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SUNMMARY AND CONCLUSIONS

This summary includes an English version of chapters 1 (introduction) and 13 (conclu-
gions). It is incorporated here to meet the requirements for consideration as a PhD with

European mention.

Introduction

Ever since humankind has been aware of itself it has to tackle the issue of solving the
problems encountered in the environment. Many of these entail finding the best solution from
among a numhber of valid ones available. Such optimization problems abound in our daily
lives, All of us are continually solving optimization problems, like finding the shortest route
from homse to work in accordance with traffic constraints, We find efficient solutions to these
problems hecause they are manageable. But there are optimization problems on much larger
scales, such as how to make best use of a whole Heet of aireraft in terms of fuel saving, and

to tackle these we need computational algorithms.

The search to solve these problems has given rise to a variety of strategies, and one of the
most important of these is metaheuristics, Metaheuristics afford effective strategies to find
approximate solutions to optimization problems. When working in this field, however, it is
not uncommon to come up against the algorithm-instance problem or the problem of choice of
algorithm, [232]. The question lies in determining which algorithm should be selected to solve
a given instance, and by maximizing a performance measure, In any case, the “automatic
algorithm selection problem is an undecidable one”, [137], and the most common approach
consists of measuring the performance of a set of algorithms and using the one that returns
the best performance. However, we are of the opinion that a more interesting approach is to
look for less rigid strategies that are able to adapt better to the changing conditions of the

problems.

Hvbrid systems offer flexible mechanizms for solving complex problems which are highly
difficult to solve using less tolerant approaches, which means that a hybrid system is an
interesting way of tackling the algorithm-instance problem, since an intelligent combination of
different metaheuristics can be expected to afford more efficient and more flexible approaches,
In particular, a cooperative metaheuristic, in which various metaheunstics work together,
may be the most suitable strategy since greater robustness is supposed and higher guality

solutions can be obtained for different classes of instances,



MNevertheless, combining different metaheuristics “intelligently” so that good results are
obtained with all tvpes of instances and problems supposes a tolerant approach, such as that
afforded by "“Soft Computing”. Although the increased tolerance may lead to some loss of
accuracy, this can be sacrificed in exchange for systems that are more robust to changes in
problems and instances. Moreover, the use of knowledge that has been modelled with data
mining techniques may help to adapt the behaviour of the system by configuring each of the

metaheuristics and by helping in the decisions involving cooperation between them.

This work therefore proposes a general framework, which has been called KEFPS, to design
and build hyhrid, parallel, adaptive and cooperative metaheuristics based on multi-agent sys-
tems, In a metaheuristic that has been designed with KEFS, various individual metaheuristics
- some hased on populations (Genetic Algorithms, Swarm Particle Optimization, Ant Colony,
...y and others on trajectories [(Tabu Search, Simulated Annealing, Variable Neighborhood
Search, ...) - cooperate to find the best solution possible for an instance of an optimization
problem. In the execution of a KEFPS type metaheuristic the parameters for each of the me-
taheuristics that comprise the same are chosen intelligently and are executed in parallel while
cooperating by sharing their solutions in an aedapiive way. Adaptivity iz achieved through
fuzzy rules that are able to assesz the information extracted in the above process thanks to
a previous, intelligent knowledge extraction process. The process studies sarlier executions of
the individual metaheuristics so as to learn how to adapt the cooperative metaheuristic to

the different instances,

Given its parallel and distributed nature, the approach can be naturally modelled using a
multi-agent system in which a set of optimization egenis runs the cooperative metaheuristics
under the supervision of a erordinating agent whose intellizence is supplied by the rules and

the knowledge extraction process already outlined.

This field of work has been developed within the on-going HEURIMIND | “Extraction
of useful knowledge by means of data mining for cooperative heuristics™! ) project TIN2005-
08404-C4-02, funded by the Spanish Ministry for Science and Innovation, along with research
projects “Diata mining based techniques for the Design of Intelligent Hybrid Systems™®
(TINZ2008-06872-C04-03) and “Analysis, study and development of Intelligent Systems and
Telematic Services"® (04552/ GERM/06) financed by the Spanish Ministry for Science and

Innovation and the Regional Government of Murcia (Spain), respectively.

! In Spanizh: “Extraccidn de conccimiente il mediante mineria de davos para heuristicas cooperativas”
2 In Ypanizh: *Metodologias basadas en mineria de datos para &l dEefio de Sistemas Hibridos Inteligentes”
* In Spanish: “Andligis, estudio ¥ desarrolle de Seremas Inveligentes y Servicios Telem éticos”



The specific objectives of this thesis are:

8 To despen understanding in the field of cooperative strategies and in the current

applications of Soft Computing techniques.

8 The design and specification of a data generation protocol for the study of the algorithm-

instance relation (heuristics-problems in our case),

8 The computational checking of the data generation protocol in Soft Computing envi-

ronments.,

# The deeper study of intelligent knowledge extraction techniques [Data Mining) and of
the various ways of tackling the different stages of the process so as to be able to apply

them to heuristics-problems.

8 The application of different Data Mining techniques to the information generated by

heuristics-problems.

= The extraction of useful knowledse both by more efficient problem solving and by

improvements to cooperative metaheuristics that have bestowed adaptivity,

s The proposal of a general framework for the design and construction of hybrid, parallel,

adaptive and cooperative metaheuristics based on multi-agent systems.

s The assessment of various cooperative metaheuristics within the general framework

applied to both laboratory problems and to real ones.

To achieve these aims the Thesis is divided into 13 Chapters (including the Introduction

and the Conclusions), grouped in 4 Farts that describe the work carried out.

Chapters 2 and 2 (Part I} include a review of the stateof-the-art of optimization problems
and in the areas of metaheuristics and cooperative metaheuristics. Specifically, by studying the
various taxonomies [83 161, 226] that take in cooperative metaheuristics it has been shown that
in spite of the large number of proposals, there are many areas that remain to be explored.
In particular, it is observed that there has been little study of heterogeneous cooperative
metaheuristics, vet these are considered as the most promising, Within these, it has been
shown that there are no existing approaches to tackle problems by using previous knowledge
about them, so it could be argued that they are acting blind. It i= on this type of strategies
that the work presented here centres. It defines a general framework for their design and

construction.



Part II introduces the KEFS general framework for the design and construction of
cooperative metaheuristics using previous knowledge and Soft Computing. Initially, Chapter
4 introduces basic concepts that will lead to a better understanding of the proposal. These
include multi-agent systems, on which the architecture of the proposed framework is based,
logic and fuzzy control systems, on which the control strategy, the intellisent knowledge
extraction and the data mining processes used for extracting previous knowledge are based.
Chapter § develops the general framework with the definition of its architecture, which is
modelled using a multi-agent system in which several optimization agents cooperate under
the supervision of a coordinating agent. Their cooperation schema is controlled by a fuzzy
control system and iz able to use modelled knowledge by means of data mining technigues,
Chapter £ analyses the impact of the different parameters that make up the general framework,
Of special mention among these are the composition of the metaheuristic senerated, the
architecture used, the cooperation schema and the number of exchanges permitted. This Part
of the thesis is concluded in Chapter 7 where a similar study is performed but, unlike the
previous one, which was governed by the number of evaluations of the objective function, here

the execution is controlled by time.

Following the application of the seneral framework to several problems, =o generating an
equivalent number of KEPS type metaheuristics, it was observed that intellizent knowledge
extraction process used in the design might require a number of computational resources.
Thus, in Chapter 11 of Part IV, an evolution of KEPS iz studied in order to improve the
knowledge extraction process. This uses technigues which can reduce the number of resources

while not affecting the knowledge models obtained,

Finally, the various proposals need to be validated, so in Part III and in Chapter 12 of
Fart IV, a series of applications were made to problems in different fields, such a= e-Learning
(Chapter 8), automatic music composition (Chapter 3}, localization problems [Chapter 10}
and dynamic problems [Chapter 12},

Figure 1 shows a diagram that svnthesizes the project presented in this thesis,
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{Conclusions

A general framework for the desien and construction of hybrid, parallel, adaptive and
cooperative metaheuristics based on multi-agent systems is presented under the name of
KEFS. Several metaheuristics, based on populations and trajectories alike, cooperate to find
the best solution possible for an instance of an optimization problem. Specifically, a KEPS tyvpe
metaheuristic intelligently chooses the parameters of each of the individual metaheuristics it is
made up according to the instance to be solved. These are then executed in paralliel and they
cooperaie by sharing their solutions in an edaptive way. Adaptivity is achieved through the
use of a set of fuzzy rules that can assess the information extracted in preliminary knowledge
extraction process, The proposal has been applied to a range of optimization problems of
various types (combinatory and continuous, static and dynamic, real world and laboratory)

and satisfactory results have been obtained that demonstrate its robustness and adaptivity.

Below we list the advances that have been min terms of the aims established at the outset

(Chapter 1}:

1. To deepen the knowledge of the ficld of conperative strategies and the current applications
af Soft Computing

A wide study of cooperative strategies has been carried out with the focus on those
that have attained a certain degree adaptahbility through the use of Soft Computing
techniques, like cooperative metaheuristics, A lack of strategies that make use of previous
knowledge to adapt to the various problems and instances has been observed. Of
particular interest is the inclusion of this previous knowledge through Soft Computing

techniques. Fuzzy control and fuzzy learning models are valid techniques far this purpose.

With this aim, cooperative metaheuristics have been studied along with the impact that
the use of previous knowledge incorporated through Soft Computing techniques has on
them. During the course of this study and some preliminary tests, improvements have

been observed when cooperative strategies that use previous knowledge are employved.

2, Design and Specification of a date generation protecol to study the olgorithm-instance

protocol (heuristics-problems in this case).

Solving problems with cooperative metaheuristics that use previous knowledse has
been shown to be efficient. Howsever, to obtain this knowledge it is necessary define an
intelligent knowledge extraction process that gives the configuration of the coordinator
from the earlier executions of the metaheuristics, For each instance of the problem,

this process is in responsible for: 1) ascertaining which parameter values are best for



each metaheuristics; 2) obtaining a weight-based ranking from among the cooperating
metaheuristics. In other words, for carrying out an automatic study of the algorithm-

instance relation.

Thus, in Chapter & there is a definition of an intelligent knowledge extraction process
that aids in collecting algorithm-instance relations and, even if it i= not able to solve the
algorithm-selection problem, it does use previous knowledge to discern how to configure
a cooperative metaheuristic so that it can automatically adapt to the instance to be
solved. Within this extraction process, the first phase defined corresponds to the protocol
mentioned earlier. The information generated by the execution of various metaheuristics
is gathered and structured so that it can be exploited. Specifically, a protocol is defined
that is divided into twso parts. In the first the metaheuristics are executed several times
using different combinations of parameters and storing the information generated in
“raw” data sets. In the second part this information is refined and data sets known as
“refined” are obtained. The various steps in the design of the data generation protocol
have been published at congresses [49, 52, 53,61, 82], in the chapter of a book [63] and in
scientific journals [55] and [2] (submitted) A tool has also been proposed that supports
this phase and the advances made have been published at congresses [45,60] and in a
hook [46].

. Checking the date generation protocel computationealiy,

The protocol has been used in various problems and from the results it can be conclu-
ded that the data generated contain useful information about the algorithm-instance
relation. However, its application supposes the use of many computational resources,
which can lead to longer application times. Hence, in, Chapter 11, a modification of the

protocol is considered in order to reduce resource consumption,

To study knowledge extraction [Date Mining) in greater depth along with the diffferent
ways af tackiing the sioges mvolved in these techinigues 50 as to be abie to apply them fo

heuristics - probiems.

A knowledge extraction process was defined to study the algorithm-instance relation. A
preliminary study was carried out of the different stages of the process [see Appendix
). This appendix also includes a review of the data mining techniques considered to
be of most interest for the process defined. On the basis of this study, it was decided
that one of the most suitable techniques to meet our aims was fuzzy decision trees, on
account of their power and comprehensiveness, The appropriateness of this choice has

been borne out by the results obtained on applving the KEPS general framework to



solve different problems. The various steps followed to define the knowledge extraction
process have been published at congresses [4%,52,53,61,62], in the chapter of a book [B3]
and in scientific journals [35] and [2] (submitted). Furthermore, a fuzzification process
of the data submitted at congresses was defined in order to help in obtaining the fuzzy
tree models [50].

The problem of resource consumption caused by the data generation protocol led us
to define a new knowledge extraction process that used techniques that were able to
alleviate the problem. It was ohserved that active learning techniques would serve to
significantly reduce the use of resources without affecting the models generated. A new
process was therefore designed based on active learning so as to obtain the algorithm-
instance relation. Howsver, the fuzzy decision trees showsed that they were not able to
adapt to the new requirements of the process. Taking as our base the study shown in
Appendix C, we used the S¥M technique as a possible new option. Its effectiveness was
proved when it was applied to the tests carried out in Chapters 11 and 12. The new,

active learning based, process was published at congress [4].

. Application of the different Date Mining technigues fo mformeation generated by heuris-

tics - problems.

Both knowledge extraction processes and, therefore, the different data mining techniques
proposed were applied to problems of various natures and satisfactory results were
obtained in all cases. It was therefore shown that the techniques chozen are able to

extract useful data for solving optimization problems.

