mas eficiente posible, es decir, con los minimos recursos y en el menor
tiempo posible. Se puede entender un algoritmo como una secuencia de pasos finitos
bien definidos que resuelven un problema. Los parametros que suelen considerarse en

la mayoria de los algoritmos se mencionan a continuacion:

» Funcién objetivo.
En los algoritmos, la funcién objetivo es una medida matemdtica que permite

evaluar la calidad de una solucién para un problema dado. La funcién objetivo
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es utilizada para guiar el proceso de busqueda del algoritmo y ayudar a encontrar

una solucién 6ptima o aproximada.

Por ejemplo, en un problema de optimizacidn, la funcién objetivo puede ser la
maximizacién o minimizacién de una variable especifica. En un problema de
clasificacion, la funcién objetivo puede ser la precisién o la tasa de error en la

clasificacion de datos.

Es importante elegir una funcién objetivo adecuada para el problema en cuestion,
ya que esto puede tener un impacto significativo en los resultados finales del

algoritmo.

= Variables.
En los algoritmos, las variables son valores que pueden tomar diferentes valores

y se utilizan para representar caracteristicas o elementos de un problema.

Por ejemplo, en un problema de optimizacioén, las variables pueden representar
las incégnitas que se buscan optimizar. En un problema de clasificacién, las
variables pueden representar las caracteristicas de un objeto que se utilizan para

clasificarlo.

Las variables son un componente importante de los algoritmos ya que su valor
y su interaccién con otros elementos del problema pueden influir en la solucién
final. Por lo tanto, es importante elegir cuidadosamente las variables que se van

a utilizar y como se van a representar en el algoritmo.

» Restricciones.
En los algoritmos, las restricciones son condiciones o limitaciones que deben
ser cumplidas por la solucién 6ptima o aproximada para un problema dado.
Estas restricciones pueden ser matemadticas o basadas en reglas o requisitos del

problema.

Por ejemplo, en un problema de optimizacién, las restricciones pueden ser la
limitacién de los recursos disponibles o las restricciones de capacidad. En un
problema de asignacion, las restricciones pueden ser la limitacién de los recursos

o la limitacién de la asignaciéon de un trabajo a una sola persona.
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Las restricciones son un componente importante de muchos problemas y pueden
influir significativamente en la solucion final. Por lo tanto, es importante tener en

cuenta las restricciones al disefiar y ejecutar un algoritmo.

De manera resumida, se muestra en la Figura 1.1 los componentes que se deben tomar

en cuenta al momento de optimizar.

Y

Variables

Representan las decisio-
nes que se pueden tomar
para afectar el valor de la
funcién objetivo.

I

4
L4
L
v

Restricciones

Representa un conjunto
de ecuaciones que
ciertas varibles deben
cumplir.

Es la medida cuantitativa
del funcionamient del
sistema que se desea
optimizar.

Figura 1.1: Componentes de los problemas de optimizacion.

1.1.1. Metaheuristica

Antes de revisar la clasificacion de los algoritmos metaheuristicos se hard una

revision comprensiva del significado de metaheuristica.

= Significado de metaheuristica: Cuando se habla de una aplicacién antes de
alcanzar la mejor decisién posible se la conoce como metaheuristica. Esto quiere
decir que se realizan aplicaciones de experiencias previas para generar una

especie de respuesta a un problema que atin no tiene solucién [6].

= Algoritmos Metaheuristicos: Es una familia de algoritmos de aproximacién de
proposito general. Estos son, a menudo, procedimientos iterativos que impulsan
una sub-btsqueda heuristica y combinan inteligentemente diferentes conceptos

para explorar y usar el espacio de biisqueda de manera adecuada [6].

El término metaheuristica se introdujo en 1986 por Glover. Este término metaheuristico

es definido como un método iterativo que guia un problema heuristico, combinado de
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forma 6ptima para buscar distintos conceptos y optimiza de mejor manera el objetivo

que se quiere lograr [7, 8].

1.1.2. Tipos de algoritmos metaheuristicos

Los algoritmos metaheuristicos de optimizacién son técnicas utilizadas para
solucionar problemas de optimizacién complejos. Se basan en la exploracién y la
busqueda de soluciones para encontrar la mejor solucién posible para un problema
dado. Estos algoritmos utilizan un enfoque indirecto y no garantizan encontrar la
solucién Optima, pero son efectivos en encontrar soluciones de alta calidad en un
tiempo razonable.

En esta seccion se presenta de manera general los tipos de algoritmos

metahuristicos como se ve en la Figura 1.2.

Particle Swarm Optimization (PSC)
Ant Colony Optimization [ACO)
Artificial Bee Coleny (ABC)
FireflyAlgarithm {FA)

Cuckeo Search (C5)

Whale Optimiation Algorithm [WOA)
Salp Swarm Algorithm(55A)

Moth Flame Optimization (LOA)
Marine Predators Algorithm (MPA)
Squirrel Search Algorithm (554)
Grasshopper Optimization Algorithim (GOA)
Golden Eagle Optimizer (GEQ)

Evelutianary 2 Genetic Algorithm (GA)
Algarithms “éfi]' e Differential Evolution (DE)
% Biogeography-Based Optimizer (BRO)
Invasive Tumor Growth (ITG)
Tree Growth Algorithm (TGA)
Arithmetic Optimization Algorithm (AQA)

Big Bang-Big Crunch (BBEC) l," Physl:s-based‘ N

Gravitaticnal Search Algorithm (GSA) “ AlgorithmsiPhA)
Multi-verse Optimizer [(MVO) ' i '
Central Force Optimization (CFOY)
Henry Gas Solubility Optimization (HGS()
Thermal Exchange Optimization (TEQ)
Electromagnetic Field Optimization (EFO)

Hurmnan - B
Algarithm: i Teaching Based Learning Algorithm (TBLA)
b Collection Decislon Optimization (CSO)
Socio Evolution & Learning Optimization Algarithm (SELOA)

hiars
Algorithms

Yolleyball Premier League Algorithm (VPLA)
Sine Cosine Algorithm (SCA)

Figura 1.2: Clasificacion algoritmos metaheuristicos.



1.1. ALGORITMOS METAHEURISTICOS BASADOS EN LA NATURALEZA 7

Inteligencia de enjambre.

El término Inteligencia de enjambre (SI, del inglés Swarm Intelligence) hace
referencia a los movimientos aleatorios de los sujetos y objetos como las hormigas,
péjaros, peces, abejas, etc. [9]. SI es introducido en 1989 por Gerald y Jing Wang [10],
en el dmbito de los sistemas robéticas celulares. En el caso SI se deben cumplir
cinco reglas que las establecié Milonas: el principio de la proximidad, el principio de
calidad, el principio de respuesta diversa, el principio de estabilidad y el principio
de adaptabilidad [11, 12]. Ademads, de cumplir dos fases: fases de variacién y la de
seleccién, las cuales deben conservar el equilibrio de las posibles soluciones para
actualizar las posiciones.

La inteligencia de enjambre corresponde a un conjunto de técnicas basadas
en el estudio del comportamiento colectivo en sistemas auto organizativos y
jerarquicos. Estos sistemas suelen consistir en un conjunto de agentes computacionales
simples capaces de comprender y modificar pardmetros locales. Esta técnica
proporciona comunicacién entre las personas y aquellos que reconocen cambios en el
comportamiento causados por un comportamiento incorrecto. Aunque generalmente
no existe una estructura de control central que gobierne el comportamiento de los
agentes, las interacciones locales entre ellos a menudo conducen al surgimiento de un
comportamiento global. Otra observacion adicional es la falta de patrones ambientales
claros.

En esta rama, las principales técnicas son la optimizaciéon de enjambre de
particulas (PSO, del inglés Particle Swarm Optimization) [13] y la optimizacién
por colonia de hormigas (ACO, del inglés Ant Colony Optimization). Existe otra
variedad de algoritmos que pueden ser asociados dentro de esta rama, como lo son
la optimizacién por enjambre de bacterias (BSFO, del inglés Bacteria Swarm Foraging
Optimization), la btsqueda por difusién estocdstica (SDS, del inglés Stochastic
Diffusion Search) y el algoritmo de colmena de abejas artificiales (ABHA, del inglés

Artificial Bee Hive Algorithm) [13].
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Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos Evolutivos (EA, del inglés Evolutionary Algorithms) son una
familia de la evolucién natural que utilizan métodos sintéticos, incluidos el control de
la poblacién, la replicacién, la diversidad y la seleccién final. Todo esto se basa en la
teoria basica de la evoluciéon darwiniana [14]. En general, los algoritmos son faciles a
primera vista, pero se vuelve dificil cargar la informacion central en la red [15].

Para que se realicen estos algoritmos, se debe plantear un objetivo cuantitativo,
es decir, que sea medible. Para de esta manera ver el éxito de la métrica del objetivo
que se planteo [15]. Esto cumple un proceso de una poblaciones, cada uno de estos
va representar una punto de buiisqueda en el espacio de las soluciones factibles y
van a estar sometidas a un procesos de retroalimentacién grupal para que vaya
de generacién en generacién [16]. Finalmente, con el paso de las generaciones va
teniendo mejores resultados en la problematica, llegando a y va a mostrar el mejor
resultado que haya encontrado. Estos EA son ideales para la resoluciéon de problemas
de optimizacién, programacion, planificacion, disefio y gestion [17].

Las principales técnicas de optimizacion en estos algoritmos son los algoritmos
genéticos (GA, del inglés Genetic Algorithm), las estrategias de evolucion (ES, del
inglés Evolution Strategy), la programacion evolutiva (EP, del inglés Evolutionary
Programming) y la programacién genética (GP, del inglés Genetic Programming) [18].
A pesar de que estos algoritmos tienen diferentes aspectos entre si, todos se basan
de un mismo proceso base. Cada uno de estos sostiene la idea de una poblacién de

basqueda [19].

Algoritmos basados en la fisica

Algoritmos basados en la fisica (de sus siglas en inglés Physics-based
algorithms,PhA) se refieren a técnicas de simulacion que utilizan modelos y leyes
fisicas para resolver problemas. Estos algoritmos se utilizan en una amplia variedad
de aplicaciones, incluyendo la simulacién de fenémenos fisicos, la resolucién de
ecuaciones diferenciales y la optimizacién de sistemas complejos. Algunos ejemplos

de algoritmos basados en la fisica incluyen: dindmica molecular, simulacién de fluidos



1.1. ALGORITMOS METAHEURISTICOS BASADOS EN LA NATURALEZA 9

y resolucién de ecuaciones termodindmicas.

Para estos algoritmos se pueden clasificar de la siguiente forma [20]:

= Los que son inspirados en las leyes de movimiento de Newton.
» Los que son inspirados en la fuerza gravitacional de Newton.

= Los que son inspirados en la mecénica celeste y la astronomia.
» Los que son inspirados del electromagnetismo.

» Los que son inspirados en la 6ptica.

= Los que son inspirados en la actstica.

» Los que son inspirados en la termodindmica.

= Los que son inspirados en la hidrologia y la hidrodindmica.

Algoritmos basados en humanos

Los algoritmos basados en humanos son aquellos que se basan el
comportamiento humano para llevar a cabo tareas o solucionar problemas. Estos
pueden ser algoritmos de aprendizaje automadtico o sistemas expertos que utilizan
patrones de comportamiento humano para mejorar su desempefio [21].

Ejemplos incluyen chatbots que se comunican con humanos en lenguaje natural,
sistemas de recomendaciéon que imitan la forma en que los humanos recomiendan
productos o servicios, y algoritmos de andlisis de sentimientos que clasifican los
sentimientos expresados en texto en base a patrones de comportamiento humano.
Unos de los algoritmos de esta rama que mas resalta es el de la Optimizacién Basada
en la Ensefianza-Aprendizaje (TLBO, del inglés Physics-based algorithms), que se basa
en la simulacién de la comunicacién e interaccién entre un alumno y profesor en una

aula de clases [21].

Busqueda en inteligencia artificial en algoritmos metaheuristicos

La btisqueda en inteligencia artificial en algoritmos metaheuristicos es una

técnica que combina técnicas de busqueda y optimizacién para encontrar soluciones
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Optimas a problemas complejos. Los algoritmos metaheuristicos son una clase de
algoritmos que se utilizan para resolver problemas que son dificiles de resolver
mediante técnicas de optimizacién convencionales. La btusqueda en inteligencia
artificial se utiliza en estos algoritmos para explorar y evaluar diferentes soluciones
hasta encontrar la mejor solucién para el problema.

La basqueda en inteligencia artificial puede ser guiada por una heuristica,
que es una funcién que evalda la calidad de un estado o solucién, o puede ser una
btsqueda completa en la que se examinan todos los estados posibles. Los algoritmos

metaheuristicos utilizan diferentes técnicas de buisqueda [22]:

» Bisqueda en profundidad implica explorar primero un estado o un nodo y
luego profundizar en sus hijos o estados secundarios antes de examinar otros
estados. Esta técnica se utiliza cuando se desea encontrar una solucién en un

espacio de estados con muchas ramificaciones, como un laberinto.

» Bisqueda en anchura implica explorar todos los hijos o estados secundarios de
un estado antes de profundizar en cualquiera de ellos. Esta técnica se utiliza
cuando se desea encontrar la solucién mds cercana a un estado inicial en un

espacio de estados con muchas ramificaciones.

= Bisqueda A* el algoritmo asterisco o también conocido como A estrella, es una
técnica de buisqueda que combina caracteristicas de la busqueda en profundidad
y la bisqueda en anchura. La btisqueda A* utiliza una heuristica para evaluar
la calidad de los estados y elegir el camino mas prometedor hacia la solucién.
La biasqueda A* se utiliza cuando se desea encontrar la solucién éptima en un

espacio de estados con muchas ramificaciones.

En resumen, estas tres técnicas de busqueda se utilizan en diferentes situaciones para
resolver problemas de btsqueda y encontrar soluciones 6ptimas. La eleccion de la
técnica adecuada depende de la estructura del problema y de los objetivos de la
busqueda.

La busqueda se realiza mediante un programa o agentes. El nimero de agentes
necesarios en un algoritmo depende de varios factores como se ve en la Figura 1.3, tales

como:
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dispanibles.