. Exziraction of useful kmowledge to solve problems efficiently and to make tmprovements

i cooperative melaheuriztics.

As commented above, the knowledge extraction process has been applied to a range of
problems, In all cases, the cooperative metaheuristics that were configured through the
extraction process improved their results with respect to those that use the process, so
we can state that the knowledee extracted was indeed useful and that it helps in the

execution of cooperative metaheuristics,

To propose a general framework for the design and construction of hybrid, parailel,

adaptive and cooperative metaheuristics based on multi-agent systems.

At this stage, a general framework is developed for the design of cooperative metaheuris-
tice that envelops the design of a multi-agent architecture in which all types of metaheu-

ristics are able to cooperate under the supervision of a coordinator that uses previously,



intelligently-extracted information to choose the parameters of each of the metaheuris-
tice intellizently and to control the sharing of =olutions. The uze of acquired knowledgse
has been made through a set of fuzzy rules which decide when and how the wvarious
metaheuristics should share information. The definition of the framework was published

in a scientific article [55].

Once the general framework has been defined, efforts were directed towards going more
deeply into the study of the impact of the parameters that affect its behaviour, Chapter
£ considers the influence of the composition of the cooperative metaheuristic and com-
pares several homogensous compositions (1.e., made up of a single individual replicated
metaheuristic individual) with a heterogeneous one (formed by a number of individual
metaheuristics) and different individual metaheuristics. From these comparisons it is
deduced that a homogensous cooperative metaheuristic always outperforms its indivi-
dual counterpart and how it 1s the heterogeneous metaheuristic that returns the best
results, What type of architecture is the most suitable is then studied: 1)a two-tier ar-
chitecture, with two sequential phases - one to do with population based metaheuristics
and another with trajectory based ones; or 2) a single-tier architecture in which all the
metahesuristics are run in parallel. The results show that both architectures are valid, as
they both return similar results. The next step was to check which cooperation schema
produced the best results - one based on the memory in the execution or on previously
acquired knowledge. The results show a noticeable improvement when using the second
approach, and the conclusion i= that the use of a previous learning process is of help to
the cooperative metaheuristics, The effect of the number of solution exchanges between
the individual metaheuristics is checked. The results show that too high a number can
lead to bad results, while too few exchanges also influence negatively. An intermedia-
te number of exchanges gives very satisfactory results. Chapter 7 likewise studies the
benefits of cooperation and of the use of knowledge when the execution time is one of
the variables governing the cooperation. Finally, Chapter 11 examines the effects of the
data mining model used in the intellizent knowledge extraction process. The study of
the impact of the parameters influencing the behaviour of the metaheuristics generated

under this framework has been the source for the publication of chapter in books [54,58].

To assess the various cooperative metaheuristics within the general framework when

applied to leboratory and real problems.

The different cooperative metaheuristics built have been applied to various problems.
In Chapters 6, 7, 8, 2, 10 and 12 there are tests with combinatory problems, while
the continuous problem is tested out in Chapter 12, Elsewhere, in Chapters 6, 7, 8, 9



and 10, tests are made with static problems, while Chapter 12 deals with two dynamic
problems. Maoreover, Chapters 6, 7, 10 and 12 study laboratory problems, as opposed
to Chapters & and % which look at real world problems. Finally, a localization problem
was undertaken in €l Chapter 10. It should be highlizhted that very good results were
obtained for all the problems tested. The various applications of the general framework
proposed have led to the publication of congress communications [6, 56, 57, 89|, a book

chapter [B64], as well as articles in scientific journals [2, 3].



PROLOGO

Esta tesis presenta una propuesta relacionada con la resolucion de problemas de optimi-
zacion utilizando metaheuristicas cooperativas. La propuesta abarca €]l diseno, desarrollo v
aplicacion de estas tecnicas a diversos ambitos dentro de los problemas de optimizacion. El
objetivo es la obtencion de un marco general para €] diseno ¥ construccion de metaheuristicas
cooperativas. Las metaheuristicas construidas utilizando este marco deberan ser robustas
capaces de adaptarse a los distintos problemas de optimizacion que surgen £n un entorno real,

asl como a las distintas instancias que puedan aparecer £n cada problema.,

Para ello s& propone una arquitectura multiagente en la que metaheuristicas de diversa
indole [tanto basadas en travectorias, como en poblaciones) cooperan hajo la supervision de
un coordinador que, haciendo uso de técnicas de soft computing v modelos de conocimiento
obtenidos utilizando técnicas de mineria de datos, es capaz de adaptarse a los distintos proble-

mas de optimizacion £ instancias que puedan aparecer, obteniendo resultados competitivos.

Se ha estudiado la influencia de los parametros que conficuran la metaheuristica: me-
taheuristicas que la componen, tipo de estructura, esquema de cooperacion, frecuencia de
intercambios, proceso de extraccion inteligente de conocimiento. En base a estos estudios se
ha comprendido el funcicnamiento de la estrategia v se han propuesto mejoras para paliar sus
puntos dehiles,

Por 1iltimo, s& han resuslto diversos problemas de optimizacion de toda indole: proble-
mas de optimizacion combinatoria v continua, problemas estaticos v dinamicos, problemas
del mundo real v de laboratorio... Los resultados obtenlidos en todos los casos han sido satis-

factorios.

En la figura 2 se observa un esquema que sintetiza €] provecto presentado en esta tesis,
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Capitulo 1

Introduccion

Desde que el ser humano ha tenido conciencia de si mismo, ha debido enfrentarse a la
tarea de resolver los problemas que su entorno le ha presentado. Muchos de estos problemas
consisten en obtener la mejor solucion de entre el conjuntos de soluciones validas posibles. A
este tipo de problemas se les conoce por €l nombre de problemas de optimizacion v son muy
comunes n la vida diaria. Cada persona constantemente resuelve problemas de optimizacidn
tales como encontrar €l camino mas corto desde su casa al trabajo sujeto a las restricciones del
trafico. Los humanos encontramos soluciones a ellos de una forma eficiente siendo esto posible
porque son tratables. Sin embargo, los problemas de optimizacion pueden crecer a grandes
escalas, como por ejemplo hacer mas beneficiozo 2] uss de una flota de aviones para reducir
£l costo de combustible. Estos tipos de problemas requisren de algoritmos computacionales

para abordarlos.

For ello para resolver estos problemas surgen diversas estrategias, de las cuales unas de
las mas destacadas son las metaheuristicas. Las metaheuristicas brindan estrategias efectivas
para encontrar soluciones aproximadas a problemas de optimizacion. Al trabajar con ellas,
sin embargo, no es extrano encontrarnos con el problema algoritmo-instancia o problema de
la seleccion del algoritmo, [232]. Este problema consiste en determinar que algoritmo se debe
seleccionar para resolver una instancia dada, maximizando una medida de rendimiento. En
cualguier aso el “problema de la seleccion automatica del algoritmo es indecidible™, [137],
v €l enfoque mas comiin para resolverlo consiste en medir €] rendimiento de un conjunto
de algoritmos sobre un conjunto de instancias, y utilizar aguél que presente el mejor.
Sin embargo, nosotros consideramos mas interesante buscar estrategias menos rigidas que

permitan adaptarse mejor a las condiciones cambiantes de los problemas.

Los sistemas hibridos proporcionan mecanismos Hexibles que resuelven problemas com-
plejos, muy dificiles de resolver con otros enfoques menos tolerantes. Por tanto, un sistema

hibrido 5 una forma interssante de atacar 2] problema algoritmo-instancia, puesto que es de



esperar que una combinacion intelizente de diferentes metaheuristicas proporcione enfoques
mas eficientes ¥ mayor Hexibilidad. En particular, una metaheuristica cooperativa, en la que
las distintas metaheuristicas cooperen puede ser la estrategla mas adecuada puesto que de
esta manera se puede esperar una mayor robustez por € uso de diferentes metaheuristicas

alcanzando soluciones de muy alta calidad para diferentss clases de instancias,

Fero combinar diferentes metaheuristicas de manera “intelicente” de tal manera que s
obtengan buenos resultados con todo tipo de instancias ¥ problemas requiere un enfogue
tolerante, como €] que proporciona el “Soft Computing”., Aunque el aumento de tolerancia
pueda provocar clerta perdida de precision, ésta se puedse sacrificar para obtener sistemas
mas robustos ante los cambios de problemas e instancias. For otro lado la utilizacion de
conocimiento previo modelado utilizando técnicas de mineria de datos pusde ayudar a adaptar
el comportamiento del sistema confisurando cada una de las metaheuristicas v asistiendo en

las decisiones que impliguen la cooperacion entre &llas.

For tanto, en este trabajo se propone un marco general para £ diseno ¥ construccion
de metaheuristicas hibridas, paralelas, adaptativas ¥ cooperativas basadas en sistemas mul-
tiagente, al que se ha denominado KEPS En una metaheuristica disenada usando KEPS,
diversas metaheuristicas individuales, tanto basadas en poblaciones [Algoritmos Gensticos,
Optimizacion por Enjambre de Particulas, Colonia de Hormigas...) como basadas en trayecto-
rias [Busgueda Tabi, Temple Simulado, Busgueda por Entornos Variables...), cooperan para
encontrar la mejor solucion posible a una instancia de un problema de optimizacion. Durante
la gjecucion de una metaheuristicas tipo KEPS, ésta 2lige de manera inteligente los parame-
tros de cada una de las metaheuristicas que la componen, las cuales se gecutan paraiclamende
mientras cooperern intercambiando sus soluciones de un modo adaptative. La adaptatividad
=e consigue mediante el uso de un conjunto de reglas fuzzy capaz de evaluar la informacian
extralida por un proceso previo de extraccion inteligente de conocimiento. Dicho proceso es-
tudia ejecuciones previas de las metaheuristicas individuales para aprender como adaptar la

metaheuristica cooperativa a las distintas instancias.

[Diebido a su naturaleza paralela v distribuida, la aproximacion puede modelarse de
un modo natural wtilizando un sistema multiagente, donde un conjunto de egenies de
optimizacion ejecutan las metaheuristicas cooperativas bajo la supervision de un agente
coordinedor, cuva inteligencia es proporcionada por las reglas v el proceso de extraccion del

conocimiento antes mencionados.
Esta area de trabajo se ha desarrollado en el seno del proyecto HEURI-MIND [ “Extraccion

de conocimiento atil mediante mineria de datos para heuristicas cooperativas™ - TIN2005-

08404-C04-02) financiado por el Ministerio de Ciencia e Innovacion (Espana) junto con los
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provectos de investigacion “Metodologias basadas en mineria de datos para el diseno de
Sistemas Hibridos Inteligentes™ (TINZ2008-06872-C04-03) y “Analisis, estudio y desarrollo
de Sistemas Inteligentes y Servicios Telematicos” (04552/GERDML/06) financiados por el
Ministerio de Ciencia ¢ Innovacidon (Espana)) v la comunidad auténoma de Murcia (Espana)

respectivamente v actualmente activos

En este contexto, los oljetivos concretos de esta tesis son los sigulentes:

1. Profundizar en el campo de las estrategias cooperativas v la aplicacion actual de técnicas

de Soft Computing,

2. Disenar v especificar un protocolo de generacion de datos para 2] estudio de la relacion

algoritmo-instancia (en nuestro caso, heuristicas - problemas).

3. Comprobar computacionalmente £] protocolo de generacion de datos en ambientes

propios de la Soft Computing,

4. Profundizar en el estudio de técnicas de extraccidn inteligente de conocimiento [Data
Mining) asi como en las distintas formas de abordar las fases que conllevan este proceso

con €] objetivo de aplicarlas en €l conjunto heuristicas - problemas.

&. Aplicar las distintas técnicas de Mineria de Datos a la informacidn generada por el

conjunto heuristicas - problemas.

f. Extraer conocimiento 1itil tanto para la resolucidn de problemas de manera mas eficien-
te como para realizar mejoras en las metaheuristicas cooperativas proporcionandoles

adaptatividad.

7. Froponer un marco general para €] diseno v construccion de metaheuristicas hibridas,

paralelas, adaptativas v cooperativas basadas en sistemas multiagentes.

#. Evaluar distintas metaheuristicas cooperativas dentro del marco general aplicadas a

problemas tanto de laboratorio como reales.

Fara el desarrollo de estos objetivos, esta memoria de tesis se ha estructurado en 11

Capitulos agrupados en 4 Partes que reflejan las tareas realizadas.

En los Capitulos 2 y 3 (Parte I} se realiza un estudio del estado del conocimiento en
los problemas de optimizacion, v en las areas de las metaheuristicas v las metaheuristicas
cooperativas. En concreto, estudiando las distintas taxonomias [BY, 161, 226] que engloban a
las metaheuristicas cooperativas se ha constatado que, a pesar de la cantidad de propuestas,

todavia quedan muchos campos por explorar. En particular, se observa un escaso estudio



de las metaheuristicas cooperativas heterogeneas, que sin embargo son consideradas las mas
prometedoras. Dentro de éstas, se ha comprobado que no existen aproximaciones gque sean
capaces de abordar los problemas utilizando conocimiento previo acerca de los mismos, por
lo que se podria decir que actuan a clegas. Es en este ultimo tipo de estrategias en las que se

centra el trabajo aqui expuesto, definiendo un marco general para su diseno v construccion,

En la Parte II, se introduce €] marco general KEPS para el diseno v construccidn de
metaheuristicas cooperativas usando conocimients previo ¥ Soft Computing. Inicialmente, en
2l Capitulo 4 se introducen conceptos basicos que permitiran entender mejor la propuesta.
Estos conceptos incluyen los sistemas multiagentes, en los que se basa la arquitectura el marco
propusesto, la logica v los sistemas de control fuzzy, en los que se basa la estrategia de control
v los procesos de extraccion intelizente de conocimiento v la mineria de datos, utilizados
para extraer €l conocimiento previo. A continuacion, en el Capitulo 5, se desarrolla ] marco
general definiendo su arquitectura, modelada utilizando un sistema multiagente en €l que
varios agentes de optimizacion cooperan bajo la supervision de un agente coordinador, ¥ su
esquema de cooperacidn, controlado mediante un sistema de control fuzzy capaz de utilizar
el conocimiento modelado mediante tecnicas de mineria de datos. Después, en 2]l capitulo
B, se analiza el impacto de los distintos parametros que confisuran €] marco general. Entre
ellos cabe destacar: la composicion de la metaheuristica generada, la arquitectura utilizada,
el esquema de cooperacion v el numero de intercambios permitidos. Fara concluir esta parte,
en el Capitulo 7 se realiza un estudio similar, perc mientras que en el anterior la ejecucion de
la metaheuristica estaba gobernada por el numero de evaluaciones de la funcion objetive, en

este la gjecucion se controla utilizando el tiempo.

Drespues de aplicar €] marco general a diversos problemas generando un numers £guiva-
lente de metaheuristicas de tipo KEFS, se observad que &) proceso de extraccion intelizente de
conocimientos utilizado £n su diseno podia requerir la utilizacion de muchos recursos compu-
tacionales. Por ello, en el capitulo 11 de la Parte IV, se estudia una evolucion de KEFS para
mejorar €] proceso de extraccion de conocimientos que utiliza técnicas capaces de reducir la

utilizacion de recursos sin afectar a loz modelos de conocimisnto obtenidos.

For iultimo, para validar las distintas propuestas, en la Parte I1I v en el Capitulo 12 de
la Parte IV, se realizan distintas aplicaciones a problemas de diversos campos, como son: £l
e-learning (Capitulo 8), la composicién automatica de musica [Capitulo 9), los problemas de

localizacion [Capitulo 10) ¥ los problemas dinamicos [Capitulo 12},
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ESTADO DEL CONOCIMIENTO






Capitulo 2

Optimizacion y Metaheuristicas

2.1. Problemas de Optimizacion

En general los ordenadores son usados para ejecutar algoritmos para la resolucion de
problemas. Die hecho, estos problemas tienen caracteristicas muy wvariables. Un problema
puede ser expresado [14] en términos de una relacisn P © [ x S, donde / es el conjunto
de instancias del problema v 5 &5 un conjunto de soluriones del problema 81 queremos
analizar las propledades de las computaciones que se deben realizar, 5 necesario considerar

las caracteristicas de los conjuntos /|5 ¥ de la relacion F mas en detalls,

En algunos casos, solo se quiere determinar si una instancia ¢ < f satisface una condicion
dada, es decir, =i w(x) se verifica, donde # e un predicado (unitario) especificado. Esto ocurre,
por gjemplo, cuando gqueremos probar si un programa es sintacticamente correcto o un clerto
numers €5 primo. En estos casos, la relacion F se reduce a una funcidon f: f — 5, donde S es
el conjunto binario 5 = {S§F N0} (o0 § = {0, 1}), v se denota el problema como un prokblema
de decizion (o reconocimients). Tambien podemos considerar problemas de busgueda, donde,
para cualguier instancia © £ {, se tiene que devolver una solucion y € & que cumpla (T, ) € F.
Esto incluye aguellos problemas como, por ejemplo, encontrar un camino en un grafo entre
dos nodos dados o determinar la (unica) factorizacion de un entero. En otros casos, dada una
instancia = € I, se esta interesado en encontrar la "mejor” solucidn y* [de acuerds con alguna
medida) de entre todas las soluciones y € 5 tales que [z, ) € P se cumple. Este es €l caso
cuando, dado un punto g ¥ un conjunto de puntos @ en el plano, se quiere determinar &l
punto g’ € £ que s €]l mas cercano a g o cuanda, dado un grafo con pesos, se quiere encontrar
un ciclo Hamiltonlano, si existe, de costo minimo. Los problemas de este tipo se llaman
probiemas de opiimizacion vy ocurren con {recuencia en la mayoria de actividades humanas

desde €]l comienzo de la historia de las matematicas,
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Un problema de optimizacion F se caracteriza [14] por la siguiente cuadrupla de objetos

(fp, SOLp, me goalp), donde

1. {7 e= €l conjunto de instancias de F.

2. 80% 7 e una funcién que asocia a cada instancia de entrada = € /7 el conjunto de

soluciones factibles de z.

3. mp es la funcion de medida, definida por pares (x,y) tal que x € fp ey € SOLp(x).

Por cada par (x,y), me(x, ) proporciona un valor de la solucion factible y.

4. goalp € {MIN MAX] especifica si P es un problema de maximizacion o minimizacidn,

Dada una instancia de entrada z, se denota como SOLL(x) al conjunto de soluciones
optimas de x, que es €l conjunto de soluciones cuyo valor es dptimo (minimo o maximo

dependiendo de goalp). Mas formalmente, para cada g* (z) tal que y*(x) € SOLL(x):
mpe(T, Y (z)) = goalp{mpe(r, 2) / 2 € SOLp(z)}

El valor de cualquier solucidn sptima Y * [z} de = se denota como mp[x).

Los problemas de optimizacidn se suceden en nuestra vida diaria en cualquier lugar [32].
Cada uno de nosotros constantemente resolvemos problemas de optimizacion tales como
encontrar €l camino mas corto desde nuestra casa al trabajo sujeto a las restricciones del
trafico u organizar nuestra agenda. Y los humanos encontramos soluciones a estos problemas
diarios de una forma eficiente. jPor qué somos capaces de hacerlo? Porque son problemas
todavia tratables, tienen una dimension lo suficientemente pequena como para procesarlos,
Sin embargo, estos problemas pueden crecer a grandes escalas, tal como por ejemplo hacer mas
beneficioso el uso de una flota de aviones para reducir 2l costo de combustible, Entonces estos
tipos de problemas son de tan alta dimension ¥ complejidad que se requieren de algoritmos

computacionales para abordarlos.

Fara modelar estos problemas, lo primero es identificar las posibles decisiones que pueden
tomarse v esto puede hacerse a través de las variables del problema concreto gque son
generalmente de caracter cuantitativo, buscandose los valores de las mismas que optimizan
2] objetivo, Posterlormente se define qué decisiones resultan admisibles lo que conduce a
un conjunto de restricciones teniendo presente la naturaleza del problema. Se calcula el
coste/ beneficio asociado a cada decision admisible lo que supone determinar una funcisn
objetivo que asigna un valor de coste/beneficio a cada conjunto posible de valores para las

variables que conforman una decision,

La resolucion de este tipo de problemas tuvo su auge a partir de la Segunda Guerra

Mundial. Todo s= inicia en Gran Bretana en 1938 cuando a instancias del Ministerio del Aire
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un equipo multidisciplinario de clentificos comienza a investigar como integrar la informacion
tomada de los radares con la de observadores de tierra para interceptar los bombarderos
alemanes. En la decada de los anos cincuenta con la aparicion de los computadores paralelos
se comienza a aplicar en gran escala esta clencia en €]l mundo empresarial como herramienta

para la planificacion ¥ administracion de negocios.

Existen problemas de optimizacion para los cuales no se conocen algoritmos de resolucion,
debido a que se produce una explosion exponencial del tiempo de calculo al aumentar su
tamano. Son problemas computacionalmente dificiles de tratar. For €] contrario para otros
problemas de optimizacion existen algoritmos que solo crecen de forma polinomial en el tiempo

con 2] tamano del problema.

Matematicamente se han caracterizado a amhbos. Aquellos, para los cuales se conocen
algoritmos que necesitan un tiempo polinomial para ofrecer la solucidn optima, se dice que
pertenecen a la clase P, v se considera que son resolubles eficientemente. Sin embargo, se
comprobd que la mavoria de los principales problemas de optimizacidn pertenecen a un
superconjunto de F, la clase denominada NF, en la cual se incluyen aguellos problemas para

los que no se conoce un algoritmo polinomial de resolucion,

La importancia de esta clase de problemas de decision €5 que contiene muchos problemas
de busqueda v de optimizacion para los que se desea saber si existe una clerta solucion o
sl existe una mejor solucion que las conocidas. En esta clase estan el problema del viajante
(tambien llamado “problema del agente de ventas” o “problema del agente viajers”) donde
se quiere saber =i existe una ruta optima que pasa por todos los nodos en un clerto grafo v el
problema de satisfacibilidad booleana en donde se desea saber si una cierta farmula de logica

proposicional puede ser clerta para algin conjunto de valores booleanos para las variables.

Estos problemas dificiles tienen la peculiaridad de que si se pudiera obtener una solucion
en tlempo polinomial para uno de ellos, se podria lograr para todos los de la clase NP, Esta
propiedad ha sido usada para definir una subclase separada en NFP: la de los problemas NP-
hard. Sz dice que un problema es NP-hard =i cualguier problema en NP s polinomialmente
transformable 2n €l, aungque €l problema en sl no pertenezca a NP, 581 2l problema ademas

pertenece a NF, entonces se le denomina NP-completo.

Todos los intentos de probar tedricamente que “P=NF" han fracasado. Aun mas, puesto
que no 52 ha encontrado ningin algoritmo exacto de tiempo polinomial para ningun problema
NP, a pesar de muchos anos v esfuerzos, hay una fuerte evidencia circunstancial de que “F
# NP”, que habla en favor de encontrar formas alternativas de “resolver” problemas dificiles
que, 51 bien pueden llevar a la obtencion de soluciones no optimas, pueden resolver estos

problemas en términos de satisfaccion para el usuario ¥ con un gasto aceptable de recursos
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computacionales. Estas técnicas se conocen como heuristicas. Siempre existe la posibilidad de
que alguien pruebe que “F = NF”, pero la posibilidad parece ser demasiado pequena. Hasta

que alguien sncuentre esta prusba, €]l uso de heuristicas tiene una justificacidn considerable.

2.2. Heuristicas v Metaheuristicas

2.2.1. Definiendo Heuristica

George Polya define feuristica como “el estudio de los métodos v reglas de descubrimiento
e invencién” [218] Este significado puede ser rastreado hasta su raiz, el verbo griego euriseo,
que significa, “yo descubro”™. Cuando Arquimedes salio de su famoso bano sujetando la corona
de oro, gritd “jEurekal” que significa “jLo encontre!”. Dificilmente se podria considerar
a Arquimedss como =] padre de las heuristicas, sin embargo, ¥ de hecho, la perspectiva
etimoldgica no ayuda demasiado, como White ha apuntado [258], La palabra ha sido utilizada
en los circulos de Inteligencia Artificial con una connotacion totalmente distinta, Pearl [212],
por gjemplo, utiliza el término para incluir métodos tales como ramificacion v poda que
encuentran soluciones optimas globales, v este uso probablemente e previo al ahora mas
comun. De hecho, este uso es perfectamente razonable; sl una heuristica es un método de
encontrar, estamos autorizados a preguntar jque esta encontrando si no es un optimo glohal?.
Lo gque en investigacion operativa €5 casl universalmente llamado heuristica seria descrito

mejor como un metodo de blsgqueda, puesto que no puede garantizar que encontrara algo.

Sin embargo, en €l uso que s ha hecho mas comun <l término feuristice se usa como un
contraste con metodos que garantizan encontrar un optimo global, El primer uso documentado
del término en el fMmternational Abstracts of OR parece datar del 1360 [en un articulo escrito

en francés), pero a mediados de los 1960z, la connotacidn actual parece haberse establecido.

Existen gran cantidad de definiciones de heuristica, como la anteriormente mencionada de
Folya. Una de las mas extendidas es la propuesta en [230]: “Una heuristica es una técnica que
busca soluciones buenas (es decir cercanas al 6ptimo) con un coste computacional razonable sin
zer capaz de garantizar su factibilidad o optimalidad, o incluso en muchos casos de determinar
como de cerca a la optimalidad se encuentra una solucion factible”.

[lesde su aparicion s€ han propuesto gran cantidad de metodos heuristicos para resolver
problemas de optimizacion. Las causas de esta explosion de interés parecen tener su causa
en €] desarrollo del concepto de complejidad computacional, que ha proporcionado una base

racional para explorar tecnicas heuristicas en lugar de intentar encontrar la optimalidad.

Muchas heuristicas son especificas del problema que se desea resolver, de tal manera que
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el método que funciona para un problema no puede ser usado para resolver otro distinto. Sin
embargo resulta mas interesante la husqueda de metodos aplicables en un modo mas general.
[z esta manera surgen las metaheuristicas, que intentan extraer lo mejor de los metodos

heuristicos ¥ emplearlo en contextos mas extensos.