Figura 1.3: Clasificacién algoritmos metaheuristicos.

En dltima instancia, la cantidad de agentes necesarios es una compensaciéon
entre el rendimiento deseado y los recursos computacionales disponibles. Puede
requerir experimentacion y pruebas para determinar la cantidad 6ptima de agentes

para un problema y algoritmo especificos.

1.2. Aplicacién de los algoritmos de optimizacién para

las antenas

La optimizacién de las antenas es un aspecto fundamental en el disefio y
desarrollo de sistemas de comunicaciones. La capacidad de una antena para transmitir
y recibir sefiales de forma eficiente depende en gran medida de sus caracteristicas
fisicas, como su tamafio, forma y material. Por lo tanto, para lograr un rendimiento
6ptimo en términos de cobertura, ganancia, directividad y polarizacién, es necesario
realizar un proceso de optimizacién de las antenas.

En el campo de las telecomunicaciones, los algoritmos de optimizacién juegan
un papel fundamental en el proceso de optimizacion de las antenas. Estos algoritmos
utilizan técnicas matematicas para analizar y mejorar las caracteristicas de las antenas
con el fin de lograr un rendimiento mds eficiente. Algunos de los algoritmos de
optimizacién més comtnmente utilizados son la programacién genética, el algoritmo
de optimizacién basado en enjambre de particulas y el algoritmo de optimizaciéon
basado en colonias de hormigas, como otros que ya se mencionaron.

En la Figura 1.4 se describen algunos ejemplos de aplicaciones de los algoritmos

de optimizacién en el disefio de antenas:
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Disefio de antenas
para aplicaciones
moviles

O 1 se utilizan para encontrar
la configuracién optima de
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aptimos de la antena para
lograr una deteccidon precisa
de objetos a larga distancia.

Figura 1.4: Aplicaciones de algoritmos en el disefio de antenas.

Estos son solo algunos ejemplos de cémo los algoritmos de optimizacién se
utilizan en el disefio de antenas. En general, los algoritmos de optimizacién son una
herramienta valiosa para mejorar el rendimiento y la eficiencia de las antenas, y son

ampliamente utilizados en una variedad de aplicaciones.

1.3. Antenas tipo patch

Las antenas patch son un tipo de antena plana que consisten en un parche
conductor en una placa dieléctrica que se monta sobre un sustrato conductor. El
substrato es un material aislante que actia como un medio de soporte para la sefial
electromagnética. Estas antenas tambien son conocidas como antenas Micrsotrip, como
su nombre lo dice son compactas, ligeras y faciles de producir en masa, por lo que son
populares para aplicaciones de telecomunicaciones y wireless, como en dispositivos

de acceso a internet y telefonia moévil. Ademads, su disefio permite una alta ganancia
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y direccionalidad, lo que las hace ideales para transmisiones de alta frecuencia en
una sola direcciéon [23]. Las formas de los parches mas comunes se pueden ver en la

Figura 1.5 [1].

Cuadrado Rectangulo Dipolo Circulo
Eliptica Triangulo Sector de discos Anillo circular Anillo sector

Figura 1.5: Formas representativas de los elementos de las antenas patch (Imagen adaptada de [1]).

Las antenas tipo patch tienen muchas ventajas que las hacen ideales para su
uso en sistemas de comunicacién. En primer lugar, son muy pequefias y ligeras, lo
que las hace muy faciles de integrar en otros dispositivos electrénicos. Ademads, su
tamafio compacto las hace muy discretas y poco obtrusivas, lo que las hace perfectas
para aplicaciones en las que la estética es importante [24].

Otra ventaja importante de las antenas tipo patch es que su disefio les permite
tener una direccionalidad muy precisa. Esto significa que la sefial que transmiten o
reciben es muy intensa en una direcciéon determinada, lo que reduce el riesgo de
interferencia con otros dispositivos. Esta direccionalidad precisa también significa que
las antenas tipo patch son ideales para aplicaciones en las que se requiere una sefial
fuerte y clara, como en sistemas de comunicacién de larga distancia.

Ademas, las antenas tipo patch son muy féciles de fabricar y requieren muy
poco mantenimiento. Esto les permite ser muy econdmicas y accesibles para una

amplia gama de usuarios, lo que las hace ideales para aplicaciones comerciales y



1.3. ANTENAS TIPO PATCH 14

personales.

Sin embargo, también es importante mencionar que las antenas tipo patch
tienen algunas desventajas. En primer lugar, su disefio les limita en cuanto a su
capacidad de captar sefiales de frecuencias muy altas o0 muy bajas. Ademds, su
pequefio tamafio también significa que su capacidad de transmisién de sefial es

limitada en comparacién con otras antenas mas grandes.

1.3.1. Patch rectangular

La antena patch rectangular es un tipo de antena plana que utiliza un parche
conductor rectangular en lugar de una espiral o un dipolo. Esta antena es muy popular
en aplicaciones de frecuencia ultra alta (UHF, del inglés Ultra High Frecuency) y
frecuencia super alta (SHEF, del inglés Super High Frecuency), ya que ofrece una alta
ganancia, una directividad elevada y una impedancia de 50 ohmios, que es la misma
que la mayoria de los dispositivos de transmisién y recepcion [1].

Una de las principales ventajas de la antena patch rectangular es su facilidad
de fabricacién y su tamafio compacto. El parche conductor se puede fabricar con
materiales relativamente baratos, y su tamafio compacto significa que es facil de
integrar en una amplia gama de dispositivos, incluyendo smartphones, laptops y
dispositivos de transmisién inaldmbricos.

Ademés, la antena patch rectangular es muy versétil, ya que se puede utilizar
en una amplia gama de frecuencias y se puede disefiar para una amplia gama de
aplicaciones, incluyendo transmisioén y recepciéon de datos, comunicaciéon moévil y
sistemas de transmision de television.

En términos de desventajas, la antena patch rectangular puede tener una
frecuencia de resonancia limitada, lo que significa que solo es eficaz en un rango
de frecuencias muy especifico. También puede ser sensible a las interferencias
electromagnéticas, lo que puede afectar su rendimiento.

En resumen, la antena patch rectangular es una solucién popular y eficaz
para aplicaciones de frecuencia UHF y SHF. Con su tamafio compacto, facilidad
de fabricacién y versatilidad, es una opcién popular para una amplia gama de

aplicaciones de transmisién y recepcién de datos.
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Formulacién del patch rectangular

La formulacién matemdtica de wuna antena patch rectangular es una
combinacién de calculos electromagnéticos y de ingenieria de materiales. A
continuacién, en la Fig 1.6 se describen algunas de las férmulas mds importantes

utilizadas en la formulacién de una antena patch rectangular:

I

Figura 1.6: Antena patch rectangular.

Para las formulas que se van usar se deben tomar en cuenta la siguiente Tabla

1.1:

Tabla 1.1: Sustratos para antenas patch

Sustrato Constante dieléctrica: ¢,

Epoxy fiberglass FR-4 44
Rohacell Foam 1.07
Honeycomb 1.02
Taconinc 2.33
Kapton 3.5
CuClad 2.17

RT Duroid 5880 2.2
RT Duroid 6010 10.5
GaAs 13

= Anchura del patch (W): es la medida de la longitud de una de las dimensiones
de la superficie reflectora de la antena. Es un factor importante en el disefio de la
antena ya que afecta directamente su frecuencia de resonancia y su ganancia.

Un ancho més grande puede resultar en una mayor ganancia y una menor
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frecuencia de resonancia, mientras que un ancho mds pequefio puede resultar

en una ganancia més baja y una frecuencia de resonancia mas alta.

(1.1)

» Longitud del patch (L): La longitud de una antena patch es la medida de la
otra dimensién de la superficie reflectora de la antena, perpendicular al ancho.
Es un factor critico en el disefio de la antena ya que determina su frecuencia
de resonancia y su ganancia. Una longitud mds larga puede resultar en una
frecuencia de resonancia mds baja y una mayor ganancia, mientras que una
longitud méds corta puede resultar en una frecuencia de resonancia més alta y
una ganancia mas baja. La longitud de la antena también puede ser ajustada para

ajustar la banda de frecuencia de la antena.

L =Ly —2AL (1.2)

Donde:

La longitud eléctrica del patch L,sr(media onda) es:

Ao
Ag €
Legp = 2 = (1.3)

Elincremento de L (AL) esta definido por:

(ger +0,3) (% +0,264)

AL = 0,412h -
(ef — 0,258) (¥ +0,8)

(1.4)

» La insercién (Y,): para una resistencia de entrada adecuada (por ejemplo 50 ().

La formula para 50 () seria:

anrccos( : 20 )

Y, = - (1.5)

Plano de tierra Lg
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Ly =6h+L (1.6)

Plano de tierra Wg
We =6h+W (1.7)

El campo de la optimizacién ha experimentado un crecimiento exponencial en
las Gltimas décadas, gracias al desarrollo de nuevas técnicas y algoritmos. Entre las
diferentes metodologias de optimizacion existentes, los algoritmos metaheuristicos
han demostrado ser altamente efectivos para resolver problemas complejos en diversas
areas.

Los algoritmos metaheuristicos son técnicas de busqueda basadas en la
naturaleza que se inspiran en los procesos biolégicos y fisicos observados en la
naturaleza. Estos algoritmos son capaces de encontrar soluciones 6ptimas o casi
6ptimas en un tiempo razonable, incluso para problemas de gran escala.

Entre los tipos mds comunes de algoritmos metaheuristicos se encuentran
los algoritmos evolutivos, los algoritmos de colonia de hormigas, los algoritmos de
enjambre de particulas, y los algoritmos de busqueda tabt, por nombrar algunos.

En cuanto a la aplicacion de los algoritmos de optimizacién en el campo de las
antenas, se han utilizado para disefiar antenas de forma mas eficiente. Los algoritmos
metaheuristicos pueden optimizar los pardmetros de las antenas, como su tamafio y
forma, para maximizar su rendimiento.

En particular, las antenas patch son una opcién popular en aplicaciones de
comunicacién, ya que son livianas, de bajo costo y pueden ser disefiadas para funcionar
en una amplia gama de frecuencias. La antena patch rectangular es una de las formas
mdés comunes de antena patch y se puede disefiar utilizando diversas formulaciones
matemadticas, como la teoria de circuitos o la teorfa electromagnética.

En resumen, los algoritmos metaheuristicos son una herramienta poderosa para
resolver problemas complejos de optimizacién, y su aplicacién en el disefio de antenas
ha mejorado significativamente su rendimiento. La antena patch rectangular es una de
las formas més populares de antenas patch, y su formulacién matemaética puede ser

determinada utilizando varias técnicas de optimizacion.



Capitulo 2

Criterios de disefio e implementacion

El presente capitulo se enfoca en los criterios de disefio e implementaciéon de
diferentes algoritmos de optimizacién en una aplicacion de MATLAB. Los algoritmos
que se discuten incluyen PSO, Firefly Algorithm, MPA, HHO, SMA y Bat Algorithm.
Se explora sus caracteristicas, fortalezas y debilidades, asi como las técnicas y métodos
que se deben seguir para implementarlos de manera efectiva en una interfaz de
MATLAB. El objetivo de este capitulo es proporcionar una guia clara y precisa
para los lectores interesados en utilizar estos algoritmos para resolver problemas de

optimizacién en un entorno MATLAB.

2.1. Algoritmos basados en inteligencia de enjambre.

La inteligencia de enjambre es una técnica de optimizacion inspirada en el
comportamiento de las colonias de insectos, como las abejas y las hormigas. Estos
algoritmos funcionan mediante la imitacién de los procesos de toma de decisiones
en un enjambre, donde cada individuo o "particula"toma decisiones basadas en la
informacién obtenida de sus compafieros.

El estado del arte de los algoritmos basados en inteligencia de enjambre es
muy activo, con una gran cantidad de investigaciones en curso en diversas areas,
incluyendo la optimizacién, la resoluciéon de problemas, la inteligencia artificial y la
automatizacion.

Una de las areas de investigacion mdas prometedoras en el campo de la

18



2.1. ALGORITMOS BASADOS EN INTELIGENCIA DE ENJAMBRE. 19

inteligencia de enjambre es la optimizacién global. Los algoritmos de inteligencia de
enjambre son muy eficaces para encontrar soluciones 6ptimas a problemas complejos,
gracias a su capacidad para explorar y explotar diferentes soluciones simultdneamente.
Esto ha llevado a una gran cantidad de aplicaciones en dreas como la ingenieria, la
economia y la finanzas.

Otra drea de investigaciéon importante es la aplicacion de la inteligencia de
enjambre a la resolucién de problemas en tiempo real. Estos algoritmos son muy
eficaces para solucionar problemas con una gran cantidad de variables y restricciones,
lo que los hace ideales para aplicaciones en sistemas de control y automatizacion.

Ademas, la inteligencia de enjambre se estd aplicando cada vez mas a la
inteligencia artificial y la aprendizaje automatico. Por ejemplo, se estdn desarrollando
algoritmos basados en inteligencia de enjambre que pueden utilizarse para clasificar
grandes cantidades de datos y mejorar la precisién de las predicciones.

Entonces, los algoritmos basados en inteligencia de enjambre es muy
prometedor, con una amplia gama de investigaciones en curso y una gran cantidad
de aplicaciones en diferentes dreas. A medida que se desarrollan nuevas técnicas y
se mejoran los algoritmos existentes, es probable que la inteligencia de enjambre siga

siendo una técnica clave en la optimizacién y la resolucién de problemas en el futuro.

2.1.1. Algoritmos implementados
Bat Algorithm

Es un algoritmo de optimizacién basado en la poblacién que utiliza las ondas
de sonido producidas por los murciélagos para localizar presas y navegar en el
entorno. En el algoritmo BAT, cada murciélago representa una soluciéon candidata al
problema de optimizacién y su posicion se actualiza en funcién de una combinacién
de informacion local y global. El algoritmo utiliza un enfoque probabilistico para
equilibrar la exploracion y la explotacion del espacio de soluciones y se ha aplicado a
varios problemas de optimizacién, como la optimizacién de funciones, la optimizacién
multiobjetivo y la optimizacién de restricciones. El algoritmo BAT es conocido

por su simplicidad, robustez y eficiencia en comparacién con otros algoritmos de
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optimizacion.