2.2.2. Metaheuristicas

El término metaheuristica fue acunado por F. Glover, en el ano 1986 [126]. Etimologi-
camente, deriva de dos palabras griegas, que son meta y heuristica. El segundo término, ya
explicado anteriormente, ¥ €l prefijo meta se podria traducir como "mas alla de” o “en un
nivel superior”. Con estos términos, Glover [127] pretendia definir, métodos de resclucion que
orquestan una interaccion entre procedimientos de mejora local v estrategias de alto nivel,
[ara cTEal un proceso capaz de escapar de los dptimos locales v realizar una blisqueda robusta
del espacio de soluciones. A lo largo del tiempo, la definicion se ha ampliado para incluir cual-
quier procedimiento que emplea estrategias para escapar de la optimalidad local en espacios

de soluciones complejos.

En la literatura se pueden encontrar distintas definiciones del término metaheuristica

[188,208, 253]. Tomando la definicion de [188],

Loz metaheuristicas son estrategios inteligentes porn disetiar 0 mejorar procedi-
mientos heuristicos muy generales com un alto rendimisnio,

podemos apreciar que el concepto de metaheuristica se basa en las diferentes interpretaciones

de como resolver un problema de manera inteligente.

La evolucion de las metaheuristicas durante los ultimos anos ha tenido un crecimiento
practicamente exponencial. Esta relevancia se refleja en la publicacion de voliimenes especiales
sobre metaheuristicas que aparecen en diversas colecclones editoriales o revistas periodicas
de los campos de Investigacion Operativa, Inteligencia Artificial, Ingenieria v Cienciaz de
la Computacidn [Journeal of Heuristics [173], INFORMS Journal of Computing [71], los
libros [78,127, 231), los congresos tematicos MIC, MAEB) Se destacan las publicaciones
[32,188] en las que se exponen las principales propiedades y las propiedades deseables de

una metaheuristica,

Frincipales propiedades de una metaheuristica, [32];

8 Son estrategias que guian €] proceso de bisqueda,

m Su objetivo es explorar eficientemente el espacic de bilisqueda para encontrar las solu-

ciones sub-optimas.
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g Las técnicas que la forman van desde algoritmos de bilsgueda simple a complejos

procesos de aprendizaje.
e Son algoritmos aproximados ¥ generalments no deterministas,

» Incorporan mecanismos para escapar cuando estan confinados en areas del espacio de

busgueda.
® Sus conceptos basicos permiten una descripcion de nivel abstracto,
s No son especificas del problema.

» Fueden hacer uso del conocimiento especifico del dominio v /o de la experiencia de la

bisqueda para influenciar la biisqueda.

# Generalmente se basan en la experiencia v en conocimientos empiricos.
Fropiedades deseables en una metaheuristica, [188]:

®# Simple. La metaheuristica debe estar basada en un principio sencillo v claro; facil de
comprender.

= Precisa. Los pasos ¥ fases de la metaheuristica deben estar formulados en términos
concretos,

# Coherente. Los elementos de la metaheuristica deben deducirse naturalmente de sus
principios.

8 Efectiva. Los algoritmos derivados de la metaheuristica deben proporcionar soluciones
de muy alta calidad; optimas o muy cercanas a las optimas,

s Eficaz. La probabilidad de alcanzar soluciones dptimas de casos realistas con la me-
taheuristica debe ser alta.

s Eficiente. La metaheuristica debe realizar un buen aprovechamiento de recursos compu-
taclonales; tlempo de gjecucion ¥ espacio de memoria,

8 (General. La metaheuristica debe ser utilizable con buen rendimiento en una amplia
variedad de proklemas.

s Adaptable. La metaheuristica debe ser capaz de adaptarse a diferentes contextos de
aplicacion ¥ modificaciones importantes del modelo.

s Hobusta. El comportamiento de la metaheuristica debe ser poco sensible a pequenas
alteraciones del modelo o contexto de aplicacion.

= Interactiva. La metaheuristica debe permitir que €l usuario pueda aplicar sus conocl-
mientos para mejorar €] rendimiento del procedimiento.

e Miiltiple, La metaheuristica debe suministrar diferentes soluciones alternativas de alta

calidad entre las que €l usuario pueda elegir.
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8 Autonoma. La metaheuristica debe permitir un funcionamiento autdnomo, libre de

parametros que se pusdan establecer automaticamente.

Es importante tener en cuenta que estas estrategias deben ser escogidas de manera tal que
hava un balance dinamico entre la explotacion de la experiencia acumulada en la busqueda de
las soluciones (intensificacion) y la exploracion del espacio de busqueda [diversificacion). Esto
e necesario, por un lado, para identificar rapidamente las regiones en el espacio de busgueda
que tienen soluciones de alta calidad; ¥ por otro, no derrochar demasiado tiempo en regiones

del espacio de Misqueda que ya hayan sido exploradas o no brinden soluciones de alta calidad.

2.3. Clasificacion de las Metaheuristicas

En [188] aparece una interesante clasificacion de las metaheuristicas, Las metaheuristicas
son estrategias para disenar procedimientos heuristicos, por tanto, los tipos de metaheuristicas
ze establecen, en primer lugar, en funcion del tipo de procedimientos a los que se refiere.
Algunos de los tipos fundamentales son las metaheuristicas para los métodos de relajacion,
las metaheuristicas para los procesos constructivos, las metaheuristicas para las busquedas

por entornos v las metaheuristicas para los procedimientos evolutivos.

1. Metaheuristicas de relajacion

Las metaheuristicas de relajacion se refieren a procedimientos de resolucion de problemas
que utilizan relajaciones del modelo original (es decir, modificaciones del modelo que
hacen al problema mas facil de resolver), cuya solucidn facilita la solucidn del problema
original, Una relajacion de un problema 5 un modelo simplificado obtenido al eliminar,

debilitar o modificar restricciones [u objetivos) del problema real.
2. Metaheuristicas constructivas

Las metaheuristicas constructivas se orientan a los procedimientos que tratan de la
obtencion de una solucion a partir del analisis v seleccion paulatina de las componentes
que la forman. Las metaheuristicas constructivas aportan soluciones del problema por
medio de un procedimiento que incorpora iterativamente elementos a una estructura,
inicialmente vacia, que representa a la solucion, v ademas, establecen estrategias para

selecclonar las componentes con las que se construye una buena solucion del problema.
3. Metaheuristicas de hisgqueda

Las metaheuristicas de hisqueda guian los procedimientos que usan transformaciones o
movimientos para recorrer €] espacio de soluciones alternativas v explotar las estructuras

de entornos asocladas,
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Unas de las mas importante es son las que establecen estrategias para recorrer el espacio

de soluciones del problema transformando de forma iterativa soluciones de partida.
4. Metaheuristicas evolutivas

Las metaheuristicas evolutivas estan enfocadas a los procedimisntos basados en conjun-

tos de soluciones que evolucionan sohre el espacio de soluciones.

Las metaheuristicas evolutivas establecen estrategias para conducir la evolucion en el
espacio de blusqueda de conjuntos de soluciones (usualmente llamados poblaciones) con
la intencion de acercarse a la solucion dptima con sus elementos. El aspecto fundamental
de estas metaheuristicas evolutivas consiste en la interaccion entre los mismbros de
la poblacion frente a las busgueda que se guian por la informacion de soluciones

individuales,

Las diferentes metaheuristicas evolutivas se distinguen por la forma en que combinan la
informacion proporcionada por los elementos de la poblacion para hacerla evolucionar
mediante la obtencion de nuevas soluciones. Los algoritmos geneticos v memeticos, v los
de estimacion de distribuciones emplean fundamentalmente procedimientos aleatarios,
mientras gque las metaheuristicas de busgueda dispersa o de reencadenamiento de

caminos emplean procedimientos sistematicos.

Si =e observan a las metaheuristicas desde un nivel abstracto v se toman como “puras”
quizas se puedan establecer algunas clasificaciones teniendo en cuenta sus mecanismos, sus
principios, etc. Pero en la practica e diferente, va que al ser éstas desmontables de manera
relativamente facil en sus componentes v ademas brindar varias vias para reensamblarlas,
propicia la hibridacion entre ellas. FPor ello, se hace dificil una clasificacion en la que claramente

se puedan insertar a todas.

Hay varias maneras de clasificar a las metaheuristicas, entre las mas conocidas estan
las siguientes: en funcion del origen del método, se habla de algoritmos “bioinspirados”
(algoritmos genéticos, de colonia de hormigas, etc) vs. “no bicinspirados”, Otra posibilidad es
categorizarlos en funcion de la utilizacion o no de memoria, o en funcion del uso de una funcian
objetivo estatica o dinamica, Una clasificacidn interesante es la que surge al diferenciar los
metodos que mantienen una tinica solucidn, frente a los que mantienen un conjunto o poblacian

de soluciones.

Aquise ha tomado la clasificacion [78] basada en métodos de trayectoria y métodos basados

en poblaciones va que da una descripcion mas clara de cada tipo de metaheuristica:
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1. Metaheuristicas basadas en trayectorias

Son aguellas metaheuristicas que establecen estrategias para recorrer el espacio de

zoluciones del problema transformando de forma iterativa soluciones de partida.

Una bisgueda sohre un espacio, consiste en generar una sucesion de puntos del espacio
pasando de uno a otro por medio de una serie de transformaciones o0 movimientos, como
si siguiera una trayectoria. Un procedimiento de bisgueda para resolver un problema de
optimizacion realiza recorridos sobre €l entorno o espacio de las soluciones alternativas

v selecciona la mejor solucion encontrada en el recorrido.

El esquema general de un procedimiento de busqueda basado en trayvectorias o por entor-
nos consiste €n generar una solucion inicial ¥ seleccionar iterativamente un movimiento
para modificar la solucidn hasta que se cumpla €l criterio de parada. Las soluciones son

evaluadas mientras se recorren v se propone la mejor solucion del problema encontrada.,

Algunas de las metaheuristicas de esta clasificacion son Temple Simulado [37], Busgueda
Tabu [129], Buisqueda por Entornos Variables [141], Busqueda Local Iterativa [185] ¥
Busgueda Local Guiada [247].

2. Metaheuristicas basadas en poblaciones

Las metaheuristicas basadas en poblaciones son las que conducen la evolucion en el
espacio de busqueda de conjuntos de soluciones, usualmente llamados poblaciones, con
la intencion de acercarse a la solucion optima con sus elementos, El aspecto fundamental
de estas heuristicas consiste en la interaccion entre los miembros de la poblacion frente

a las busquedas que se guian por la informacion de soluciones individuales,

Se distinguen por la forma en que combinan la informacion proporcionada por los
elementos de la poblacion para hacerla evoluclonar mediante la obtencion de nuevas
soluciones. En una busqueda en grupo o basada en poblaclones se sustituye la soluclon
actual que recorre el espacio de soluclones, por un conjunto de soluciones gue lo
recorren conjuntamente interactuando entre ellas, Ademas de los movimientos aplicables
a las soluciones que forman parte de este conjunto, denominado grupo o poblacion de
hisqueda, se contemplan otros operadores para generar nuevas soluciones a partir de

las va existentes,

Algunas de las metaheuristicas de esta clasificacidn son Algoritmos Genéticos [18],

Algoritmos Memeéticos [B2] v Colonia de Hormigas [100].
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2.4. Algoritmos metaheuristicos

2.4.1. Introduccion

Como hemos definido anteriormente, denotamos r € {5 como una instancia de un
problema de optimizacidn P. Se define la estructura de vecindario A como una aplicacisn
N S0Lg(z) — 250Le(r) 13 cual determina para cada solucién y € SOLg(x) el conjunto
MN{y) € SOLp(x) de soluciones “cercanas” [(en algin sentido) a y.

El conjunto A(y) se denomina el vecindario de la solucidn y. Ejemplos de vecindarios
surgen naturalmente, por ejemplo, si se utiliza una funcidn de distancia dist : SOLo(7) x
S0OLp(z) — R. Se puede definir €] vecindario de una solucidn y como, Ayl = {2z &
SOLe(x) [ dist(y, 2) < €],

En general, las soluciones z se obtienen a partir de la aplicacion de un operador &, al que
ze suele denominar "Movimiento”, que modifica en algin sentido la solucion actual y para
obtener nuevas soluciones. Este operador suele incluir algun procedimiento de aleatorizacion,

con lo cual sucesivas aplicaciones de (Ny) permiten obtener soluciones 2 diferentes.

El concepto de vecindad esta presente en todos los meétodos heuristicos a la hora de
resolver un problema de optimizacion. A continuacion se presentan algunos de los algaritmos
metaheuristicos mas utilizados en la literatura, Sin embargo, esta revision no pretende ser

exhaustiva, puesto que queda al margen del enfoque de este trabajo,

2.4.2, Metaheuristicas basadas en trayectorias

Una metaheuristica basada en trayectorias sobre un espacio de busqueda consiste en
la generacion de una sucesion de puntos del espacio pasando de uno a otro por medio de
una serie de movimientos, como sl sigulera una travectoria. El esquema general de una
metaheuristica basada en travectorias consiste en la generacion de una solucion inicial ¥
zelecciona iterativaments un movimiento para modificar la solucion hasta que se cumpla el
criterio de parada. Lias soluclones son evaluadas mientras se recorren v se propone la mejor
zolucidn del problema encontrada. Destacamos las siguientes: Temple Simulado, Blusgueda

Tahi y Bilisqueda por Entornos Variables.

2.4.2.1. Temple Simulado

El Temple o Enfriamiento Simulado [Simulated Annealing, S4), [97,145] es conocida
como la primera de las metaheuristicas v uno de los primeros algoritmos con una estrategia

explicita para escapar de optimos locales. Su nombre hace referencia al proceso fisico en el
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que esta basado. Su implementacion es la mezcla logica de dos conceptos: Hill Climbing ¥
aleatoriedad. Los algoritmos de Hill Climbing son muy propensos a estancarse en dptimos
locales. Por otro lado, un algoritmo puramente aleatorio asegura que todas las soluciones
pueden ser tomadas, pero es gravemente ineficaz. SA combina estos dos conceptos obteniendo

un algoritmo de Hill Climbing estocastico,

El SA s el exponente mas importante del tipo de metaheuristicas donde la probabilidad
de aceptacion es una funcion del empeoramiento producido. Para evitar los optimos locales
permite algunos movimientos hacia soluciones peores controlando su frecuencia mediante una

funcion que disminuye conforme avanza la iisqueda,

El esquema basico, supuesto un problema de maximizacion, se presenta en Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Temple simulado

begin
L=
in=T;

sz = solucion-inicial()};
while neo-finalizacion do
5, = GenerarVecino(s, );
if (f{sy) flsq)) > Othen
Fag = Fan
else
g = rand({0,1};
if o< elflee) flsellite then
Sq = Sqi
end
end
k=141,
ty=reducirTemperaturalty 1}
end

devolver s
end

Dionde T representa la temperatura inicial, ¢ la temperatura en €l momento & ¥ f(s) la
funcidn objetivo que mide l valor de bondad de la solucion s. La funcidn “generarVecino|s)”
devuelve un vecino s, € A(s) generado aleatoriamente, la funcidn “rand(0,1)" devuelve un
numero aleatorio entre 0 v 1, v “reducirTemperatura” s una funcion decreciente del valor de

temperatura.

La estrategia del SA comienza con una temperatura inicial “alta”, lo cual proporciona una

probabilidad tambien alta de aceptar movimientos de empeoramiento. En cada iteracion se



18 2.4, Algoritmos metaheuristicos

reduce la temperatura y por lo tanto las probabilidades de aceptar soluciones peores tambien
disminuyen. En cada iteracidn se genera un mimero concreto de vecinos, L{t)C A [t) | que
puede ser fijo para toda la ejecucion o depender de la iteracion concreta, Cada vez que se

genera un vecino, se aplica €l criterio de aceptacion para ver sl sustituyve a la solucion actual.

Diaz et al. |37] plantean que su principal desventaja esta en que puede necesitar mucho
tiempo de calculo cuando los problemas son grandes v complejos. Como ello esta relacionado
directamente con el tamano del espacio de soluciones, se trata de reducir éste, que podria ser
a traves de un preprocesamiento mediante un conjunto de reglas de reduccion, o reduciendo

directamente la proporcion del entorno a ser explorado en cada iteracion.

Se ha aplicado a varios problemas de optimizacion en los que destacan los problemas de lo-
calizacion, empaquetado, planificacion, asignacidn, v localizacion entre otros. Una recopilacian

sobre esto se puede ver en (97,174, 265].

2.4.2.2, Bisqueda Tabii

La Busgueda Tabu [ Tobu Search, T8) [128,129], s una de las estrategias que tratan de
utilizar la memoria del proceso de busqueda para mejorar su rendimiento evitando que la
bilisqueda se concentre en una misma zona del espacio. El marco de memoria de TS explota
la historia del proceso de resolucion del problema haciendo referencia a cuatro dimensiones
principales consistentes en la propiedad de ser reciente, en frecuencia, en calidad, ¥ en
influencia. Ademas crea clertas estructuras para hacer posible tal explotacion,

TS esta fundamentada en las ideas expuestas por F. Glover en prohibir temporalmente
soluciones muy parecidas a las ultimas soluciones del recorrido. En el origen del metodo el
proposito era solo evitar la relteracion en una misma zona de busgueda recordando las ultimas
zoluciones recorridas, Sin embargo, posteriormente se han realizado diversas propuestas para

rentabilizar la memoria a medio o largo plazo.

La TS =e caracteriza por dos aspectos principales:

# Presenta un mecanismo de generacion de vecinos modificado que evita la exploracion
de zonas del espacio de busgueda que va han sido visitadas: generacion de entornos

tabu restringidos,

s Emplea mecanismos para mejorar la capacidad del algoritmo para la exploracion-

explotacion del espacio de busqueda,
Fara realizar las dos tareas anteriores, hace uso de unas estructuras de memoria adaptables:

8 Memoria de corto plazo o Lista tabu, que permite guiar la hiisqueda de forma inmediata,
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desde el comienzo del procedimiento (generacion de entornos tabu restringidos),

» Memoria de largo plazo, que guarda informacidon que permite guiar la bisqueda a
posteriorl, despues de una primera etapa en la que se ha realizado una o varias

gjecuciones del algoritmo en las que se ha aplicado la memoria a corto plazo.
La informacidn guardada en esta memoria == usa para dos tareas distintas:

# Intensificar la hiisqueda, consiste en regresar a buenas regiones ya exploradas para es-
tudiarlas mas a fondo. Fara ello se favorece la aparicion de aquellos atributos asociados

a buenas soluciones encontradas.

s Diversificar la hisqueda, consiste en visitar nuevas areas no exploradas del espacio de
soluciones. Para 2llo se modifican las reglas de eleccidon para incorporar a las soluciones

atributos que no han sido usados frecuentemente.

El esquema basico de una TS se muestra en el Algoritmo 2,

Algoritmo 2: Biusqueda Tahi

begin
£; = solucion-inicial(};
ListaTabu = { };
while no-finalizacion do
sy = Mejorar (s N[ =), ListaTabu);

Fqg = Fai
Actualizar(ListaTabu);
end

devolver s
end

La estrategia comienza desde una solucidn inicial s, construye un entorno A(s,) v selec-
ciona la mejor solucion s, que pertenece a A'(s,). El procedimiento continua hasta que cierta
condicion de parada se verifiqgue. En clertos momentos del proceso de blusqueda algunos de
los movimientos se introducen en la lista tabu, permaneciendo solo durante un cierto nume-
ro de iteraciones, aungue hay ciertas excepciones. Cuando un movimiento tabi proporciona
una solucidn mejor que cualguier otra previamente encontrada, su clasificacion tabu puede

eliminarze. La condicidn que permite dicha eliminacidn =e denomina criterio de aspiracion.

Las restricciones tabu v el criteric de aspiracion juegan un papel dual en la restriccion
v gula del proceso de busqueda. Las restricciones tabu, permiten que un movimilento sea
admizible =i no esta clasificado como tabi, mientras que =i el criterio de aspiracion se satisface,

permite que un movimiento sea admisible aunque esté clasificade como tabu,
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La longitud de la lista tabu e un parametro. Su definicion no es trivial ya que =i
€5 demasiado pegquenc pueden ocurrir ciclos, mientras que si es demasiado grande, puede
restringlr en exceso la busqueda. Esta lista recibe tambien el nombre de memoria de corto
plazo. En ocasiones, y como base para las estrategias de exploracion/explotacidn, también se
utilizan memorias de termino intermedio v largo plazo. Por ejemplo, la memoria basada en

frecuencia se usa como parte de una estrategia de largo plazo.

La memoria basada en frecuencia proporciona un tipo de informacion que complementa
la proporcionada por la memoria basada en lo reciente, ampliando la base para seleccionar
movimientos preferidos, La memoria basada en frecuencia tipicamente encuentra su uso mas

productivo como parte de una estrategia de periodo mas largo.

D2 sus areas de aplicacion tradicionales como: problemas de teoria de grafos, localizacion ¥
asignacion, planificacion v enrutamiento se ha movido a otras nuevas: optimizacion continua,
optimizacion multi-criterio, programacion estocastica, programacion entera mixta, problemas

de decisidn en tiempo real, etc, [44,128].

2.4.2.3. Bisqueda por Entornos Variables

Las metaheuristicas de entorno variable modifican de forma sistematica €l tipo de movi-
miento con el objeto de evitar que la isqueda se quede atrapada en optimos locales debido

a una estructura de entornos rigida.

La Busqueda por Entornos Variables, [Varighle Neighbourhood Variable, VIVE) [139, 141,
142], es una metaheuristica que estd basada en un principio simple: cambiar sistematicamente

de estructura de entornos dentro de la hisgqueda para sscapar de los minimos locales.

La VYN8 basico obtiens una solucion del entorno de la solucion actual, ejecuta una blsqueda
monotona local desde ella hasta alcanzar un optimo local, que reemplaza a la solucion actual si
ha ocurrido una mejora ¥ modifica la estructura de entorno en caso contrario. Un pseudocodigo

de este esquema se encuentra en el Algoritmo 3,

L'a VNS esta basada en tres hechos simples:

s Un minimo local con una estructura de entornos no lo s necesariamente con otra.
s Un minimo global es minimo local con todas las posibles estructuras de entornos,

s FPara muchos problemas, los minimos locales con la misma o distinta estructura de

entornos estan relativamente cerca.

Esta nltima observacion, que es empirica, implica que los optimos locales proporcionan

informacion acerca del optimo global. Por ejemplo, puede ser que ambas soluciones tengan ca-



2. Optimizacidon y Wetaheuristicas 21

Algoritmo 3: Busqueda por Entornos Variables [VNS)

begin
repeat
=1;
repeat
s, = ObtenerVecino (A (s.));
sol = Busquedalocal(s,);
if 50l es mejor gue 5; then

g = =0l
else

k=kl+1
end

until & = knao
until finaelizacion;

devalver s
end

racteristicas comunes. Sin embargo, generalmente no se conoce cuales son esas caracteristicas.
Es procedente, por tanto, realizar un estudio organizado en las proxdmidades de este optimo

local, hasta que se encuentre unc mejor.

Estos hechos sugieren €] empleo de varias estructuras de entornos en las busquedas locales
para abordar un problema de optimizacion, El cambio de estructura de entornos se pueds

realizar de forma deterministica, estocastica, o deterministica ¥ estocastica a la vez.

Se le han hecho extensiones que constituyen mejoras practicas de la Y NS que han permitido

resolver con éxito problemas muy grandes [141].

La Y& == ha aplicado a diversos problemas como los problemas de satisfaccion, €l apren-
dizaje en redes bayesianaz, v los de clasificacion v planificacion, problemas de empaguetadao,

localizacidn y de rutas, [140,141,1585].

2.4.3. Metaheuristicas basadas en poblaciones

Las metaheuristicas basadas en poblaciones son las que conducen la evolucion en €l espacio
de hisgqueda de conjuntos de soluciones, usualmente llamados poblaciones, con la intencion
de acercarse a la solucidon optima. El aspecto fundamental de estas metaheuristicas consiste
en la interaccidn entre los miembros de la poblacion frente a las biisquedas que se guian por

la informacion de soluciones individuales.

Se distinguen por la forma en que combinan la informacion proporcionada por los

elementos de la poblacion para hacerla evolucionar mediante la obienclon de nuevas soluciones,
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En una busgueda en grupo o basada en poblaciones se sustituye la solucion actual gue
recorre €] espacio de soluclones, por un conjunto de soluciones que lo recorren conjuntamente
interactuando entre ellas. Ademas de los movimientos aplicables a las soluciones que forman
parte de este conjunto, denominado grupo o poblacion de busqueda, se contemplan otros
operadores para general nuevas soluciones a partir de las va existentes., Destacamos las

siguientes: Algoritmos Genéticos, Enjambres de particulas v Colonias de Hormigas,

2.4.3.1. Algoritmos (Genéticos

Los Algoritmos Genéticos [Genetic Algorithms, GA) son un campo de investigacion
interdisciplinaric con relaciones con biologia, inteligencia artificial ¥ optimizacion numérica,
v han sido utilizados en varias disciplinas cientificas e ingenieriles. Los Algoritmos (Genéticos
operan sobre una poblacion de soluciones potenciales, llamadas cromosomas o individuos,
aplicando €] principio de supervivencia del mas adaptado para producir aproximaciones cada
vez mejores a una solucion sub-dptima. En cada generacion, se crea un conjunto nuevo de
soluciones usando un proceso de seleccion de individuos de acuerdo a su nivel de adecuacion al
dominio del problema y un conjunto de operadores genéticos (cruce y mutacion). Este proceso
lleva a la evolucion de las poblaciones de individuos que estan cada vez mas adaptadas a su

entorno.

Mediante una imitacion del mecanismo genético de los organismos biolagicos, los GAs
exploran el espacio de soluciones asociado a un determinado problema. Se establece una
codificacion apropiada de las soluciones del espacio de bisqueda v una forma de evaluar
la funcidn objetivo para cada una de estas codificaciones. Las soluciones se identifican con
individuos que pueden formar parte de la poblacion de busqueda. La codificacion de una
solucion se interpreta como el cromesomea del individuo compuesto de un clerto numero de
genes a los que les corresponden ciertos alelos. El gen es la caracteristica del problema;
alelo, €l valor de la caracteristica; genotipo, la estructura v femotipo, la estructura sometida
al problema. Cada cromosoma es una estructura de datos que representa una de las posibles
soluciones del espacio de busqueda del problema. Los cromosomas son sometidos a un proceso
de evolucion que envuelve evaluacion, seleccion, recombinaclon sexual o cruce v mutacion.
Dlespues de varios ciclos de evolucion la poblacion debera contener individuos mas aptos. En

2] Algoritmo 4 se presenta el esquema basico del GA.