Una de las ventajas del algoritmo BAT es que utiliza una funcién de evaluacién
global y una funcién de actualizacion para mejorar la busqueda de soluciones.
Ademés, el algoritmo puede adaptarse a diferentes tipos de problemas y es capaz de
manejar problemas con multiples restricciones y objetivos. En general, el Algoritmo de
los Murciélagos es una herramienta ttil para la optimizacién de problemas complejos
y ha sido aplicado con éxito en una amplia variedad de areas, incluyendo ingenieria,
ciencias de la computacién y biologia.

Las siguientes son las fases generales del algoritmo BAT:

1. Inicializacién: se genera una poblacién inicial de soluciones aleatorias para el

problema de optimizacion.
2. Evaluacién: se evalta la calidad de cada solucién de la poblacion.

3. Actualizacién: se actualiza la posiciéon de cada murciélago en el espacio de

busqueda en funcién de la calidad de su solucién.

4. Seleccién: se seleccionan las soluciones de mejor calidad para crear una nueva

poblacién.

5. Reproduccién: se utiliza un proceso de reproduccién para crear nuevas

soluciones basadas en las soluciones existentes.

6. Criterio de parada: el algoritmo se detiene cuando se alcanza un criterio de
parada especifico, como un niimero méximo de iteraciones o cuando se encuentra

una solucidn satisfactoria.

El algoritmo BAT es un enfoque de optimizacion eficiente y flexible que puede
ser utilizado para resolver una amplia variedad de problemas de optimizacién.
Ademés, es un enfoque computacionalmente eficiente y puede ser paralelizado para

resolver problemas maés grandes y complejos.
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Figura 2.1: Comportamiento del murciélago.

Algoritmo 1 BAT algorithm

Entrada
Poblacion de murciélagos x; = (xjy, ..., X;p)” for i = 1...N,, MAX FE.
Output:
La mejor solucion xy,s; y esta corresponde al valor f,, = min(f(x)).
iniciar bat();
evaluar = evaluar la nueva poblacion;
fmin = encuentra la mejor solucion (X, );inicializacién
while no se cumple la condicién de finalizacion do;
forj=1to N, do
y = generar una mejor solucion (x;);
if rand(0,1) > r; then
y = mejorar la mejor solucién xp,s;

end if etapa de busqueda local

frew = Evalualamejorsolucin(y);

evaluar = evaluar + 1;

if fuew < fiand N(0,1) <A then

Xi = y;fz :fnew/'
end if guardar la mejor solucién condicionalmente
fmin=encuentra la mejor solucién (xpst);
end for

end while
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0i(t+1) = vi(t) + w(t) (xi(t) — xi(t = 1)) + 7 () (Xrana — xi(t)) (2.1)
xi(t+1) = x;(t) + oi(t+1) 2.2)

T(t+1) = %(T(t) () 2.3)

fuesli-+1) = min [t + 1)) 24

Xpest(+ 1) = argmin, _,_, {fi(t +1) (2.5)

Donde v;(t) es la velocidad de la particula i en el tiempo ¢, w(t) es la frecuencia
de la vibracion de la particula, y(t) es la amplitud de la vibracién, x,,,; es un punto
aleatorio en el espacio de busqueda, x;(t) es la posicién de la particula i en el tiempo
t, T(t) es la temperatura inversa, «(t) es la tasa de enfriamiento, f.(t) es la funcién
objetivo minima en el tiempo £, y x5 (t) es la posicion correspondiente a la funciéon

objetivo minima en el tiempo t.

Fireflys Algorithm

Algoritmo de las luciérnagas (FA, del inglés Firefly Algorithm) es un algoritmo
de optimizacién metaheuristica inspirado en el comportamiento intermitente de las
luciérnagas. Es un algoritmo de optimizacién basado en la poblacién que utiliza la
emision de luz de las luciérnagas para atraer parejas y localizar presas. En el algoritmo
Firefly, cada luciérnaga representa una solucién candidata al problema de optimizacién
y su posicién se actualiza en funcién de su brillo. El brillo de cada luciérnaga esta
determinado por el valor de la funcién objetivo y se usa para comparar y clasificar
las soluciones candidatas. El algoritmo utiliza un enfoque de recorrido aleatorio para
equilibrar la exploracion y la explotacién del espacio de la solucién y se ha aplicado a
varios problemas de optimizacién, como la optimizacién de funciones, la optimizacién

multiobjetivo y la optimizacién de restricciones. El algoritmo Firefly es conocido
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por su simplicidad, flexibilidad y eficacia en comparacién con otros algoritmos de
optimizacion.
La formulacién del algoritmo incluye los siguientes pasos:

1. Inicializacién: se genera una poblacion inicial de soluciones aleatorias para el

problema de optimizacion.
2. Evaluacién: se evalta la calidad de cada solucién de la poblacién.

3. Actualizacién: se actualiza la posiciéon de cada luciérnaga en el espacio de

btisqueda en funcién de la calidad de su solucién.

4. Reproduccién: se utiliza un proceso de reproduccién para crear nuevas

soluciones basadas en las soluciones existentes.

5. Criterio de parada: el algoritmo se detiene cuando se alcanza un criterio de
parada especifico, como un niimero méximo de iteraciones o cuando se encuentra

una solucidén satisfactoria.

El algoritmo de las luciérnagas es un enfoque de optimizacién eficiente y
flexible que puede ser utilizado para resolver una amplia variedad de problemas
de optimizacién. Ademds, es un enfoque computacionalmente eficiente y puede ser

paralelizado para resolver problemas més grandes y complejos.

Figura 2.2: Comportamiento de las luciérnagas.
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Algoritmo 2 Firefly algorithm

Funcién objetivo f(x), x = (x1, ..., x4)7
Poblacion inicial genérica de luciérnagas x;(i = 1,2, ..., 1)
Intensidad de la luz I; en x; es determinada por f(x;)
Definir el coeficiente de absorcién de luz
while (t < MazGeneration)
fori =1:nalnluciérnagas
for j =1 : n todas n luciérnagas (bucle interior)
if (I; < I]-), Mover luciérnagas 7 hacia j;
end if
Variar la atraccién con la distancia r via exp[—Ar]
Evaluar nuevas soluciones y actualizar la intensidad de la luz
end for
end for i
Clasifica las luciérnagas y encuentra la mejor global g.
end while
Visualizacion y resultados posteriores al proceso

firelfly ligth = Boe™ 7"

Best Pos = x;(t 4+ 1) = x;(t) + B(t) (best firefly — firefly ligth)

Blt+1) = B(t) -

Y(E+1) = (1) -«

(2.6)
(2.7)
(2.8)

(2.9)

Donde By es la intensidad inicial de la luz de la luciérnaga, y es la constante de

atenuacion, r es la distancia entre la luciérnaga y la luciérnaga mas brillante, S(t) es

la intensidad de la luz de la luciérnaga en el tiempo ¢, a es la tasa de decaimiento, y

x;(t) es la posicion de la luciérnaga i en el tiempo .

Harris Hawk Optimization

Optimizacion Harris Hawks (HHO, del inglés Harris Hawk Optimization) es

un algoritmo de optimizacién metaheuristica inspirado en el comportamiento de caza

cooperativa de Harris Hawks. Es un algoritmo de optimizacién basado en la poblacién

donde cada ave representa una solucién candidata al problema de optimizacién. La

posicion y la velocidad de cada ave se actualizan iterativamente en funcién de su

posicién actual, la mejor posicién que ha encontrado hasta el momento y la mejor
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posicién encontrada por toda la poblacién. El algoritmo utiliza una combinacién de
busqueda local y global para equilibrar la exploracién y la explotacién del espacio
de la solucién. El algoritmo de optimizacién de Harris Hawk se ha aplicado a varios
problemas de optimizacién, como la optimizacién de funciones, la agrupacién de datos
y la seleccion de funciones. El algoritmo de optimizaciéon de Harris Hawk es conocido
por su simplicidad, versatilidad y eficacia en comparacién con otros algoritmos de
optimizacion.

HHO tiene 3 fases:

= Fase de inicializacién: en esta fase se definen los pardmetros iniciales, como el
tamafio de la poblacién, el niimero de generaciones, el criterio de seleccién y la

funcién de evaluacion.

= Fase de evolucién: en esta fase se lleva a cabo la seleccién y la mutacién de los
individuos en la poblacién. La seleccién se basa en la funcién de evaluacion y la

mutacién en el cambio aleatorio de los valores de los genotipos de los individuos.

= Fase de evaluacidén: en esta fase se evaltia la solucién 6ptima obtenida a través
de la funcién de evaluacién. Si la solucion es satisfactoria, se detiene el algoritmo
y se presenta la solucion 6ptima, de lo contrario se vuelve a la fase de evoluciéon

y se repiten los procesos hasta que se encuentre la solucién 6ptima.

Figura 2.3: Comportamiento del Halc6n de Harris.
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Algoritmo 3 Pseudocédigo Harrys Hawk Optimization

Definiciones
Entradas:
Tamafio de Poblaciéon N y el numero maximo de iteraciones T.
Salida:
Ubicacién del conejo con su valor fitness
Inicializa la poblacién aleatoria X;(i = 1,2,...,N)
while (El criterio de paro no cumple) do
Calcular valor del fitness de los halcones
Mover X, it @ la mejor locacién del conejo (best location)
for (cada halcé6nX;) do
Actualizar energia inicial Eq y saltar a |
Actualizar E
if |[E| > 1 then
Actualizar la ubicacién del vector
if |E| < 1 then

if(r >0,5and |E| > 0,5)

Actualizar la ubicacion del vector

elseif (r > 0,5 and |E| < 0,5) then

if (r > 0,5and |E| > 0,5)

Actualizar la ubicacién del vector)

elseif (r < 0,5 and |E| > 0,5) then

Actualizar la ubicacién del vector)

elseif (r < 0,5 and |E| < 0,5) then

Actualizar la ubicaciéon del vector
Return X, it

Ai(t
Actualizacion de la posicion = x;(f +1) = x;(t) + Alt) (2.10)

1A:(8)]]

H xbest(t) - xi(t) H

Ai(t) = xpost (1) — x;(£) + (2.11)

1( ) ESt( ) l( ) ||xglobal_best(t) - xi(t)H
Seleccion de lider = xpq (f + 1) = argmax; ;. f (xi(t + 1)) (2.12)
Actualizacién global = Xgjopar_pest (t + 1) = argmin, ;. f (x;(t + 1)) (2.13)

Donde x;(t) es la posicion de la particula i en el tiempo ¢, A;(t) es el vector
de cambio en la posiciéon de la particula i en el tiempo t, xp.;(f) es la posicion de la
particula lider en el tiempo ¢, xglobalbest(t) es la posicién global minima en el tiempo ¢,

y f es la funcién objetivo.
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Marine Predator Algorith

Marine Predator Algorithm (MPA) es un algoritmo de optimizaciéon
metaheuristica inspirado en el comportamiento de caza de los depredadores marinos.
Es un algoritmo de optimizaciéon basado en la poblacién que utiliza los principios
de la interacciéon depredador-presa para buscar la solucién 6ptima a un problema
determinado. En el algoritmo del depredador marino, los depredadores representan
las soluciones candidatas y las presas representan los valores de la funcién objetivo.
Los depredadores actualizan sus posiciones en funcién de la posicién de la presa,
con el objetivo de maximizar el valor de la funcién objetivo. El MPA utiliza una
combinacién de exploracién y explotacién para equilibrar la biasqueda del espacio
de solucién. El1 MPA se ha aplicado a varios problemas de optimizacién, como la
optimizacién de funciones, la agrupaciéon de datos y la seleccion de caracteristicas.
El MPA es conocido por su capacidad para superar la convergencia prematura y su
capacidad para encontrar soluciones 6ptimas globales de manera eficiente.

Antes de ver las Fases que tiene el MPA debemos tener en cuenta lo que son los
Movimeinto Brownianos y de Levy, ya que en base a estos movimientos; se mueven

las presas. En la Figura 2.4, se define los dos movimientos.

Es un tipo de movimiento estocdstico que

M. Browniano

Es un fenémeno estadistico que describe el

movimiento aleatorio y errdtico de particu-
las suspendidas en un liguido o gas. Fue de-
scubierto por el botédnico britéanico Robert
Brown en 1827 y posteriormente explicado
por Albert Einstein en 1905 como resultado
de las colisiones aleatorias de las particulas
con moléculas de liquido. Este movimiento
se utiliza comunmente como una forma de
ilustrar la dindmica estocastica en un siste-

combina caracteristicas de la distribucion
gaussiana y la distribucion de poder. Este
tipo de movimiento se caracteriza por
saltos aleatorios y extremadamente
grandes intercalados con periodos de
tiempo en los que la particula se mantienge
relativamente quieta. La distribucion de
probabilidad asociada con el movimiento
de Levy se conoce como distribucién de
Levy estable,

Figura 2.4: Movimiento Browniano y movimiento de Levy.
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Fases de exploracién y explotacion del MPA, como se ve en la Figura 2.5 consta

de 3 fases:

» Fase 1 Durante la primera etapa de optimizacién, las presas se mueven
siguiendo el movimiento browniano. Debido a que las presas estan distribuidas
uniformemente en el drea de busqueda en las primeras iteraciones y la distancia
entre el depredador y la presa es relativamente amplia, este movimiento aleatorio
puede permitir a las presas explorar su entorno de manera individual, lo que
resulta en una buena exploracién del area. Luego, se evalua la aptitud de la presa
en una nueva posiciéon y se reemplaza si es méas ajustada que la anterior. Las
posiciones ajustadas de las presas se pueden entender como areas con alimento
abundante, y el proceso de almacenamiento es equivalente a la memoria de las
presas para recordar estos lugares. Si una presa tiene més éxito en la busqueda
de alimento, puede ser considerada un depredador. Esto significa que se calcula

su aptitud y se reemplaza al depredador superior si es mas ajustado.