En este algoritmo 4 se consideran dos operaciones basicas: la mutacion v el cruce. La
mutacion de un individuo consiste en modificar uno o varios genes cambiando al azar el
alelo correspondiente. El cruce de dos individuos, llamados padres, produce un individuo hijo

tomando un numero & (glegido al azar) de genes de uno de los padres ¥ los ¢ & del otro.
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Algoritmo 4: Algoritmo Genético

begin

t =104

inicializar(P(t));

evaluar(P(t));

while no-finalizacion do
t=1t4+ 1
Seleccionar P(t) desde P[t-1);
P(t)=Cruzar (P(t)};
F{t)=Mutar(P{t)};
evaluar(P[t));

end

devolver mejor solucion;

end

La poblacion evoluciona de acuerdo a las estrategias de seleccion de individuos, tanto para
las operaciones como para la supervivencia. La seleccion se puede hacer simulando una lucha
entre los individuos de la poblacion con un procedimiento que, dados dos individuos selecciona
uno de ellos teniendo en cuenta su valoracion (la funcidn objetivo) ¥ la adaptacion al ambiente

¥ a la poblacidn (criterios de diversidad, representatividad).

FPara construir un GA se necesitas

# Una representacion de las soluciones del problema.

e Una forma de crear una poblacion inicial de soluciones.

= Una funcion de evaluacion en términos de adaptacion de la solucion evaluada,
= Operadores genéticos,

= Una forma para seleccionar los individuos para ser padres,

8 Una forma de como reemplazar a los individuos.

s Una condicion de parada.

Frofundizamos en algunas de las operaciones necesarias en la realizacidn de un GA,

s Fyaligeion: Es dar a cada configuracion [“individus™) un peso de importancia con
respecto a los demas. Fundamentalmente se tiene en cuenta €l valor de la confisuracion
con respecto a la funcidn objetivo.

» Seleccion: La seleccion significa elegir de la poblacion las configuracionss que serviran
de base para generar la poblacion sigulente. En la estrategia de seleccion se debe

garantizar que los mejores individuos tengan una mavor posibilidad de ser padres
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(reproducirse) frente a los individuos menos huenos, pero también ser culdadosos para
dar una posibilidad de reproducirse a los individuos menos buenos. Estos pueden incluir
material genético util en el proceso de reproduccion. Esta idea define la presion selectiva

que conducira la reproduccion como la seleccion fuerte de los mejores,

# Cruce: En el cruce o crossover nuevos individuos son generados a partir de la com-
Mnacion de dos o mas individuos. La idea intuitiva del operador de cruce es permitic
el intercambio de informacion entre individuos de la poblacion. Evidentemente, es la
existencia del cruce lo que gobierna la eficiencia de los (GA v los destaca nitidamente de

otro tipo de estrategias. En [172] se describen diversos operadores genéticos de cruce.

r Mutecion: En la mutacion nuevos individuos son generados a partir de pequenos cambios
en un Individuo, La mutacion introduce una variacion aleatoria sobre subconjuntos
seleccionados de la poblacion, generalmente de un elemento. La mutacion permite
incorporar nueva informacidn que no se puede generar a partir de la clausura transitiva
del cruce sobre la poblacion. Para representar la mutacion pusden tenerse uno o mas
operadores. Hay que tener en cuenta que debe permitir alcanzar cualquier parte del
espacio de blsgueda, su tamano dehe ser controlado v debe producir cromosomas

validos, o sea, acordes al problema.

m Reemplaze: En la estrategia de reemplazamiento la presion selectiva se ve tambien
afectada por la forma en que los cromosomas de la poblacion son reemplazados por los
nuevos descendientes, Se usan métodos de reemplazamiento aleatorios, o deterministicos,
También se puede decidir no reemplazar al mejor{es) cromosomals) de la poblacion

(Elitismo;.

Los GAs han sido aplicados en diversos problemas de optimizacion, tales coma: optimi-
zacion de funciones matematicas, optimizacion combinatoria, optimizacion de planeamienta,
problema del viajante, problema de optimizacion de rutas, optimizacion de diseno de circui-
tos, optimizacion de distribucion, optimizacidn en negocios, etc. En [132, 174, 229] aparecen

muchos gjemplos de sus aplicaciones.

2.4.3.2. Enjambre de Particulas

Optimizacidn con enjamhbre de particulas (Farticle Swarm Optimizetion, FSO) es una
metaheuristica evolutiva inspirada en el comportamiento soclal de las bandadas de pajaros o
bancos de peces desarrollada por Eberhart ¥ Kennedy en 1995 [103]. Comparte similaridades

con técnicas de la computacion evolutiva, como los GAs,

En P30 las soluciones, llamadas particulas, se mueven en €] espacio de bilisqueda guiadas
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por la particula que mejor solucion ha encontrado hasta el momento v que hace de lider de
la bandada. Cada particula evoluciona teniendo en cuenta la mejor solucidn encontrada en su
recorrido y al lider [a diferencia de los GAs no se utilizan operadores de cruce y mutacidn en
este proceso de evolucidn). En cada iteracion, las particulas modifican su velocidad hacia la
mejor solucion de su entorno teniendo en cuenta la informacion del lider. En el Algoritmo 5

se muestra €l algoritmo PSSO,

Algoritmo 5: Enjambre de particulas

begin
foreach particuia p do
inicPartic(p)
end
while termunacion do
foreach particuiz p do
fitn=calcFitness(p);
if fitn es mejor gue la mejor particula pBest then
pBest = p;
end
end
gBest = particulaMsjor(pBest);
foreach particuiz p do
calcVeloc(ph
actualizaPosit(p);
end
end
devolver mejor solucion
end

En cada iteracion, cada particula se actualiza por dos wvalores. El primero es la mejor
solucion que esta particula ha logrado, este valor se llama phest; €l segundo es &) mejor
obtenido por cualquier particula en toda la poblacion, llamado ghest. Cuando una particula
toma parte de la poblacion de un vecindario topologico, €l mejor valor en este vecindario es
llamado {best, es decir, se crea un vecindario para cada particula conteniendo los & vecinos

mas cercanos en la poblacion.

El concepto de PSO consiste en ir cambiando la velocidad (aceleracidn) de cada particula
hacia su phest v (best. Despues de encontrar los dos mejores valores, la particula actualiza su

velocidad v posicion con las sigulentes ecuaciones:
v[] = w-v[]+ o1 % rand(:) = (pbesi[:] present||)+ cz x rand(-) % (gbest[] present[])

preseni[] = preseni[] 4 v[]
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donde,

s v[] es la velocidad de la particula,

present|] es la particula actual,

pbest|] ¥ gbest|] fueron definidos arriba,

rand(-} es un numero aleatorio entre (0,1},

m ¢y ¥ cg son factores de aprendizaje.

La suma de aceleraciones podria causar que la velocidad exceda Wngr, €] cual €5 un

parametro especificado por el usuario, por ello la velocidad =se limita a Vinar.

FS0 obtiene muy rapido sus resultados v ademas tiene pocos parametros para ajustar por
lo que resulta atractivo para muchas areas de aplicacion € investigacion [103,188] tales como:

optimizacion, entrenamiento de redes neuronales, sistemas de control difusos, etc.

2.4.3.3. Colonia de Hormigas

La metaheuristica de Sistema o Colonia de Hormigas para Optimizacion [Ants Colony
Optimization, ACO] [96, 100] emplea estrategias inspiradas en el comportamiento de las
colonias de hormigas para descubrir fuentes de alimentacion, al establecer 2] camino mas

corto entre £stas v 2] hormiguero v transmitir esta informacion al resto de sus companeras,

Un aspecto interesante del comportamiento de muchas especies de hormigas es su habili-
dad para encontrar los caminos mas cortos entre su hormiguero ¥ las fuentes de alimento, Este
hecho s especialmente interesante si se tiene en cuenta que muchas de las especies de hormigas
son casi ciegas, lo que evita el uso de pistas visuales. Mientras que se mueven entre el hormi-
guero v la fuente de alimento, algunas especies de hormigas depositan una sustancia quimica
denominada feromona (una sustancia que puede “plerse”). Si no se encuentra ninglin rastro
de feromona, las hormigas s mueven de manera basicamente aleatoria, pero cuando existe
feromona depositada, tienen mayor tendencia a seguir €] rastro. Die hecho, los experimentaos
realizados por bidlogos han demostrado que las hormigas prefieren de manera probabilistica
los caminos marcados con una concentracion superior de feromona. En la practica, la eleccion
entre distintos caminos toma lugar cuando varios caminos se cruzan. Entonces, las hormigas
eligen 2] camino a seguir con una decision probabilistica sesgada por la cantidad de feromo
na: cuanto mas fuerte es el rastro de feromona, mavor es la probabilidad de elegirle. Fuesto
que las hormigas depositan feromona en el camino que siguen, este comportamiento lleva a un
proceso de autorefuerzo que concluye con la formacion de rastros senalados por una concen-
tracion de feromona elevada. Este comportamiento permite ademas a las hormigas encontrar

los caminos mas cortos entre su hormisuero v la fuente del alimento.
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Esta convergencia se complementa con la accion del entorno natural que provoca que la
feromona se evapore transcurrido un clerto tlempo. Asi, los caminos menos prometedores

plerden progresivamentes feromona porque son visitados cada vez por menos hormigas.

Cada hormiga construye una solucion, o un componente de ésta, comenzando en un estado
inicial seleccionado de acuerdo a criterios dependientes del problema. Mientras construye
su propia solucion colecciona informacion sobre las caracteristicas del problema v sobre
su actuacion ¥ usa esta informacion para modificar la representacion del problema. Las
hormigas pueden actuar de forma concurrente £ independiente mostrando un comportamiento
cooperativo, pero sin una comunicacion directa, Una simple hormiga debe ser capaz por sl sola
de encontrar una solucion (probablemente de baja calidad). Las soluciones de alta calidad son
solo encontradas como resultado de la cooperacion global entre todos los agentes de la colonia

trabajando concurrentemente diferentes soluciones,

Los algoritmos de ACO son esencialmente algoritmos constructivos: en cada iteracion
del algoritmo, cada hormiga construve una solucidn al problema recorriendo un grafo de
construccion. Cada arista del grafo, que representa los posibles pasos que la hormiga pusde

dar, tiene asociada dos tipos de informacion que guian ] movimiento de la hormiga:

= Informacion heuristica, que mide la preferencia heuristica de moverse desde el nodo
r hasta el nodo s, o sea, de recorrer la arista a,.. Las hormigas no modifican esta

informacion durante la gjecucion del algoritmeo,

# Informacion de los rastros de feromona artificiales, que mide la “deseabilidad aprendida®
del movimiento de r a s, Imita a la feromona real que depositan las hormigas naturales,
Esta informacion se modifica durante la ejecucion del algoritmo dependiendo de las

soluciones encontradas por las hormigas,

Las decisiones acerca de cuando las hormigas deberian liberar feromona sobre 2l ambiente
vy cuanta feromona deberia depositarse dependen de las caracteristicas del problema ¥ del
dizeno de la implementacion. Las hormigas pueden liberar feromona mientras construyen la

solucion, o despues de que la solucion ha sido construida o ambos.
El algoritmo basico de ACO se muestra en 6.

El procedimiento principal de la metaheuristica ACO controla, mediante PlanifActiv, la

planificacion de las tres componentes siguientes:

1. gxActivHormigas: La generacion y puesta en funcionamiento de las hormigas artificiales.

2. evapFeromonas: La evaporacion de feromona. La evaporacion de feromona la lleva a
cabo el entorno v se usa como un mecanismo que evita el estancamiento en la busqueda

v permite que la hormigas busquen v exploren nuevas regiones del espacio.
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Algoritmo 6: Colonia de Hormigas

begin
while ferminacion do
PlanifActiv
exActivHormigas( );
evapFeromonas();
actualDemonio();
FinFlanifActiv;
end

devolver mejor solucion
end

4. actuaDemonio: Las acciones del demonio. Las acciones del demonio son acciones op-
cionales [que no tienen un contrapunto natural) para implementar tareas desde una
perspectiva global que no pueden llevar a cabo las hormigas por la perspectiva local que
ofrecen. Ejemplos son observar la calidad de todas las soluciones generadas v depositar
una nueva cantidad de feromona adicional sdlo en las transiciones/componentes asocia-
das a algunas soluciones, o aplicar un procedimiento de busgueda local a las soluciones

generadas por las hormigas antes de actualizar los rastros de feromona.

En [31, 36,100, 263] aparecen varias de sus aplicaciones a la solucidn de diferentes pro-
blemas, tales como problemas de optimizacion estatica combinatoria, viajante de comercio,
asignacion cuadratica, planificacion de horarios de trabajo, encaminamiento de vehiculos, or-

denamisnto secuencial, coloracion de grafos, st

2.5. DMletaheuristicas hibridas

En la literatura [127,143,211] nos encontramos una gran variedad de problemas y métodos
que aparecen dentro de la optimizacion heuristica, La principal tendencia dentro de este campo
g5 el desarrollo de nuevas metaheuristicas que proporcionen mejores soluciones, Una de las
lineas de desarrollo son las metaheuristicaas hibridas que tratan de combinar metaheuristicas
va existentes con la intencion de aprovecharse de lo mejor de cada una de ellas. Dentro de
estas Oltimas destacan las metahesuristicas cooperativas en las que las distintas metaheuristicas
cooperan intercambiando informacion para resolver una instancia de un problema. En el

siguiente capitulo se analizan este tipo de metaheuristicas,



Capitulo 3

Metaheuristicas cooperativas

Muchos estudios han mostrado que las heuristicas ¥ metaheuristicas son buenas herramien-
tas para proporcionar soluciones razonablemente buenas [excelentes en algunos casos) usando
un numeros moderado de recursos, Una breve mirada a la literatura reciente [127, 143, 211]
revela la gran variedad de problemas v metodos que aparecen dentro del tema global de
optimizacion heuristica. La principal tendencia actual en este campo e5 la de desarrollar nue-
vas metaheuristicas que proporcionen mejores soluciones para problemas dados. Sin embargo
una linea muy interesante de desarrollo son las metaheuristicas cooperativas que tratan de
combinar metaheuristicas va existentes formando sistemas hibridos en los que éstas cooperen
de forma paralela para resolver un problema. Esta aproximacion puede ser interesante por
dos razones: primero, se pusden resolver instancias de problemas mas grandes y segundo se
pueden obtener herramientas robustas que ofrezcan soluciones de gran calidad a pesar de las

variaciones en las caracteristicas de las instancias.

Dos campos de las metaheuristicas tienen gran influsncia en el desarrollo de metaheuristi-
cas cooperativas: Las metaheuristicas paralelas v las metaheuristicas hibridas, A continuacion

ze explicaran ambos campos en profundidad.

3.1. DMletaheuristicas paralelas

El campo de las metaheuristicas paralelas aparece de manera natural en el desarrollo de
las metaheuristicas como una alternativa para mejorar el factor de aceleracion de la bisqueda
de soluciones. Aunque posteriormente se ha podido constatar [7,84] que pueden lograrse
aplicaciones robustas que alcanzan soluciones de mavor calidad que sus correspondientes
algoritmos secuenciales, La metaheuristicas paralelas se han aplicado a diversos campos, como:

problemas de rutas [85], configuracidn de redes de telecomunicaciones [86], localizacion [124],

28
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seleccidn de caracteristicas en Ambitos de biomedicina [208], ete.

3.1.1. Taxonomias de metaheuristicas paralelas

Loz primeros esfuerzos por obtener metaheuristicas paralelas se centraron en la paraleli-
zacion del temple simulado [1,15,134,227]. Fruto de esta primera etapa aparecieron diversas
clasificaciones de la paralelizacion de temple simulado, como la propuesta en [111] donde se
distinguen dos tipos, paralelismo de un solo intento v paralelismo de multiples intentos, pero
la mavoria de metodos son dependientes del problema v so0lo obtlenen una mejora en velocidad
significativa en los problemas para los que fueron desarrollados, Otra clasificacion alzo mas
ambiciosa aparece en [134], donde se distinguen tres tipos de paralelismo, algoritmos serial-like
que mantienen las propiedades de los algoritmos secuenciales, algoritmos de generacion alte-
rada, que modifican la generacion de estados para reducir comunicacion pero retienen calculos
de costo exactos v algoritmos asincronos que reducen la comunicacion aun mas calculando el

costo usando informacion no actualizada,

FEl interés por paralelizar estrategias de optimizacion pronto se extendis a otras me-
taheuristicas, como la bisgueda tabi o los algoritmos genéticos. La primera clasificacion
de busqueda taba paralelos fue propuesta por Voss [252], basada en €l uso de diferentes estra-
tegias de biisqueda v soluciones iniclales. Después fue ampliamente generalizada por Crainic
et al. [84, 90] teniendo en cuenta aspectos adicionales como organizacion de la comunicacion
v manejo de informacion. De igual manera para estrategias paralelas basadas en algoritmos
genéticos aparecen clasificaciones como la propuesta en [68] que distinguen 4 tipos de algorit-

mos geneticos paralelos:

(Global single-population master-slave. Consisten en una unica poblacidn para la cual la

evaluacion del fitness es distribuida.

# Fine-grained single-population. Consiste en una poblacion espacialmente estructurada

en la cual seleccion ¥ cruce estan restringidos a un pequenc vecindario.

 Multiple-population. Consisten en varias poblacionss que evolucionan independiente
mente, intercambiando ocasionalmente individuos, también conocida como modelo ds

1=la.

= Hierarchical parallel algoritmos genéticos. A alto nivel son multiple-population GAs con

single-population parallel algoritmos genéticos a nivel bajo.

Han aparecido algunos intentos de obtener clasificaciones mas ambiciosas, que no fueran

dependientes de la metaheuristica. En este sentido en [31, 251) se proponen clasificaciones
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similares para metaheuristicas basadas en travectorias, que distinguen entre estrategias con
una O varias trayvectorias. En las estrategias de una sola trayectoria se suele paralelizar el
analisis del vecindarios, mientras que en las de varias travectorias cada una se gjecuta en
un procesador puediendo ser cooperativas [en las que se produzca algin intercambio de

informacidn) o independientes.

Finalmente, en [8Y] se propuso una clasificacion que pretende englobar todos los tipos de
metaheuristicas v que ha acabado imponiéndose. Esta clasificacion distingue entre 3 tipos de

paralelismo:

» Paralelismo de Tipo 1 o de Bajo Nivel, Esta fuente de paralelismo se encuentra
normalmente dentro de una iteracion del método de blsqueda, v se puede obtener a
traves de gjecuciones concurrentes de las operaciones o de evaluaciones concurrentes
de varios movimientos que llevan a cabo una iteracion del método de busgueda.
Esta orientado directamente a reducir €l tlempo de ejecucion del metodo v no a lograr
mayvor exploracion o soluciones de mayor calidad; v conviene senalar que, dado el mismo
numerc de iteraciones, tanto la implementacion secuencial como en paralelo produce el

mismo resultado.

8 Paralelismo de Tipo 2 o Descomposicion del Dominio. Se obtiene €] paralelismo descom-
poniendo las variables de decision en conjuntos disjuntos, Esta descomposicion reduce el
tamano del espacio de busqueda, pero necesita ser repetida para permitir la exploracion
completa del espacio de solucion. Una heuristica particular es aplicada a cada variable
en el subconjunto que se trate, los otros se consideran fijos. Esta estrategia se imple-
menta generalmente en un modelo maestro-esclavo, donde el proceso maestro divide las

variables de decision.

s Paralelismo del Tipo 3 o Busqueda Multiple. Se lleva a cabo con varias bilsquedas
concurrentes en el espacio de soluciones. Cada hile concurrente puede o no ejecutar
el mismo método, puede empezar por las mismas o diferentes soluciones iniciales, ete.
Los hilos puseden comunicarse durante la busqueda o =olo al final para identificar la
mejor de todas las soluciones. La primera estrategia se denomina metodo cooperativo de
busqueda multiple v la segunda €5 conocida como metodo de busgqueda independiente. La
comunicacion puede ser realizada de manera sIncrona o asincrona ¥ puede ser manejada
por eventos o gjecutada en momentos decldidos dinamicamente o predeterminados
de antemano. Esta estrategia se usa frecuentemente para llevar a cabo una mayor
exploracion del espacio de busgueda, Varios estudios [87, 88] han mostrado que las
tecnicas multihilos proporcionan mejores soluciones que su correspondiente contraparte

secuencial, incluso cuando el tiempo disponible de gjecucion para cada hilo s menor
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que €l de la computacion secuencial. DHchos estudios han mostrado tambien gque la
combinacidn de distintos hilos, implementando cada uno de ellos diferentes sstrategias,
incrementa la robustez de la busqueda global en relacion con las variaciones de las
caracteristicas de las instancias del problema. Tambien indican que mientras la estrategia
de hisquedas independientes 2= facil de implementar ¥ obtiene buenos resultados, éstos

se pueden mejorar usando la estrategia cooperativa de busgueda multiple.

3.2. Metaheuristicas hibridas

3.2.1. Introduccion

Tradicionalmente las metaheuristicas se han clasificado, [32, 78], como basadas en pobla-
ciones 0 en travectorias. Las metaheuristicas basadas en poblaciones son las que conducen
la evolucion en el espacio de biusgqueda de conjuntos de soluciones, usualmente llamados po-
blaciones, con la intencidon de acercarse a la solucion optima con sus elementos. El aspecto
fundamental de estas metaheuristicas consiste en la interaccion entre los miembros de la po-
blacidn frente a las hisquedas que =e guian por la informacion de soluciones individuales, Por
otro lado, las metaheuristicas basadas en travectorias son aguellas que establecen estrategias
para recorrer €] espacio de soluciones del problema transformando de forma iterativa solucio-
nes de partida, Estas dos familiaz tienen propiedades complementarias: las metaheuristicas
basadas en poblaciones permiten una mejor exploracion del espacio de busqueda mientras
que las basadas en travectorias permiten una mejor intensificacion de la hisqueda en aquellas
areas gque son mas prometedoras, La hibridacion de metaheuristicas trata de aprovechar las
distintas ventajas que ofrece cada metaheuristica de tal forma que obtiene algoritmos mas

robustos que obtienen mejores soluciones,

La motivacion tras la hibridacidon de diferentes conceptos algoritmicos es normalmente
obtener sistemas que funcionen mejor, explotando v uniendo ventajas de las estrategias
individuales puras, es decir se cree que estos hibridos s= benefician de sinergia. El numero
de aplicaciones reportadas de metaheuristicas hibridas se incrementa considerablemente v los
eventos clentificos dedicados documentan la popularidad, éxito € importancia de esta linea de
investigacion especifica. Die hecho, hoy parece que elegir un hibrido adecuado es determinante

para aleanzar alto rendimiento resolviendo los problemas mas dificiles,

['e hecho, la idea de hibridar metaheuristicas no es nueva, sino que data de los origenes
de las propias metaheuristicas, Al comienzo, sin embargo, los hibridos no eran tan populares
puesto que existian diversas comunidades de investigadores fuertemente separadas o incluso

competidoras, quienes consideraban su clase favorita de metaheuristicas la “mejor en general”,
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Mayormente se debe al teorema “No free lunch™ que esta situacion afortunadamente cambio ¥
la gente reconocio que no puede existir una estrategla de optimizacion general que sea
globalmente mejor que ninguna otra. De hecho, para resolver €] problema mas eficientemente,
se requiere casl siempre un algoritmo especializado que necesita estar compuesto de las partes

adecuadas,

Existen muchas publicaciones que proponen taxonomias para metaheuristicas hibridas
o subcategorias particulares [32, 81, 113, 226, 241]. En este trabajo nos centraremos en la

propuesta en [226] ¥ que mostramos en la Fig, 3.1,
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Figura 2.1; Taxonomia de metaheuristicas hibridas

Esta taxonomia combina aspectos de la propuesta por Talbi [241] con los puntos de vista
de Cotta [81] v Blum =t al. [32]. Con respecto a la hibridacion de metaheuristicas con técnicas

de optimizacidn exactas usa conceptos de Puchinger v Raidl [222].

El primer nivel de distincion es gque se hibrida, es decir qué tipos de algoritmos. Se
pueden combinar (a) distintas estrategias metaheuristicas, (b) metaheuristicas con clertos
algoritmos especificos del problema que se considere, tales como simulaciones especiales, o

(c) metaheuristicas con otras técnicas mas generales de investizacion operativa (I0) como
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ramificacion ¥ poda o programacion lineal ¥ de inteligencia artificial (IA) como técnicas de

mineria de datos o de lagica fuzzy.

Aparte de esta diferenciacidn, taxonomias previas de metaheuristicas hibridas [81, 241]
distinguen principalmente el nivel (o fuerza) al que los diferentes algoritmos son combinados:
las combinaciones de alto nivel retienen las identid ades individuales de los algoritmos originales
vy cooperan sobre una interfaz relativamente bien definida; no hay relacion directa v fuerte en
el funcionamiento interno de los algoritmos. For el contrario, los algoritmos de combinaciones
de bajo nivel dependen fuertemente unos de otros, puesto que se intercambian componentes

o funciones individuales.

Otra propiedad por la que se pueden distinguir sistemas hibridos es €l arden de ejecucion.
En el models secuencial, un algoritmo es sjecutado estrictamente detras del otro, v la
informacion se pasa en un =olo sentido. Un preproceso intelizente de los datos de entrada
o un postproceso de los resultados de otro algoritmo caserian en esta categoria. Otro ejemplo
son los problemas multi-nivel gque son resueltos considerando un nivel después de otro
usando algoritmos de optimizacion dedicados. Por €l contrario, existen modelos entrelazados
vy paralelos, en los que los algoritmos pusden interaccionar em modos mas sofisticados, Se

pueden encontrar clasificaciones detalladas de metaheuristicas hibridas paralelas en [83,113].