= Fase 2 Ahora es el momento en que los depredadores comienzan a buscar
alimento mientras que las presas contintian haciendo lo mismo. Este es el inicio
de la segunda etapa de optimizacién. La fase 2 mostrada en la figura muestra
esquemdticamente esta fase de optimizacion en la que el depredador empieza
a dar pasos brownianos en trayectoria azul para buscar mejor en el dominio
mientras que presa se mueve en la estrategia de Lévy mostrada por los paseos
verdes. Dado que las ubicaciones del depredador y la presa y la longitud de los
pasos serd menor que en la fase anterior, El efecto FAD junto con los pasos largos
de la estrategia de Lévy ayuda a MPA a evitar el estancamiento de los 6ptimos

locales y a mejorar el rendimiento. y mejorar el rendimiento del método.

» Fase 3 Cuando la optimizacion llega a su fase final, el algoritmo necesita una
gran capacidad de explotacion. En esta fase, el depredador empieza a cambiar
su comportamiento de la estrategia browniana a la de Lévy para buscar de
forma mas eficiente en un determinado vecindario. El factor de convergencia
(CF) definido de forma adaptativa en esta fase ayuda en gran medida a

los depredadores a limitar las dreas de busqueda dentro de un determinado
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vecindario para su explotacién y también a evitar malgastar parte del esfuerzo

de busqueda derivado de los largos tamarfios de paso de la estrategia Lévy en

regiones no prometedoras del dominio. La dltima fase se representa en la figura

como Phase 3.

Algoritmo 4 Pseudoc6digo Marine Predators Algorithm

Inicio
Inicializar la poblacion de agentes de busqueda (Prey)i = 1,2,...,n
while (El criterio de paro no cumple)
Calcular valor fitness y construir la matriz Elite
if iter < Iteryuy
Actualizar prey
elseif (Itery /3 < Iter < 2« Iteryax/3)
for Mitad de poblaciones (i = 1,2, ...,n/2)
Actualizar prey
for Resto de poblaciones (i = n/2,...,n)
Actualizar prey
elseif (Iter > 2 x Iteryac/3)
Actualizar prey
endif
Guardar la memoria y actualizar el Elite
Aplicar efecto FADs y actualizar
Guardar la memoria y actualizar el Elite
end while

Actualizacion de la posicién = x;(f + 1) = x;(t) + Funcién de aceleracion

n

Funcién de aceleracion = Y wjj(t) (xppest(j, ) — xi(t))

j=1
1
wij(t) = 7 » .
|x;(£) — x;(t)||” + Funcién de penalizacién
1
wii(t) =

|| x(£) — xi(t) H2 + Funcién de penalizacién

Seleccion de lider = xppes; (i, t +1) = argmin, ;. f (xi(t))

Actualizacion global = Xgpeq (t + 1) = argmin ;. f (*ppest (i, t))

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)
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Donde x;(t) es la posicién de la particula i en el tiempo t, w;;(t) es el peso en el
tiempo ¢ que se aplica a la particula j por la particula i, x s (], t) es la posicién personal
mejor de la particula j en el tiempo £, xgpes(t) es la posicion global mejor en el tiempo

t,y f esla funcion objetivo.

Phiase 2

e &
“& Predacor ‘9’ Piey o Lewymavement iﬁ@'- Broiwnian mation ? Edlcly and FADs effscl

Figura 2.5: Las tres fases de optimizacién del MPA.

Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO) es un algoritmo de optimizacién basado
en inteligencia de enjambre inspirado en el comportamiento social de las aves. Es un
algoritmo de optimizacién basado en la poblacién que imita el comportamiento de un
grupo de aves en busca de alimento. En PSO, cada particula en la poblacion representa
una solucién candidata al problema de optimizacién. La posicién de cada particula se
actualiza en funcién de su propia mejor solucién (pbest) y la mejor solucién encontrada
hasta el momento por toda la poblacién (gbest). La férmula de actualizacién de
posicién para cada particula es un promedio ponderado de su velocidad actual, su
propia mejor solucién y la mejor solucién global. El algoritmo repite el proceso de
actualizacion de la posiciéon de cada particula hasta que se cumple un criterio de

parada, como un ndmero maximo de iteraciones o una tolerancia de error minima.
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PSO se ha aplicado a una amplia gama de problemas de optimizacién, incluida la
optimizacién de funciones, el aprendizaje automaético y los sistemas de control.
Seguin el algoritmo PSO, el conjunto de particulas de un proceso puede

presentarse segin las siguientes ecuaciones:

)
J y Las particulas se mueven
_) compartiendo informacion
Particulas iniciales entre gllas Y avanzall'\
colectivamente hacia un
) optimo global
b
Y
) 4
3 ¥
V¥
]

El disefio optimo global y
su valor de optimalidad
se comunican como
resultado final

Figura 2.6: Ilustracién del algoritmo PSO.

Algoritmo 5 Pseudocédigo Particle Swarm Optimization

Inicio
for (t = 1 : maxima generacion)
for (i = 1 : tamafio de poblacién)
if f(xia(t)) < f(pi(t)) then p;(t) = x;4(t)
F(pg(B)) = min(f(pi(1)))
end
for d = 1 :dimensién
via(t+1) = woia(t) + crr1(pi — Xia(t)) + car2(pe — xia(t))
Xia(t+1) = x;4(t) + via(t +1))
if v 1(t+1) > Upax then v 4(t + 1) = Upax
elseif v; 4(t + 1) < Uyin then v; 4(f + 1) = vy
end
if X 4(t+1) > Xpax then x; 4 (£ + 1) = Xpan
else if xi,d(t + 1) < Xmin then x,‘,d(t + 1) = Xmin
end
end
end
end
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Actualizar velocidad = v;(t +1) = wo;(t) + c1r1 (pbest;(t) — x;(t)) + corp (gbest(t) — x;(t))

(2.20)

Actualizar posicién = x;(t +1) = x;(t) + v;(t + 1) (2.21)
Selecci6n de lider = pbest;(t +1) = argmin,_, f (x;(t)) (2.22)
Actualizar global = gbest(t + 1) = argmin, ;. f (pbest;(t)) (2.23)

Donde v;(t) es la velocidad de la particula i en el tiempo ¢, w es una constante
de inercia, c¢; y ¢ son constantes de aceleracién, 11 y r, son valores aleatorios en el
intervalo [0, 1], pbest;(t) es la posicién personal mejor de la particula i en el tiempo ¢,

gbest(t) es la posicioén global mejor en el tiempo ¢, y f es la funcion objetivo.

Slime Mould Algorithm

El algoritmo Slime Mould (SMA, del inglés Slime Mould Algorithm) es un
algoritmo de optimizacién que se inspira en el comportamiento del moho limoso.
Es un algoritmo de optimizacién basado en la poblacién que utiliza los principios de
crecimiento y agregacion de moho para buscar la solucién 6ptima a un problema dado.

La idea bésica detras del SMA es utilizar modelos matemaéticos para simular el
movimiento y crecimiento del moho liquido, y luego optimizar la solucién al problema
utilizando el comportamiento del moho liquido. Las ecuaciones especificas utilizadas
en el SMA pueden variar dependiendo de la implementacién, pero generalmente
implican el modelamiento del movimiento y agregacién del moho liquido utilizando
funciones matematicas.

Por ejemplo, el movimiento del moho liquido puede ser modelado mediante
ecuaciones que describen el crecimiento y la propagaciéon del moho liquido en
respuesta a diversos factores ambientales, como la luz, las fuentes de alimento y otros
estimulos fisicos y quimicos. La agregacion del moho liquido puede ser modelada
mediante ecuaciones que describen la atraccién y repulsiéon entre los mohos liquidos
individuales a medida que entran en contacto unos con otros.

Una vez que se han modelado el movimiento y la agregacién del moho liquido,
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el problema de optimizacién puede resolverse utilizando el comportamiento del moho
liquido para encontrar la solucién 6éptima. Por ejemplo, la funcién objetivo que se
debe optimizar puede ser asignada al movimiento y agregacion del moho liquido, y el
algoritmo puede disefiarse para encontrar la solucién que resulte en el valor maximo
o minimo de la funcién objetivo.

En general, el SMA es un algoritmo de optimizacion flexible y eficiente que se ha
aplicado a una amplia variedad de problemas de optimizacién, incluyendo problemas

en los campos de la ingenieria, la fisica, la quimica y la biologia.

Figura 2.7: morfologia de forrajeo del slime mould.

Las ecuaciones que describen el comportamiento del moho de limo en el
algoritmo SMA incluyen:

Ecuacién de movimiento: describe la direcciéon y velocidad de la masa de moho
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Algoritmo 6 Pseudocédigo Slime Mould Algorithm

Definiciones
Entradas:
Tamafio de Poblaciéon N y el numero maximo de iteraciones T.
Posiciones del slime X;(i = 1,2, ...,N)
while (¢ > Iteracion Maxima )
Calcular valor del fitness de todos los slimes
Actualizar el mejor valor Fitness X,
Calcular valor de W
for (cada secciéon de busqueda)
Actualizar p, vb, vc
Actualizar las posiciones
End For
t=t+1
End While
Return mejor Fitness X},

de limo en funcidn de la concentracion de nutrientes en su entorno.

v = vj +¢1 - randy (p} — x}) + c2 - rand2(pg’ — x}) (2.24)

1

Donde:
vf“ es la velocidad de la masa de moho de limo en el tiempo t +1 v! es la
velocidad de la masa de moho de limo en el tiempo t ¢ es una constante de ajuste
rand; es un namero aleatorio generado en el intervalo [0,1] p! es la posicién mas
cercana de una fuente de alimento para la masa de moho de limo en el tiempo ¢ x! es
la posicién actual de la masa de moho de limo en el tiempo ¢ ¢, es otra constante de
ajuste rand; es otro niimero aleatorio generado en el intervalo [0,1] pfg es la posicion

mds cercana de una fuente global de alimento para la masa de moho de limo en el

tiempo ¢

Ecuacién de crecimiento: describe la forma en que la masa de moho de limo

aumenta su tamafio y peso en funcién de la cantidad de nutrientes disponibles.

it = xt 4 vit (2.25)
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Donde:
t“ es la posicién de la masa de moho de limo en el tiempo £ + 1 x! es la posicién
de la masa de moho de limo en el tiempo ¢ th es la velocidad de la masa de moho de
limo en el tiempo ¢ 41
Ecuacién de difusién: describe la dispersion de la concentracién de nutrientes

en el entorno en funcién del tamafio y la posiciéon de la masa de moho de limo.

—xt

Xt
—52;—1’” x ’t §|| (2.26)
]

Donde:

B es un pardmetro de control que ajusta la tasa de difusién x! es la posicion de
la masa de moho de limo en el tiempo ¢ x]t. es la posicién de la masa de moho de limo
en el tiempo t m es el niumero total de masas de moho de limo ||x]t — x!|| es la norma
euclidiana de la diferencia entre las posiciones de las masas de moho de limo.

Estas ecuaciones se utilizan en conjunto para modelar la dindmica del moho de

limo y, por lo tanto, para resolver un problema de optimizacién dado.

2.2. Desarrollo de la Aplicacién

La aplicaciéon de algoritmos metaheuristicos inspirados en la naturaleza ha
sido una tendencia cada vez mds popular en el campo de la optimizacién de
sistemas. En particular, estos algoritmos se han aplicado en la optimizacién de antenas
patch rectangulares, un tipo de antena que se utiliza ampliamente en sistemas de
comunicacion inaldmbrica.

Se han desarrollado varios algoritmos metaheuristicos para optimizar las
antenas patch rectangulares, incluidos Algorithm, Firefly Algorithm, Harris Hawks
Optimization, Marine Predators Algorithm, Particle Swarm Optimization y Slime
Mould Algorithm. Cada uno de estos algoritmos tiene sus propias caracteristicas y
ventajas en términos de eficiencia y precisién en la optimizacién de antenas patch
rectangulares.

Una vez que se han desarrollado estos algoritmos, se necesita una interfaz de
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usuario amigable para permitir a los usuarios aplicarlos y realizar la optimizacién de
las antenas patch rectangulares de manera facil y rdpida. En este caso, se opt6 por la
interfaz de usuario proporcionada por App Designer en MATLAB.

App Designer es una herramienta de desarrollo de aplicaciones gréficas en
MATLAB que permite a los usuarios crear interfaces de usuario personalizadas
y funcionales sin necesidad de conocimientos previos de programaciéon. Con App
Designer, los usuarios pueden crear aplicaciones interactivas para la optimizacion de
antenas patch rectangulares, lo que permite una mejor visualizacién y control de los
procesos de optimizacion.

La interfaz de usuario de App Designer proporciona una serie de herramientas
graficas y de disefio que permiten al usuario crear una interfaz de usuario
personalizada de manera fécil y rdpida. El usuario puede importar datos de archivos
de texto, Excel, mat, hdf5, imdgenes y otros formatos de archivo comunes en MATLAB.
Ademas, la herramienta de disefio visual de App Designer proporciona una vista
previa en tiempo real de la aplicacion, lo que permite al usuario ver cémo se verd
la aplicacién antes de que se ejecute.

En conclusién, la combinacién de algoritmos metaheuristicos inspirados en
la naturaleza y App Designer en MATLAB permite una optimizacién eficiente y
precisa de las antenas patch rectangulares, con una interfaz de usuario amigable y
facil de usar. Con esta herramienta, los usuarios pueden optimizar sus antenas patch
rectangulares sin la necesidad de tener conocimientos avanzados de programacion,
lo que aumenta la eficiencia y la productividad en el campo de la optimizacién de

sistemas de comunicaciéon inaldmbrica.

2.2.1. App Designer en Matlab

App Designer es una herramienta de desarrollo de aplicaciones gréficas en
MATLAB que permite crear interfaces de usuario personalizadas y funcionales sin
necesidad de conocimientos previos de programacién. Con App Designer, los usuarios
pueden crear aplicaciones interactivas, desde aplicaciones de anélisis de datos hasta
aplicaciones de control de instrumentos y mucho mas.

App Designer es una herramienta muy poderosa que permite al usuario
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crear aplicaciones de manera facil y rdpida. La herramienta estd disefiada para
simplificar el proceso de disefio de interfaces de usuario al proporcionar una serie
de herramientas graficas y de disefio que permiten al usuario crear una interfaz de
usuario personalizada de manera fécil y rdpida.

App Designer esta disefiado para trabajar con el entorno de programacién
de MATLAB. Esto significa que los usuarios pueden utilizar todas las funciones y
capacidades de MATLAB en sus aplicaciones. También es posible importar datos de
archivos de texto, Excel, mat, hdf5, imagenes y otros formatos de archivo comunes en
MATLAB.

App Designer también proporciona una gran cantidad de componentes
predefinidos que el usuario puede arrastrar y soltar en la interfaz de usuario. Estos
componentes incluyen botones, cuadros de texto, casillas de verificacion, deslizadores,
ments desplegables y muchos otros elementos de la interfaz de usuario comunes.

El proceso de disefio de la aplicacién se realiza utilizando la herramienta de
disefio visual. Esta herramienta proporciona una vista previa en tiempo real de la
aplicacion, lo que permite al usuario ver como se verd la aplicacién antes de que se
ejecute. La herramienta de disefio visual también permite al usuario agregar, eliminar
y modificar los componentes de la interfaz de usuario de manera fécil y rapida.

Una vez que se ha disefiado la aplicacién, se puede guardar como un archivo
.amlapp. Este archivo se puede distribuir y ejecutar en cualquier computadora que
tenga MATLAB instalado. El usuario también puede generar un archivo ejecutable
para que la aplicacién se pueda ejecutar en computadoras que no tienen MATLAB
instalado.

En resumen, App Designer es una herramienta de desarrollo de aplicaciones
graficas en MATLAB que permite a los usuarios crear interfaces de usuario
personalizadas y funcionales sin conocimientos previos de programaciéon. Con App
Designer, los usuarios pueden crear aplicaciones interactivas, desde aplicaciones de
analisis de datos hasta aplicaciones de control de instrumentos y mucho més. App
Designer es una herramienta poderosa y facil de usar que permite a los usuarios

disefiar y distribuir aplicaciones de manera fécil y rdpida.
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Implementacién del aplicativo en app designer en Matlab

Una vez desarrallados los seis algoritmos de optimizacion se los agrega al app
designer de Matlab. Como se ve en Figura 2.8 donde se puede visualizar la primera
pestafia denominada "FIRST PHASE". Aqui se ingresan las variables de entrada como
son: la constante dieléctrica, la frecuencia, el valor de busqueda, la impedancia, la
altura del sustrato y el barrido de frecuencia; donde estan remarcados en recuadros
azules. Una vez ingreasados los parametros de entrada se da clic en CALCULATE",
donde se tendran las dimensines iniciales del patch como son W, L y Y,. Ademas,
de forma gréfica se puede el S11 y la impedancia con las dimensiones iniciales sin
optimizar.
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Figura 2.9: Simulacién en HFSS en la First Phase.
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En el proceso de calcular las dimensiones iniciales, se inicia la simulacién en
HEFSS, Como se ve en la Figura 2.8. Una vez que se tiene los resultados de la simulacién
se muestran como son el S11 y la impedancia, de la atena patch rectangular Como se

ve en la Figura 2.10.

Zearc: 3paze.

(a) S11 (b) Impedancia
Figura 2.10: Resultados de la primera pestafia del aplicativo.

Una vez que se calculan los valores iniciales de la antena, se va a la siguiente
pestafia denominada "SECOND PHASE", como se ve en la Figura 2.11. Donde se
ingresan los pardmetros como el algoritmo de optimizacién, puede escoger entre: BA,
FA, HHO, MPA, PSO y SMA. Luego, se debe escoger el numero de iteraciones y agentes
que va utilizar el algoritmo para la optimizacién de la antena patch rectangular.
Después, se debe dar clic en CALCULATE. Finalmente, el algoritmo empezara a

optimizar la antena para mostrar los resultados mas optimos de la misma.
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Figura 2.11: Funcién fitness de todos los algoritmos empleados.

Los algoritmos basados en la inteligencia de enjambre son una herramienta
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poderosa en la optimizacién de problemas complejos. En este capitulo, se presentaron
seis algoritmos basados en la inteligencia de enjambre que se implementaron para
optimizar las dimensiones del patch de una antena patch rectangular. Estos algoritmos
son el Bat Algorithm, el Firefly Algorithm, el Harris Hawks Optimization, el Marine
Predators Algorithm, el Particle Swarm Optimization y el Slime Mould Algorithm.
Cada uno de ellos tiene su propia metodologia tinica y se han demostrado efectivos en
una amplia variedad de problemas de optimizacioén.

En la implementacion de estos algoritmos, se utilizaron diferentes estrategias
para ajustar los parametros. Se establecié un tamafio de poblacién fijo y se aplicaron
diferentes técnicas de seleccion de padres y reemplazo de la poblacién. Ademas, se
utilizé una técnica de mutacién para mejorar la exploracion del espacio de busqueda.
En general, se encontré que estos algoritmos eran muy eficaces en la optimizacién de
las dimensiones del patch de la antena, y ofrecian resultados comparables o mejores
que otros enfoques de optimizacién.

El segundo punto de este capitulo se centra en el desarrollo de la aplicacion.
Se implement6 una interfaz gréfica de usuario utilizando App Designer en Matlab.
Esta aplicacion permite al usuario final ejecutar cualquiera de los seis algoritmos
mencionados anteriormente en la optimizacién de las dimensiones del patch de la
antena rectangular. La interfaz gréfica de usuario es facil de usar y permite al usuario
ajustar los parametros de cada algoritmo para obtener los resultados deseados.

En resumen, los algoritmos basados en la inteligencia de enjambre son una
herramienta muy poderosa en la optimizacién de problemas complejos, y se han
demostrado efectivos en la optimizaciéon de las dimensiones del patch de una antena
patch rectangular. La aplicacion desarrollada permite al usuario final ejecutar estos
algoritmos de manera facil y eficiente, lo que les permite obtener resultados 6ptimos

en su aplicacion.



Capitulo 3

Pruebas y analisis de resultados

El presente capitulo se centra en los resultados del aplicativo de las antenas tipo
patch rectangulares y su optimizacién mediante el uso de seis algoritmos. Sin embargo,
para lograr un rendimiento 6ptimo en términos de resonancia y ancho de banda, es
necesario optimizar los parametros de disefio de la antena. Esta optimizacion se puede
lograr mediante el uso de algoritmos de optimizacién, que permiten encontrar los
valores 6ptimos de los pardmetros de disefio en un tiempo razonable.

Los algoritmos de optimizacion utilizados en este capitulo incluyen algoritmos:
BAT, FA, HHO, MPA, PSO y SMA. Estos algoritmos se comparardn y evaluardn
en términos de su capacidad para encontrar soluciones 6ptimas y su eficiencia en
términos de tiempo de célculo.

Ademés, se realizaran comparaciones de los algoritmos del disefio de antenas
para verificar la validez de los resultados obtenidos mediante los algoritmos de
optimizacion.

Finalmente, se presentardn y discutirdn los resultados obtenidos y se hardn
recomendaciones para futuros trabajos en este campo. Este capitulo proporcionaréd una
visién general exhaustiva de la optimizacion de las antenas tipo patch mediante el uso
de algoritmos y servird como una guia valiosa para los investigadores y profesionales

interesados en este campo.

41
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3.1. Parametros

En esta seccién debe tomar en cuenta:

Funcion fitness

Criterio de paro
= S11

Resonancia

Ya que estos pardmetros, son datos que deben ingresar para poder utilizar la "First

Phase"del aplicativo.

3.1.1. Funcion Fitness

La funcién fitness es una medida de la aptitud o desempefio de un individuo
en un sistema de optimizacién por algoritmos genéticos o inteligencia artificial. En
el contexto de las antenas patch, la funcién fitness puede ser utilizada para evaluar
la eficacia de un disefio de antena en particular en términos de su capacidad para
transmitir o recibir sefiales de radiofrecuencia.

Esta funcién es una medida de la calidad de la solucién, y se utiliza para
determinar qué individuos serdn seleccionados para la préoxima generacion. Los
individuos con una puntuacién més alta en la funcién fitness tienen una mayor
probabilidad de ser seleccionados para el cruzamiento y la mutacién, mientras que
los individuos con una puntuacién mas baja tienen una menor probabilidad.

La funcién fitness puede ser definida de diversas formas, dependiendo de los
objetivos especificos de la optimizacion de la antena patch. Por ejemplo, puede basarse
en la ganancia de la antena, el ancho de banda, el factor de forma, la directividad, entre
otros parametros. En general, se trata de una medida subjetiva que se define en funcién

de los objetivos y requisitos especificos de cada aplicacion.
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3.1.2. Criterio de paro

El criterio de paro es una condicién que determina cudndo un algoritmo debe
detenerse. Es un aspecto critico de la programacién de un algoritmo, ya que permite
controlar la eficiencia y la precisién del mismo.

Hay varios criterios de paro comunes en los algoritmos de optimizacién, que

incluyen:

1. Ntmero maximo de iteraciones: El algoritmo se detiene después de un nimero
especifico de iteraciones, independientemente de si ha alcanzado una solucién

Optima o no.

2. Tolerancia a la solucién: El algoritmo se detiene cuando la solucién se aproxima

lo suficiente a una solucién 6ptima, segin una tolerancia predefinida.

3. Mejora minima: El algoritmo se detiene cuando la mejora de la solucién en cada

iteracion es menor que un valor minimo establecido.

4. Tiempo limite: El algoritmo se detiene después de un periodo de tiempo

determinado, independientemente de si ha alcanzado una solucién éptima o no.

El criterio de paro adecuado depende del problema especifico que se estd abordando
y de los requisitos de tiempo y precision. Por lo general, es un equilibrio entre obtener

una solucién lo mas precisa posible y minimizar el tiempo de ejecucién del algoritmo.

3.1.3. S11

El pardmetro S11 en una antena patch es una medida de la reflexién de la sefial
en la entrada de la antena. Se mide en términos de la relacién de onda estacionaria esta
se expresa en decibelios (dB).

El valor de S11 representa la fraccion de la energia incidente en la entrada de
la antena que se refleja y no se transmite hacia el espacio libre. Un valor bajo de S11
indica una alta eficiencia de transmisién y una baja pérdida de reflexién, mientras que
un valor alto de S11 indica una baja eficiencia de transmisién y una alta pérdida de

reflexion.
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El valor 6ptimo de S11 para una antena patch depende de la aplicacién
especifica y de los requisitos de rendimiento. Por lo general, se busca un valor lo mas
cercano a cero posible, lo que indica una baja pérdida de reflexién y una alta eficiencia
de transmisioén.

El pardmetro S11 es una medida importante para el disefio y la optimizacién de
las antenas patch, y es un indicador clave de la calidad de la antena. Se utiliza para
evaluar la eficiencia de la transmision de la sefial, la selectividad de frecuencia y la

directividad de la antena.

3.1.4. Resonancia

La resonancia es un concepto clave en el disefio y la optimizacién de las antenas
patch. La resonancia se refiere a la frecuencia a la cual una antena se comporta de
manera més eficiente y produce una radiacion electromagnética maxima.

En una antena patch, la resonancia se produce cuando la impedancia de la
entrada de la antena es igual a la impedancia caracteristica del medio libre, lo que
permite que la sefial incidente se transmita de manera eficiente hacia el espacio libre.
La frecuencia de resonancia se puede ajustar mediante la variacién de las dimensiones
fisicas de la antena, como su tamafio y forma, o mediante la modificaciéon de la
impedancia eléctrica y magnética de la entrada de la antena.

El funcionamiento de la resonancia en una antena patch es fundamental para
su eficiencia de transmisioén y para la calidad de la sefial transmitida. Al ajustar la
frecuencia de resonancia a la frecuencia deseada, se puede mejorar la eficiencia de
transmisién y la selectividad de frecuencia de la antena, lo que puede ser critico en

aplicaciones como la comunicacién inaldmbrica y la deteccién de radares.

3.2. Aplicativo

En la Figura 3.1 se muestra como se debe interactuar con la aplicacién, las

variables de entrada y asi mismo las variables de salida que se obtendrén.

1. Definir los parametros de entrada, como las dimensiones de la antena, los
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requisitos de rendimiento, la frecuencia de operacion, etc.

2. Inicializar los valores iniciales de las variables de disefio, como la forma y las

dimensiones de la superficie de la antena.

3. Aplicar el algoritmo metaheuristico seleccionado para optimizar las variables de

disefio.

4. Evaluar el rendimiento de la antena con los valores 6ptimos de las variables de

disefio.

5. Comparar el rendimiento con los requisitos de disefio y determinar si se deben

realizar ajustes adicionales.
6. Repetir los pasos 3-5 hasta alcanzar un rendimiento satisfactorio.

7. Presentar los resultados finales, incluyendo las variables de disefio 6ptimas y el

rendimiento de la antena.

3.3. Pruebas

Las dimensiones de una antena patch (como la longitud y el ancho de la
superficie de la antena) son importantes porque afectan la impedancia y la radiaciéon
electromagnética de la antena. Si las dimensiones no son adecuadas, la impedancia
puede ser incorrecta y la radiacién puede ser ineficiente, lo que resulta en un
rendimiento deficiente de la antena.

Al optimizar las dimensiones de una antena patch, se pueden mejorar sus
resultados al ajustar la impedancia y la radiacién electromagnética para cumplir con
los requisitos de disefio. Esto se puede lograr ajustando la forma y las dimensiones de
la superficie de la antena para mejorar la distribucién de la corriente en la superficie y,
por lo tanto, mejorar la radiacién electromagnética.

Ademads, la optimizaciéon de las dimensiones de la antena también puede
mejorar otros pardmetros de rendimiento, como la ganancia, la direccionalidad, el

ancho de banda, etc. Estos pardmetros son importantes para garantizar que la antena
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Figura 3.1: Diagrama de flujo.

cumpla con los requisitos de aplicacion especificos, como la transmision de sefiales de
larga distancia o la deteccion de sefiales débiles.

Se utilizo una antena inicial, como se ve en la Figura 3.2 la cual tiene las
dimensiones de W,L,Y La optimizacién de su forma y dimensiones es importante para
mejorar su rendimiento, incluyendo la ganancia, el ancho de banda, la directividad y
la polarizacion.

Se comparé el rendimiento de la optimizacién de la antena patch mediante BA,

FA, HHO, MPA, PSO, SMA.
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Figura 3.2: Antena patch rectangular.

En general, los resultados de estos estudios y experimentos demuestran la
eficacia de los algoritmos meta-heuristicos en la optimizacién de las antenas patch.
Estos algoritmos son ttiles herramientas para mejorar el rendimiento de las antenas
por lo tanto, para mejorar la eficiencia en muchas aplicaciones importantes.

Para cada algoritmo se empleo 10 agentes y 30 iteraciones teniendo como

resultados los siguientes:

3.3.1. Bat Algorithm

Se han realizado varias optimizaciones para las frecuencias de 2.4GHz,
consiguiendo que la antena funcionara a la frecuencia especificada y con mejores
valores de S11 que el deseado.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos empleando el algoritmo
metaheuristico inspirado en la naturaleza BAT. En la Figura 3.3 se presenta los 30
resultados que se obtuvieron, donde en cada iteraciéon se observa los cambios de
la optimizacién de la funcién fitness, se pude visualizar como el algoritmos se va

adaptando hasta encontrar la mejor solucién mas 6ptimos.

En la Figura 3.4 se presenta el mejor pardmetro de reflexiéon de la antena,
teniendo como el mejor resultado global una resonancia en el S11 es de —41,30334B en

la frecuencia de 2.40301 Ghz, el resultados es mas 6ptimo que encontr6 el algoritmo.
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Figura 3.3: Algoritmo BAT, pardmetros de reflexion de la antena.
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Figura 3.4: Mejor parametro de reflexién de la antena usando el algoritmo BAT.

48

En la Figura 3.5 se presenta graficamente la funcién fitness, donde se puede

observar como converge el algoritmo y va encontrando en cada iteracién un funcién

mas Optima o en algunos casos de mantiene.
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Figura 3.5: Algoritmo BAT, Funcién fitness obtenida en 30 iteraciones.

Ademas, en la Tabla 3.1 se observa, que el algoritmo empieza con la iteracion 1,
que tiene una funcién de fitness de 54.6779. Finalmente, converge en la iteracién 27 que
encontré como resultado un error de 0.5621 de la funcién fitness y se mantiene hasta la

iteracion 30.

Tabla 3.1: Resultados obtenidos del algoritmo BAT.

BAT
Iter. Fitness
1-2 54,6779
3 44,7785
4 24,1205
5 11,3835
6 8,99355

7-12 7,83708
13-23 0,873991
24-26 0,684878
27-30 0,562172
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3.3.2. Firefly Algorithm

Se han realizado varias optimizaciones para las frecuencias de 2.4GHz, en este
caso usando FA, se consiguié que la antena funcionara a la frecuencia especificada y

con mejores valores de S11 que el deseado.
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Figura 3.6: Pardmetro de reflexion de la antena usando el algoritmo Firefly.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos empleando el algoritmo
metaheuristico inspirado en la naturaleza FA. En la Figura 3.6 se presenta los 30
resultados que se obtuvieron, donde en cada iteracion se observa los cambios de
la optimizacién de la funcién fitness, se pude visualizar como el algoritmos se va
adaptando hasta encontrar la mejor solucién mas éptimos.

En la Figura 3.7 se presenta el mejor pardmetro de reflexién de la antena, teniendo
como el mejor resultado global una resonancia en el S11 es de -51.4699 [dB] en una

frecuencia de 2.4[Ghz] el resultados es mas 6ptimo que encontro el algoritmo.

En la Figura 3.8 se presenta graficamente la funcién fitness, donde se puede
observar como converge el algoritmo y va encontrando en cada iteracién un funcién

mas Optima.
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Figura 3.7: Mejor parametro de reflexién de la antena usando el algoritmo Firefly.
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Figura 3.8: Mejor pardmetro de reflexion de la antena usando el algoritmo FA.

Ademés, en la Tabla 3.2 se observa, que el algoritmo empieza con la iteracién
1, que tiene una funcién de fitness de 53.8009. Finalmente, converge en la iteracién 19
que encontré como resultado un error de 0.163755 de la funcién fitness y se mantiene

hasta la iteracion 30.



3.3. PRUEBAS 52

Tabla 3.2: Resultados obtenidos del algoritmo FA.

FA
Iter. Fitness
1 53,8009
2-4 10,2826
5-6 6,58574

7-16  2,96204
17-18 11,1998
19-30 0,163755

3.3.3. Harris Hawks Optimization

Se han realizado varias optimizaciones para las frecuencias de 2,4GHz, en este
caso usando HHO, se consiguié que la antena funcionara a la frecuencia especificada

y con mejores valores de S11 que el deseado.
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Figura 3.9: Pardmetro de reflexion de la antena usando el algoritmo HHO.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos empleando el algoritmo
metaheuristico inspirado en la naturaleza HHO. En la Figura 3.9 se presenta los
30 resultados que se obtuvieron, donde en cada iteraciéon se observa los cambios
de la optimizaciéon de la funcién fitness, se pude visualizar como el algoritmos se

va adaptando hasta encontrar la mejor solucién mas 6ptimos. En la Figura 3.10
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se presenta el mejor pardmetro de reflexiéon de la antena, teniendo como el mejor
resultado global una resonancia en el S11 es de -36,2926 dB en una frecuencia de

2,4Ghz el resultados es mas 6ptimo que encontr6 el algoritmo.
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Figura 3.10: Mejor parametro de reflexién de la antena usando el algoritmo HHO.

En la Figura 3.11 se presenta graficamente la funcién fitness, donde se puede
observar como converge el algoritmo y va encontrando en cada iteracién un funcién
mas Optima. Ademads, en la Tabla 3.3 se observa, que el algoritmo empieza con la
iteracion 1, que tiene una funcién de fitness de 35,6895. Finalmente, converge en la

iteracién 30 que encontré como resultado un error de 0.106555 de la funcién fitness.
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Figura 3.11: Funcién fitness del algoritmo HHO.

En la tabla 3.3 se puede apreciar como en la iteracién 17 converge y no es hasta

la iteracion 28 en la que baja su valor y en la iteracién 30 alcanzando 0,10655

Tabla 3.3: Resultados obtenidos del algoritmo HHO.

HHO
Iter. Fitness
1 35,6895
2-3 30,0539
4 5,89274
5 5,89274

6-16  5,76772

17-27 0,996425
28  0,901985
29  0,212375
30  0,106555
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3.3.4. Marine Predators Algorithm

Se han realizado varias optimizaciones para las frecuencias de 2,4GHz, en este
caso usando MPA, se consiguié que la antena funcionara a la frecuencia especificada y

con mejores valores de S11 que el deseado.
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Figura 3.12: Pardmetro de reflexion de la antena usando el algoritmo MPA.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos empleando el algoritmo
metaheuristico inspirado en la naturaleza MPA. En la Figura 3.12 se presenta los 30
resultados que se obtuvieron, donde en cada iteracién se observa los cambios de
la optimizacién de la funcién fitness, se pude visualizar como el algoritmos se va
adaptando hasta encontrar la mejor solucién mas éptimos.

En la Figura 3.13 se presenta el mejor pardmetro de reflexiéon de la antena,
teniendo como el mejor resultado global una resonancia en el S11 es de -41,025 dB
en una frecuencia de 2,4Ghz el resultados es mas 6ptimo que encontré el algoritmo.

En la Figura 3.14 se presenta graficamente la funcién fitness, donde se puede
observar como converge el algoritmo y va encontrando en cada iteraciéon un funcién

mas Optima.
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Figura 3.13: Mejor parametro de reflexién de la antena usando el algoritmo MPA.
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Figura 3.14: Funcién fiteness del algoritmo MPA.

Ademés, en la Tabla 3.4 se observa, que el algoritmo empieza con la iteracién
1, que tiene una funcién de fitness de 15,5051; MPA es la que comienza con un menor
error en la funcion fitness. Finalmente, converge en la iteracion 22 que encontré como

resultado un error de 0,174525 de la funcién fitness.
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Tabla 3.4: Resultados obtenidos del algoritmo MPA.

MPA
Iter. Fitness
1-7 15,5051

8-11  7,78102

12-20  2,29399

21 1,12012
22-30 0,174525

3.3.5. Particle Swarm Otimization

Se han realizado varias optimizaciones para las frecuencias de 2,4GHz, en este
caso usando PSO, se consigui6é que la antena funcionara a la frecuencia especificada y
con mejores valores de S11 que el deseado.
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Figura 3.15: Pardmetro de reflexion de la antena usando el algoritmo PSO.

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos empleando el algoritmo
metaheuristico inspirado en la naturaleza PSO. En la Figura 3.15 se presenta los 30
resultados que se obtuvieron, donde en cada iteracién se observa los cambios de

la optimizacién de la funcién fitness, se pude visualizar como el algoritmos se va
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Tabla 3.5: Resultados obtenidos del algoritmo PSO.

PSO
Iter. Fitness
1 40,7822
2 17,6842
3-7 10,6674

8-12  1,42692
13-23  0,719935
24-26  0,508392
27-30 0,405291

28  0,405291
29  0,405291
30  0,405291

adaptando hasta encontrar la mejor soluciéon mas 6ptimos.
En la Figura 3.16 se presenta el mejor pardmetro de reflexiéon de la antena,
teniendo como el mejor resultado global una resonancia en el S11 es de -38,3364 dB

en una frecuencia de 2,4Ghz el resultados es mas 6ptimo que encontr6 el algoritmo.
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Figura 3.16: Mejor parametro de reflexién de la antena usando el algoritmo PSO.

En la Figura 3.17 se presenta graficamente la funcién fitness, donde se puede
observar como converge el algoritmo y va encontrando en cada iteracién un funcién

mas Optima.



3.3. PRUEBAS 59

Valor de Fithess
45 T T T T T

40 1

35 - 7

30 .

511 dB

D 1 1 T T
0 5 10 15 20 25 30

Frecuencia GHz

Figura 3.17: Funcion fitness del algoritmo PSO.

Ademas, en la Tabla 3.5 se observa, que el algoritmo empieza con la iteracion
1, que tiene una funcién de fitness de 15,5051. Finalmente, converge en la iteracién 22

que encontré como resultado un error de 0,174525 de la funcién fitness.

3.3.6. Slime Mould Algorithm

Se han realizado varias optimizaciones para las frecuencias de 2,4GHz, en este
caso usando SMA, se consiguié que la antena funcionara a la frecuencia especificada y
con mejores valores de S11 que el deseado.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos empleando el algoritmo
metaheuristico inspirado en la naturaleza PSO. En la Figura 3.18 se presenta los 30
resultados que se obtuvieron, donde en cada iteracién se observa los cambios de
la optimizacién de la funcién fitness, se pude visualizar como el algoritmos se va
adaptando hasta encontrar la mejor solucién mas éptimos.

En la Figura 3.19 se presenta el mejor pardmetro de reflexiéon de la antena,
teniendo como el mejor resultado global una resonancia en el S11 es de -38,3364 dB
en una frecuencia de 2,4Ghz el resultados es mas 6ptimo que encontr6 el algoritmo.

En la Figura 3.20 se presenta graficamente la funcién fitness, donde se puede
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Figura 3.18: Pardmetro de reflexion de la antena usando el algoritmo SMA.
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Figura 3.19: Mejor parametro de reflexién de la antena usando el algoritmo SMA.

observar como converge el algoritmo y va encontrando en cada iteracién un funcién

mas Optima.

Ademés, en la Tabla 3.6 se observa, que el algoritmo empieza con la iteracion

1, que tiene una funcién de fitness de -32,9395. Finalmente, converge en la iteracién 25
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Tabla 3.6: Resultados obtenidos del algoritmo SMA.

SMA
Iter. Fitness
1-3 32,9395
4 11,9701
5-6 9,11556
7 8,79842
8-9 6,03827
10 5,81104
11-22 1,88188
23 1,35708
24 1,24112

25-30 0,409522

que encontr6 como resultado un error de 0,409522 de la funcién fitness.
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Figura 3.20: Funcién fitness SMA.

3.4. Analisis y comparacién de los resultados obtenidos.

En esta seccién, en base a los mejores resultados obtenidos de los seis algoritmos
anteriores se realiza un analisis y comparacion de datos para ver cual es el mejor; en

base a su convergencia, resonancia, medidas del patch y tiempo de ejecucion.
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Tabla 3.7: Resultados obtenidos de los algoritmos.

Iter. Fitness BAT Fitness FA Fitness HHO Firness MPA Fitness PSO Fitness SMA

1 54,6779 53,8009 35,6895 15,5051 40,7822 32,9395
2 54,6779 10,2826 30,0539 15,5051 17,6842 32,9395
3 44,7785 10,1629 30,0539 15,5051 10,6674 32,9395
4 24,1205 10,1629 5,89274 15,5051 3,31777 11,9701
5 11,3835 6,58574 5,89274 15,5051 3,31777 9,11556
6 8,99355 6,58574 5,76772 15,5051 3,31777 9,11556
7 7,83708 2,96204 5,76772 15,5051 3,31777 8,79842
8 1,15619 2,96204 5,76772 7,78102 1,42692 6,03827
9 1,15619 2,96204 5,76772 7,78102 1,42692 6,03827
10 1,15619 2,96204 5,76772 7,78102 1,3146 5,81104
11 1,15619 2,96204 5,76772 7,78102 1,3146 1,88188
12 1,15619 2,96204 5,76772 2,29399 1,3146 1,88188
13 0,873991 2,96204 5,76772 2,29399 0,719935 1,88188
14 0,873991 2,24651 5,76772 2,29399 0,719935 1,63242
15 0,873991 2,24651 5,76772 2,29399 0,719935 1,63242
16 0,873991 2,24651 5,76772 2,29399 0,719935 1,63242
17 0,873991 1,1998 0,996425 2,29399 0,719935 1,63242
18 0,873991 1,1998 0,996425 2,29399 0,719935 1,63242
19 0,873991 0,163755 0,996425 2,29399 0,719935 1,63242
20 0,873991 0,163755 0,996425 2,29399 0,719935 1,63242
21 0,873991 0,163755 0,996425 1,12012 0,719935 1,63242
22 0,873991 0,163755 0,996425 0,174525 0,719935 1,63242
23 0,873991 0,163755 0,996425 0,174525 0,719935 1,35708
24 0,684878 0,163755 0,996425 0,174525 0,508392 1,24112
25 0,684878 0,163755 0,996425 0,174525 0,508392 0,409522
26 0,684878 0,163755 0,996425 0,174525 0,508392 0,409522
27 0,562172 0,163755 0,996425 0,174525 0,405291 0,409522
28 0,562172 0,163755 0,901985 0,174525 0,405291 0,409522
29 0,562172 0,163755 0,212375 0,174525 0,405291 0,409522
30 0,562172 0,163755 0,106555 0,174525 0,405291 0,409522
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En la Tabla 3.7, se pueden apreciar el valor de la funcién fitness de forma global
las 30 iteraciones de cada uno de algoritmos y como cada uno de ellos va convergiendo.
De manera visual se puede apreciar en la Figura 3.21, donde a simple vista el que
converge mas rdpido en menos iteraciones es el PSO. Sin embargo, el que empieza con
un menor error en la funcién fitness es el MPA con un error de 15.5051. Pero el que tiene
una mejor convergencia y menor error en la funcién fitness es el algoritmo HHO con
una funcién fitness de 0.10655, en el cual podemos apreciar que mantiene en su inicio
en la iteracion 4 a la iteracién 16 valores similares del fitness; y en la iteracion 17 a la
28 mantiene otro valor de fitness de 0.901. Finalmente, en las dos ultimas iteraciones
vemos un valor de fitness de 0.106, un valor muy cercano a comparacion de los demas
algoritmos de optimizacién. Ademads, anteriormente en cada algoritmo se explica de

forma mas detallada los resultados que se obutvieron de cada uno de ellos.
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Figura 3.21: Funcién fitness de todos los algoritmos empleados.

La Figura 3.22 que se presenta consta de seis imdgenes que muestran los valores

de fitness obtenidos por seis algoritmos diferentes: BAT, FA, HHO, MPA, PSO y SMA.
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Cada imagen representa el valor de la funcion fitness de cada algoritmo especifico y
muestra el progreso de la aptitud o fitness a lo largo del tiempo de ejecucion.

En general, se puede observar que todos los algoritmos muestran una
disminucién en los valores de aptitud a lo largo del tiempo de ejecucién, aunque
con diferentes patrones de comportamiento. La visualizacién de estos patrones de
comportamiento es importante para entender el desempefio de los algoritmos y poder

seleccionar el mas adecuado para resolver un problema especifico.
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Figura 3.22: Resultados de convergencia obtenidos para la antena con los seis
algoritmos.
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(b) Mejor pardmetro de reflexién de la antena
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(d) Mejor pardmetro de reflexiéon de la antena
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(f) Mejor pardmetro de reflexién de la antena

usando el algoritmo SMA.

Figura 3.23: Los mejores pardmetros de reflexiéon de la antena usando algoritmos de

optimizacion.
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La Figura 3.23 en cuestién muestra seis imdgenes que representan los resultados
de la optimizacién de pardmetros de reflexion de una antena utilizando diferentes
algoritmos de optimizacién. En particular, se han utilizado los algoritmos BAT, FA,
HHO, MPA, PSO y SMA para llevar a cabo la optimizacion.

Cada imagen muestra los mejores valores de los pardmetros de reflexion
obtenidos para cada uno de los algoritmos mencionados. Los pardmetros de reflexion
son importantes en la antena ya que controlan la cantidad de sefial que se refleja de
vuelta hacia la antena y la cantidad de sefial que se transmite hacia el receptor. En este
caso el que tiene mayor resonacia son las FA, que trabaja en el frecuencia de 2,4GHz

con una resonancia de —51,4699.

Mejores resultados

De forma resumida y con los mejores resultados del S11, funcién fitness,
dimensiones de la anten (W, L, Y,) y el tiempo de ejecucién, en la Tabla 3.8. Se puede
comparar en base a estas variables.

Si tomamos en cuenta el timpo el mejor ese el SMA ya que se demora 05:14:21
en optimizar la antena con un valor de fitness del 0.409522. En cambio, si se toma en
cuenta la resonancia el mejor es FA ya que llega a resonar en la frecuencia de 2,4GHz
a -51.4699, pero este algoritmo se demora 11:11:28 en converger. Sin embargo, otro de
los pardmetros que se toma en cuenta es la funcién fitness que en este caso el mejor
es el HHO teniendo un valor de fitness de 0.10655 con una resonancia de -36.2926 en
la frecuencia que se trabaja y se toma un tiempo de 06:31:54. Estos tres algoritmos
se consideran los mejores para la optimizacién de antenas patch rectangulares, ya

dependerd del usuario que algoritmo utilizara para la optimizacion.
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Tabla 3.8: Resultados obtenidos.

Algoritmo S11[dB] Fitness  W[mm] L[mm)] Yo[mm] Tiempo
Antena Inicial -8.2 38.04 29.48 10.94 00:02:06
Bat -41,3033 0,562172 28,4814 36,9324 8,1651 11:11:28

FA -51,4699 0,163755 28,8897 31,5716 9,7370 11:36:48
HHO -36,2926  0,106555 28,895358 33,24148798 9,161602395 06:31:54
MPA -41,025 0,174525 40 28.4086 7.3640 07:58:36
PSO -38,3364 0,405291 28,5029 34,4796 9,0227 06:38:10
SMA -48,2338 0,409522 28,755479 36,6446828 8,483955143 05:14:21

En este capitulo se han presentado las pruebas y andlisis de resultados obtenidos
en el desarrollo del aplicativo de optimizacién de antenas patch rectangulares.

En el primer subtema se ha explicado acerca de los pardmetros que tiene el
aplicativo, como la funcién fitness, el criterio de paro, S11 y resonancia. Cada uno de
estos pardmetros juega un papel importante en la optimizacién del patch de la antena.

En el segundo subtema se ha descrito el funcionamiento del aplicativo en dos
fases. En la primera fase, se generan los valores iniciales del patch de la antena y en la
segunda fase, se escoge uno de los seis algoritmos de optimizacién para optimizar las
dimensiones del patch.

En el tercer subtema se han presentado las pruebas de los seis algoritmos
implementados, que son el Bat Algorithm, Firefly Algortithm, Harris Hawks
Optimization, Marine Predators Algorithm, Particle Swarm Optimization y Slime
Mould Algorithm. Cada algoritmo se ha ejecutado con 30 iteraciones y 10 agentes de
btsqueda para la optimizacién, y se ha registrado el valor de los 30 pardmetros de
reflexion de la antena (511) y el mejor resultado obtenido. Ademads, se ha presentado de
forma grafica la funcién fitness y una tabla con las funciones fitness de cada algoritmo.

En el tltimo subtema, se ha llevado a cabo un anélisis y comparacién de los
resultados obtenidos de los seis algoritmos implementados. Se han comparado los
mejores resultados de cada algoritmo y se ha evaluado cuél es el mejor algoritmo en
cada caso, dependiendo del criterio utilizado.

En conclusién, el aplicativo de optimizacién de antenas patch rectangulares
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ha sido exitoso en la optimizacién de los pardmetros de la antena, utilizando los
seis algoritmos implementados. Los resultados obtenidos han sido analizados y
comparados, y se ha determinado cudl es el mejor algoritmo en cada caso. Esto
proporciona informacién valiosa para futuras investigaciones en el campo de las

antenas patch rectangulares y su optimizacion.



Capitulo 4

Conclusiones y Trabajos Futuros

En el presente trabajo se ha demostrado que la optimizacién de antenas
patch rectangulares mediante algoritmos metaheuristicos es una herramienta efectiva
para mejorar las prestaciones de las antenas. Se ha comprobado que los algoritmos
metaheuristicos permiten resolver problemas de optimizacién complejos de manera
eficiente y han demostrado ser ttiles en la optimizacién de las antenas patch. Ademés,
se ha observado que la combinacién de diferentes algoritmos metaheuristicos y
técnicas puede dar lugar a resultados atin més optimizados.

En cuanto a los objetivos propuestos al inicio del trabajo, se puede afirmar
que han sido alcanzados satisfactoriamente. Se ha logrado demostrar que la
optimizacién de antenas patch mediante algoritmos metaheuristicos es una técnica
valiosa en el disefio de sistemas de comunicacién es un avance significativo en el
campo de las telecomunicaciones. La investigacion y el desarrollo continuo en este
campo podrian llevar a mejoras significativas en la eficiencia, el rendimiento y la
confiabilidad de los sistemas de comunicacién. Se han evaluado diferentes algoritmos
de optimizacién metaheuristicos que como se plantearon son seis: Bat Algorithm,
Firefly Algorithm, Harris Hawks Optimization, Marine Predators Algorithm, Particle
Swarm Optimization y Slime Mould Algorithm, donde se evaluaron pardmetros como:
la frecuencia de resonancia, funcién fitness y las dimensiones del patch (W, L, Yj).
Luego, con los algoritmos ya mencionados se utilizan las técnicas de optimizacién de
cada uno de ellos para tener una antena patch rectangular optimizada.

Donde los mejores algoritmos de optimizacién, tomando como pardmetros de

70



CAP 4. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 71

comparacion: la reflexion de la antena, tiempo de ejecucién y funcion fitness. Los
mejores son FA, HHO y SMA de los seis algoritmos. Por un lado, si tomamos en cuenta
el tiempo, el mejor es el SMA con un S11 de -48.2338 dB y un error de 0.40 en la funcién
titnes. En cambio, si tomamos en cuenta la funcién fitness, el mejor es el HHO teniendo
un error de 0.174; aunque este algoritmo se demora 06:31:54. Por otro lado, si tomamos
en cuenta la resonancia en la frecuencia de 2.4 GHz, el mejor es la FA teniendo como
parametro de reflexiéon de -51.4699 dB. En el Capitulo 3 se mostraron los resultados
de cada uno de los algoritmos y como se fue optimizando hasta obtener los mejores
resultados.

En las recomendaciones se sugiere continuar investigando y desarrollando
nuevas técnicas de optimizacion para antenas patch, que permitan obtener resultados
aun mds optimizados. Ademds, se recomienda realizar estudios més detallados de la
influencia de los diferentes pardmetros en la optimizacion de las antenas patch, para
mejorar la comprension de los procesos de optimizacién y poder obtener mejores
resultados de la antena. Basado en las caracteristicas mencionadas, se recomienda
al usuario adquirir una computadora con un minimo de 16 Gigas de RAM y un
procesador de al menos 3.2 GHz para poder utilizar eficientemente la interfaz del
aplicativo. También se debe considerar la capacidad de almacenamiento del disco duro
para garantizar un buen desempefio en el manejo de archivos y datos.

Trabajos a futuro:

Como posibles trabajos a futuro, se sugiere continuar investigando en la
optimizacién de antenas patch mediante algoritmos metaheuristicos y explorar nuevas
técnicas y combinaciones de algoritmos que permitan obtener resultados atin mds
precisos y eficientes. Asimismo, se sugiere aplicar los resultados obtenidos en este
trabajo a la implementacién de sistemas de comunicacién inaldmbrica, y evaluar su
desempefio en un contexto real. Se puede implementar mas disefios para antenas como
pueden ser circulares, hexagonales entre otras. Asi mismo, se puede acoplar a mas
softwares dependiendo de las necesidades requeridas, Cabe mencionar que se podrian
construir las antenas acoplando una cortadora laser al programa para que este mismo
pueda disefiarlos.

Ademas, se pueden explorar nuevas aplicaciones de la optimizacién de antenas



CAP 4. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

patch, como en sistemas de radar y teledeteccion.
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Anexos

41. Anexo1

En esta seccién se encuentra un manual de usuarios utilizando el aplicativo en

dos escenarios de optimizacion.
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UNIVERSIDAD POLITECNICA FORMATO DE GUIA DE

SALESIANA PRACTICAS DE LABORATORIO /

ECUADOR TALLERES / CENTROS DE
SIMULACION — PARA DOCENTE

ESTUDIANTE:

CARRERA: TELECOMUNICACIONES ASIGNATURA:
Antenas

NRO. PRACTICA: 1 TITULO PRACTICA: Tipos de Antenas

OBJETIVOS:

OBJETIVO GENERAL:
Disefar una antena patch rectangular que resuena a una frecuencia de 6.94 GHz usando el aplicativo de
Matlab.
OBJETIVS ESPECIFICOS:
e Calcular las dimensiones iniciales del patch.
e Optimizar la antena patch usando uno de los algoritmos de optimizacion del aplicativo

1. Disefie una antena patch rectangular, que resuene a
una frecuencia de 6.94 GHz. Luego, compare los
valores calculados con los que le da el aplicativo en

“First Phase”.
INSTRUCCIONES (Detallar las instrucciones para | 2. En la “Second Phase” del aplicativo escoja uno de los
esta practica.) algoritmos de optimizacion.

3. Disefie una antena patch rectangular, que resuene a
una frecuencia de 2.4 GHz. Luego, compare los
valores calculados con los que le da el aplicativo en
“First Phase”.

4. Enla “Second Phase” del aplicativo escoja uno de los
algoritmos de optimizacion.

ACTIVIDADES DESARROLLADAS

(Anotar todas las actividades que se siguio para el desarrollo de la practica. Agregue filas si necesita mas

espacio)
1. LISTADO DE HERRAMIENTAS Y MATERIALES
e Matlab
e HFSS

2. EXPERIMENTOS
Disefo de una antena patch como la de la Figura 1, a una frecuencia de operacion de 6.94 GHz sobre FR4 con
& = 4.4 y con una altura del substrato h = 1.5mm = 0.0015m




Calculos:

Figura 1 Antena patch rectangular

Ancho de la antena patch (W):

c 3 x 108 [m/s]

2-f, - /gr;'1 2-6.94 x 109[Hz] - /4'4;1

Longitud real del patch (L):

L = Leff - ZAL
Donde:m

La longitud efectiva del patch L.;s (media onda) es:
Cc

Lopp =
s 2 fy \ Ereff

1 1
_&tl g1 [1+ 0 h]‘f_4.4+1+4.4—1 L4 12.0:0015[mm] 172
Ereff =73 2 wl T2 2 0.01315[mm]
— 3.80454

Losr = 3 X 10° [m/s] = 0.01108
T 26,94 x 10°[Hz] - V3.80454

El incremento de L (AL) esta definido por:

(eress +03) (- +0.264)
(eress — 0.258) (F-+ 0.8)

(3.80454 + 0.3) (

AL =0.412h -

0.01315[mm]

0.0015[mm] T 0'264)
0.01315[mm]
0.0015[mm]

= 0.412(0.0015[mm]) -

= 0.00029

(3.80454 — 0.258) ( + 0.8)

L = Loy — 2AL = 0.009731 m = 9.731mm

La insercion Y, para una resistencia de entrada adecuada (por ejemplo, de 50 Q). La formula
para 50 Q es:




L X arc cos /5—0
Rin(Y = 0)

Y, = = 3.597 mm
Vs

Para esto se debe calcular la resistencia de entrada de la insercion

1 T
. — - 2 (_
R, (Y =0) 26, 260 cos (L yo)

Donde la conductividad de una sola ranura:

G, = —1
17 12072
sin(X
I, = =2+ cos(X) + XS5;(X) + &)
X =kW
b = 21
o — Ao

En este caso también se debe tomar en cuenta el efecto de acoplamiento que existe entre

las ranuras de la antena:
2

G Jo(k, + L-sin@)sin® 6 dé

1 fn sin (k"TW cos 9)
0

~ 12072 cos 0

Plano de tierra Ly
Ly=6h+L= 6(1.5) +9.731 = 18.731 [mm]

Plano de tierra W,

Wy = 6h + W = 6(1.5) + 13.16 = 22.16 [mm]
Finalmente, para comparar los valores se ve en la “First Phase” del aplicativo. Donde se
debe ingresar los valores iniciales como: la constante dieléctrica, la frecuencia, valor de
busqueda, impedancia, altura del substrato y el barrido; en la Figura 2 se observa con
recuadros azules, donde se debe ingresar los datos. Finalmente, en el recuadro rojo se
debe dar clic para calcular.
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————  Barrido Search Space
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f
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511 48
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EXIT

Figura 2 Ingreso de datos en "First Phase" del aplicativo




Como se ve en la Figura 3, se encuentran los calculos iniciales de la antena, donde el S11 se observa
que no tiene buenos resultados realizando los calculos.

Search Space

EXIT

Figura 3 First Phase del aplicativo

En “Second Phase” que se ve graficamente en la Figura 4, se debe seleccionar uno de los seis
algoritmos de optimizacion para antenas, el numero de iteraciones y el numero de agentes, para darle
clic en el botén START para que empiece a calcular. En este caso se escogi6 el algoritmo SMA (Slime
Mould Algorithm) con 30 iteraciones con 10 agentes.
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Algeeitmo

SECOND PHASE
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Frecuencia GHz Freq

EXIT

Figura 4 Ingreso de datos en "Second Phase"

En cada una de las iteraciones se va a ir presentando una ventana, como en la Figura 5 donde se
puede visualizar como va optimizando en cada uno de los 10 agentes.
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Figura 5 Ventana de una iteracion

Cuando termine las 30 iteraciones se vera los resultados que obtuvo el algoritmo como en la Figura 6,
donde se puede ver graficamente el valor fithess, el mejor global del S11 y los mejores globales de las
30 iteraciones; y como ventanas emergentes: las dimensiones de la antena y el mejor de la funcién
fitness.
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Figura 6 Resultados de optimizacion de la antena

Resultados:
Enla Tabla 1 se puede observar cémo va optimizando el algoritmo SMA en cada una de las iteraciones,

en algunos de los casos se ve que se mantiene o varia.
Tabla 1 Resultados de la funcion fitness de las 30 iteraciones

Iteracién Valor fitness
1 46.9918
25.2387
25.2387
19.3735
19.3735
19.3735
15.534

No o~ widN




8 4.85524

9 3.04698
10 3.04698
11 3.04698
12 1.11263
13 1.11263
14 1.11263
15 1.11263
16 1.00764
17 1.00764
18 1.00764
19 0.410065
20 0.410065
21 0.410065
22 0.410065
23 0.402515
24 0.402515
25 0.402515
26 0.0487977
27 0.0487977
28 0.0487977
29 0.0487977
30 0.0487977

En la Tabla 2 se puede comparar los valores de las dimensiones la antena calculada y los valores

optimizados por el algoritmo.
Tabla 2 Dimensiones de la antena

Dimensiones dela  Valor calculado Valor optimizado

antena
W [mm] 38.04 29.77241589
L [mm] 29.48 36.01240009
Yo [mm] 10.94 8.550839581

3. Disefio de una antena patch como la de la Figura 1, a una frecuencia de operacion de 2.4 GHz sobre FR4
con g, = 4.4 y con una altura del substrato h = 1.5mm = 0.0015m.

Calculos:
¢ Ancho de la antena patch (W):

c 3 x 108 [m/s]
W= = = 0.03803 [n] = 38.03 mm

2-f - /57;1 2-2.4 x 10%[Hz] - /4'42+1

e Longitud real del patch (L):

Donde:m
La longitud efectiva del patch L.s; (media onda) es:




c

Lpe = —
e 2 for v Ereff

g+1 & -1 h 2 44+1 44-1 0.0015[mm] .
reff =5 T [1 +12 W] S T S B 0.03803[mm]
= 4.10056
3 x 108 [m/s]

2+6.94 x 109[Hz] - /4.10056
El incremento de L (AL) esta definido por:

(eress +03) (- +0.264)

(cresy — 0.258) (% +0.8)

(410056 + 0.3)(

AL =0.412h -

0.03803 [mm]

0.0015[mm] © 0-264)

0.03803 [mm]
0.0015[mm]

= 0.412(0.0015[mm]) - = 0.00069

(4.10056 — 0.258) ( + 0.8>

L = Lesr —2AL = 0.00069 m = 9.77mm

La insercion Y, para una resistencia de entrada adecuada (por ejemplo, de 50 Q). La formula

para 50 Q es:
L X arc cos /—50
Rin (Y =0)

Y, = = 10.94 mm
T

Para esto se debe calcular la resistencia de entrada de la insercion

1 s
. = - - @@ 2 (=
Rin(Y = 0) AETHha (L yo)

Donde la conductividad de una sola ranura:

G, = —1
17 12072
sin(X
I, = =2+ cos(X) + XS5;(X) + &)
X =k,W
I = 21
o~ /10

En este caso también se debe tomar en cuenta el efecto de acoplamiento que existe entre

las ranuras de la antena:
2

Gz Jo,(ky L -sin@)sin36 do

1 fn sin (kOZW cos 9)
0

~ 12072 cos 0

Plano de tierra Ly
Lg=6h+L = 6(1.5) +9.77 = 18.77 [mm]

Plano de tierra Wy
Wy =6h+W = 6(1.5) + 38.03 = 47.03 [mm]




Finalmente, para comparar los valores se ve en la “First Phase” del aplicativo. Donde se
debe ingresar los valores iniciales como: la constante dieléctrica, la frecuencia, valor de
busqueda, impedancia, altura del substrato y el barrido; en la Figura 7 se observa con
recuadros azules, donde se debe ingresar los datos. Finalmente, en el recuadro rojo se

debe dar clic para calcular.
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Figura 7 Ingreso de datos en "First Phase" del aplicativo en F=2.4GHz
Como se ve en la Figura 8, se encuentran los calculos iniciales de la antena, donde el S11 se observa

que no tiene buenos resultados realizando los calculos.

FraT s SEEERERE

Search Sprce

[

Figura 8 First Phase del aplicativo

En “Second Phase” que se ve graficamente en la Figura 4, se debe seleccionar uno de los seis
algoritmos de optimizacion para antenas, el nUmero de iteraciones y el nUmero de agentes, para darle
clic en el boton START para que empiece a calcular. En este caso se escogi6 el algoritmo HHO (Harris

Hawks Optimization) con 30 iteraciones con 10 agentes.
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Figura 9 Ingreso de datos en "Second Phase”

En cada una de las iteraciones se va a ir presentando una ventana, como en la Figura 10 donde se
puede visualizar como va optimizando en cada uno de los 10 agentes.
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Figura 10 Ventana de una iteracion

Cuando termine las 30 iteraciones se vera los resultados que obtuvo el algoritmo como en la Figura
11, donde se puede ver graficamente el valor fitness, el mejor global del S11 y los mejores globales de
las 30 iteraciones; y como ventanas emergentes: las dimensiones de la antena y el mejor de la funcion
fitness.
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Resultados:
En la Tabla 3 se puede observar como va optimizando el algoritmo HHO en cada una de las iteraciones,

en algunos de los casos se ve que se mantiene o varia.
Tabla 3 Resultados de la funcion fitness de las 30 iteraciones

Iteracién Valor fitness
1 43.4093
2 12.6944
3 12.3338
4 12.3338
5 2.81421
6 2.81421
7 2.17854
8 2.17854
9 2.17854
10 2.17854
1 2.17854
12 2.17854
13 2.17854
14 2.17854
15 2.17854
16 2.17854
17 1.83489
18 1.83489
19 1.34927

20 1.27788
21 1.27788
22 1.21755
23 0.798464
24 0.798464
25 0.502996
26 0.266146

27 0.266146




28 0.266146

29 0.266146

30 0.266146
En la Tabla 4 se puede comparar los valores de las dimensiones la antena calculada y los valores
optimizados por el algoritmo.

Tabla 4 Dimensiones de la antena

Dimensiones dela  Valor calculado Valor optimizado

antena
W [mm] 38.04 29.98070389
L [mm)] 29.48 34.01245352
Yo [mm] 10.94 9.299462268

CONCLUSIONES:

El algoritmo SMA es un método de optimizacion basado en el comportamiento de los mohos
mucilaginosos, los cuales son capaces de encontrar el camino mas corto para conectar diferentes
puntos en su entorno. En cambio, el algoritmo HHO es un algoritmo metaheuristico que utiliza el
comportamiento de caza de los halcones de Harris para resolver problemas de optimizacion. El
algoritmo simula la interaccién entre los halcones vy utiliza operadores de busqueda y de movimiento
inspirados en su comportamiento para mejorar la calidad de la solucién. HHO ha demostrado ser eficaz
en la resolucion de problemas de optimizacion complejos en diversos campos. En ambos casos, se ha
aplicado un algoritmo para optimizar las dimensiones de una antena patch rectangular.

Para ello, se han definido tres variables: W, L y Yo, que representan el ancho, largo y la altura del
sustrato de la antena, respectivamente. El objetivo es encontrar los valores dptimos de estas variables
para maximizar la eficiencia de la antena en una frecuencia especifica de resonancia.

El algoritmo SMA ha sido ejecutado durante un tiempo de 05:14:21. Sin embargo, el algoritmo HHO
tiene un tiempo de ejecucion de 07:34:57. En cada caso se han generado una serie de soluciones
candidatas que han sido evaluadas mediante una funcién fithess. En cada iteracion, se ha seleccionado
la solucion con el valor de fitness mas bajo como punto de partida para la siguiente iteracion.

El resultado final ha sido una antena patch rectangular optimizada, cuyas dimensiones son diferentes
a las calculadas inicialmente. Por un lado, el algoritmo SMA ha encontrado una combinacion de valores
de W, Ly Yo que ha permitido obtener una resonancia de -48.1996 en la frecuencia de 6.94 GHz. Por
otro lado, para la frecuencia de resonancia de 2.4 GHz utilizando el algoritmo HHO resuena a -36.3024,
asi mismo variando las dimensiones del patch inicial a comparacién del patch optimizado.

Estos resultados demuestran la capacidad de los algoritmos SMA y HHO, para encontrar soluciones
Optimas en problemas de optimizacion complejos, y sugieren que este método podria ser util para
disefiar antenas u otros sistemas de comunicaciones. Ademas, cabe destacar que el algoritmo ha sido
capaz de encontrar una solucion mas eficiente que la inicialmente propuesta, lo que indica que la
exploracion sistematica de soluciones mediante SMA o HHO puede llevar a resultados sorprendentes
e innovadores.

En conclusion, la aplicacién de los algoritmos para optimizar la antena patch rectangular ha demostrado
su capacidad para encontrar soluciones éptimas en un problema de optimizacion complejo. Ademas,




el algoritmo ha permitido descubrir una combinacidon de valores de dimensiones que mejora la
eficiencia de la antena en la frecuencia de resonancia. Estos resultados sugieren que el algoritmo SMA
y HHO podria ser una herramienta util para el disefio de antenas y otros sistemas de comunicaciones.

RECOMENDACIONES

Se recomienda enfocarse en la comparacién de los algoritmos de optimizacion, como son:  Bat
Algorithm, Firefly Algorithm, Harris Hawks Optimization, Marine Predators Algorithm, Particle Swarm
Optimization y Slime Mould Algorithm del aplicativo, de los resultados obtenidos por los diferentes
algoritmos de optimizacion mencionados en el estudio, asi como en la evaluacion del desempefio de
las antenas patch rectangulares en diferentes frecuencias para aplicaciones de comunicaciones
inaldmbricas.

Es importante destacar los principales hallazgos y conclusiones del estudio, asi como destacar las
ventajas y limitaciones de cada uno de los algoritmos de optimizacion y la efectividad de las antenas
patch rectangulares en diferentes frecuencias.

Se sugiere también presentar posibles mejoras y futuras lineas de investigacion para profundizar en el
tema, como la implementacion de combinaciones de diferentes algoritmos de optimizacién o la
exploracion de otras formas de antenas para aplicaciones especificas.

REFERENCIAS:




Glosario

ABHA Artificial Bee Hive Algorithm.
ACO Ant Colony Optimization.

BA Bat Algorithm.

BFO Bacteril Foraging Optimization.
BSFO Bacteria Swarm Foraging Optimization.
CS Cuckoo Search .

DE Differential Evolution.

FA Firefly Algorithm .

GA Genetic Algorithm.

HHO Harris Hawks Optimization.
MPA Marine Predators Algorithm.
PSO Particle Swarm Optimization.
SDS Stochastic Diffusion Search.
SHF Super High Frecuency.

SI Swarm Intelligence .

SMA Slime Mould Algorithm .

TS Tabu Search .
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Glosario

UHF Ultra High Frecuency.

VNS Variable Neighborhood Search .
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