Tambien se pueden distinguir metaheuristicas hibridas de acuerdo con su estrategic de
control Siguiendo [81, 22¢], existen combinaciones integradoras (coercitivas) v colaborativas
(cooperativas). En aproximaciones integradoras, un algoritmo es considerado un subordinado,
componente anidado del otro. Esta aproximacion es muy popular, como gjemplo mas clam se
pueden considerar los algoritmos memeéticos. En combinaciones colaborativas, logs algoritmos
intercambian informacion pero no son parte unos de otros. Por gemplo, el modelo de isla
para paralelizar algoritmos geneéticos. Se puede clasificar en mayor profundidad diferenciando
entre famogenens v fheferogenens. Las estrategias homogéneas son agquellas en las que varias
instancias de la misma metaheuristica cooperan, como por gemplo €l modelo antes mencio-
nado de isla. Por otro lado las estrategias heterogeneas combinan distintas metaheuristicas.
Un ejemplo de ellas pusden ser los A-Teams propuestos en [242,243], que son una arquitec-
tura multiagente para resolver problemas de optimizaclon que consisten en una coleccion de
agentes v memorias, en la que los agentes trabajan asincronamente v autonomamente sobre

las memorias.

En particular en combinaciones colaborativas, otra cuestion es que espacios de busqueda
son explorados por los algoritmos individuales. De acuerdo con [113] se puede distinguir
entre una descomposicidn implicita resultante de soluciones iniciales diferentes, parametros

distintos, etc., ¥ una descomposicion explicita en la que cada algoritmo trabaje en un
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subespacio definido explicitamente.

3.2.2. Hibridacion de metaheuristicas con tecnicas de mineria de datos

Drentro de las metaheuristicas hibridas un campo que esta cobrando cada vez mayor re-
levancia eg la de combinar las metaheuristicas con técnicas de mineria de datos. La mineria
de datos, €5 €l proceso de explorar de modo automatico grandes cantidades de datos para
descubrir patrones. Fara conseguir esto, la mineria de datos usa teécnicas computacionales de
estadistica, aprendizaje computacional, reconocimiento de patrones u optimizacion combina-
toria. La combinacion de mineria de datos con el uso de heuristicas se ha convertido en un
campo de investigacion popular que ha mostrado resultados prometedores, en [161] se musstra

una interesante revision del campo.

La combinacion de extraccison de conocimiento con €] uso de heuristicas y metaheuristicas
€5 una linea muy Interesante en optimizacion heuristica. Ejemplos de este tipo de combina-
ciones son: [219], donde se presenta un sistema hibrido en el que un sistema inmune artificial
¥ un mapa auto-organizativo se combinan (uno sirve para detectar anomalias en conexiones
de red ¥ el otro las categoriza usando un proceso de aprendizaje); [120,121, 138, 215], donde
se utilizan distintas técnicas de mineria de datos con €l objetivo de seleccionar €] algoritmo
que se utilizard para resolver una instancia de un problema; [43], donde una hiperheuristica
utiliza razonamiento basado en casos para decldir que heuristica se tiene que utilizar en cada
momento; [244], donde se utiliza clasificacidn asociativa, en lugar de razonamiento basado en
casos, con €] mismo objetivo; o [18,20,112, 199, 221], en los que se proponen distintas tecnicas

para aprender los parametros que debe utilizar una metaheuristica.

Fara ilustrar las diferentes maneras en las que se puede integrar el conocimiento en las
metaheuristicas, en [161] se propuso una pequena taxonomia que sumariza composiciones

encontradas en muchos articulos, ¥ que se puede ver en la Fig, 2.2,

B Se pueden distinguir dos tipos de conocimiento: conocimiento adguirido con anteriori-
dad, llamado comocimuento a prior v conocimiento adgquirido dindmicamente, conmoci-

niiento dindmico, que es extraido o descubierto durante la biisqueda.

8 Otra informacion interesante para clasificar los algoritmos es distinguir =] objstivo
de la cooperacion. La cooperacion se puede utilizar o blen para reducir el tiempo de
computacion, es decir, técnicas de aceleracion mediante la simplificacion de la funcion
de fitness (funciones de aproximacidn), o la reduccidn del espacio de hisqueda (gulando
a la metaheuristica a las regiones mas prometedoras). O bien la cooperacion puede

ser usada para incrementar la calidad de la basqueda, introduciendo conocimiento en
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Figura 3.2: Taxonomia de metaheuristicas hibridas ¥ mineria de datos

operadores 0 en otras partes de la metaheuristica. De hecho, la insercion de tecnicas de

mineria de datos a menudo conlleva tanto la aceleracion como el incremento de calidad.

s FEl altimo punto usado para distinguir los hibridos s determinar qué parte de la me-
taheuristica se ve afectada por la incorporacion del conocimiento. La hibridacion puede
ocurrir en cualguier parte de la metaheuristica: parametros, codificacion, evaluacisn,

inicializacion, operadores, etc.

3.3. DMetaheuristicas paralelas cooperativas

Este trabajo se enmarca en €] paralelismo de tipo 3 o de busqueda multiple ¥ mas especifi-
camente dentro de las estrategias cooperativas. Dientro de este campo se han centrado muchos
esfuerzos, de manera que se pueden encontrar implementaciones sincronas donde la informa-
cidn es compartida en intervalos regulares como en €l caso de [30] para la busgueda tabu, [176]

para el temple simulado o [3] para un algoritmo genetico ¥ una busqueda dispersa. Mas recien-
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temente se han desarrollads implementaciones multi-lmisqueda cooperativas asincronas [BR] v
hisquedas cooperativas multinivel [17] que, de acuerdo con los informes en [8%] dan mejores
resultados que las implementaciones sincronas. Por ultimo el amplio uso de metaheuristicas
paralelas que se esta produciendo ha llevado a que se desarrollen frameworks para su im-
plementacion, como ParadisEO [65], MAGMA [182] o MALLBA [8] que ademas permiten el

desarrollo de metaheuristicas hibridas.

Como se ha dicho antes, las metaheuristicas de blsqueda multiple cooperativa obtienen
soluciones de una mejor calidad que las soluciones obtenidas por metodos independientes, Pero
estudios previos [87,88] demuestran que los metodos cooperativos con un acceso no restringido
a la informacion compartida pueden experimentar problemas de convergencia prematura,
Esto parece deberse a la estabilizacion de la informacidn compartida que se produce como
resultado del intenso intercambio de las mejores soluciones. Por ello seria interesante encontrar
una manera de controlar este intercambio de informacion, Asi surgen propuestas como la de
Felta en [214] donde se propone una estrategia cooperativa que se basa en la memoria para
controlar este efecto. En ella hay un agente coordinador modelado por una serie de reglas fuzzy
definidas de forma “ad hoc™, que recibe informacion de un conjunto de agentes resolvedores ¥
envia instrucciones a cada uno de ellos =ohre como deben continuar, Cada agente resolvedor

implementa la metaheuristica FANS [30] como un clon.

Sin embargo, parece que una estrategia cooperativa basada en una unica metaheuristica
no cubre todas las posibilidades v se recomienda €] uso de estrategias que combinen diferentes

metaheuristicas. Estudios en esta direccion los encontramos en [55,131,174].

3.4. Conclusiones

En este capitulo se ha hecho una revision de los trabajos mas relevantes en 2] campo de las
metaheuristicas cooperativas. A través de esta revision hemos sido capaces de observar que, a
pesar de la cantidad de propuestas, todavia queda muchos campos por explorar. En particular,
s& ha ohservado un escaso estudio en €] caso de metaheuristicas cooperativas heterogeneas, que
sin embargo son consideradas las mas prometedoras. Drentro de estas se ha comprobado que
no existen aproximaciones que sean capaces de abordar los problemas utilizando conocimiento
previo acerca del mismo, por lo que se podria decir que actuan a cliegas. For ello, en esta tesis
nos centraremos £n 2] desarrollo de metaheuristicas cooperativas cuyo control v confisuracion
sea realizado a traves del conocimiento previo que se pusda poseer del problema a resolver, en
particular, de conocimiento previo obtenido a partir de un proceso de extraccion inteligente

del conocimiento.
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Capitulo 4

Elementos basicos

4.1. Introducecion

En este capitulo introducimos brevemente algunos de los elementos basicos necesarios para
la construccion de la estrategia cooperativa, Para mas detalle de estos elementos pusden leerss

los apendices A, B v C, correspondientes,

4.2. Elementos basicos de SoftComputing

Diesde que Zadeh con su trabajo seminal, [266], introdujo el concepto de conjunto fuzzy ¥
consecuentemente se extendid al concepto de variables linglifsticas, [2687-26%], la popularidad
¥ el uso de la logica fuzzy han sido extraordinarios. En 1994, L A, Zadeh, [270], dio la
primera definicion de “Soft Computing”, ¥ hasta entonces las referencia= a los conceptos
que actualmente esta maneja, solian hacerse de manera aislada con indicacion del empleo de
metodologias fuzzy, Zadeh propuso la definicion de Soft Computing, estableciéndola en los

sigulentes términos:

“Basicamente, Soft Computing no es un cuerpo homogéneo de conceptos v
técnicas. Mas bien es una mezcla de distintos métodos que de una forma u otra
cooperan desde sus fundamentos, En este sentido, €] principal objetivo de la Soft
Computing es aprovechar la tolerancia que conllevan la imprecision v la incerti-
dumbre, para conseguir manejabilidad, robustez ¥ soluciones de bajo costo. Los
principales ingredientes de la Soft Computing son la Logica Fuzzy, la Neuro-
computacion ¥ el Razonamiento Probabilistico, incluyendo este ultimo a los Algo-
ritmos (Genéticos, las Redes de Creencia, los Sistemas Cadticos v algunas partes de
la Teoria de Aprendizaje. En esa asoclacion de Lagica Fuzzy, Neurocomputacion
v Razonamiento Probahilistico, la Lagica Fuzzy se ocupa principalments de la
imprecizion v el Razonamiento Aproximado; la Neurocomputacion del aprendiza-

41
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ijg, v €] Razonamiento Frobabilistico de la incertidumbre v la propagacion de las
creencias”,

Queda claro que la Soft Computing no esta definida precisamente, sino que en una primera
aproximacion se define por extension, por medio de distintos conceptos v técnicas que intentan
superar las dificultades que surgen en los problemas reales que se dan en un mundo que es
impreciso, inclerto ¥ dificil de categorizar,

A partir de ella, se han realizado varios intentos de ajustarla. Verdegay, Yager v Bonissone
han presentado en [250] una definicidon mas precisa e ilustrativa de lo que es la Soft Computing

en la actualidad, &n los siguientes terminos:

“El punto de vista que agui consideramos es otra forma de definir la Soft
Computing, por medio de la cual se la considera como la antitesis de lo que
podriamos llamar Hard Computing. Este punto e= consistente con el presentado
en [270,271]. La Soft Computing puede, por tanto, verse como un conjunto de
tecnicas v metodos que permitan tratar las situaciones practicas reales de la misma
forma que suelen hacerlo los seres humanos, es decir, en base a inteligencia, sentido
comun, consideracion de analogias, aproximaciones, etc. En este sentido Soft
Computing es una familia de métodos de resolucion de proklemas cuyos primeros
miemhbros serian €] Razonamiento Aproximado y los Métodos de Aproximacion
Funcional v de Optimizacion, incluyendo los de hiisqueda. En este sentido, la
Soft Computing queda situada como la base tedrica del area de los Sistemas
Inteligentes.”.

En esta tesis nos movemos en las dos grandes areas del Soft Computing: €l Razonamisnto
Aproximado y la Aproximacion Funcional/Metodos de Optimizacion. En la memoria utiliza-
remos los elementos basicos de la logica fuzzy, conjuntos fuzzy, etc, por ello, en esta seccion
se describen los elementos basicos principales necesarios para €l desarrollo de esta parte de la

memoria.

4.2.1. Logica ¥ Conjuntos Fuzzy

La Logica Fuzzy se plantea como alternativa a la logica tradicional con el objetivo de
introducir grados de incertidumbre en las sentencias que califica, [272]. Hay situaciones en
las que la logica tradicional funciona perfectamente, sin embargo, 2] inconveniente de esta
logica es que en la vida real no nos encontramos frecuentemente con criterios de clasificacion
nitidos, Normalmente, la informacidon no puede ser evaluada cuantitativamente de forma

precisa, pero puede gque si sea posible hacerlo cualitativamente, ¥ en estos casos hemos de
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hacer uso de un enfogue iinguistico. Por gjemplo, cuando intentamos cualificar algun fenomeno
relacionado con percepriones humanas, a menudo usamos palabras o descripciones en lenguaje
natural, en lugar de valores numéricos. Supongamos que dado un conjunto de personas, las
intentamos agrupar segun su altura. Las personas no son simplemente altes o bojos sino que
la mayoria pertenscen a grupos de altura intermedia. La gente suele ser mds ken alie o de
altura medie. Casi nunca las calificamos con rotundidad, porque €] lenguaje que usamos nos

permite introducir modificadores que anaden imprecision: un poco, mucho, algo, ...

Como la logica tradicional es bivaluada (solo admite dos valores: o el elemento pertenece al
conjunto o no pertensce), se ve incapacitada para agrupar segun su altura al anterior conjunto
de personas, puesto que su solucidn seria definir un umbral de pertenencia (por gjemplo, un
valor que todo el mundo considera que, de ser alcanzado o superado, la persona en cuestion
puede llamarse afta). Si dicho umbral es 1.80, todas las personas que midan 1.80 o mas seran
aitas, mientras que el resto seran bajas. Segln esta manera de pensar, alguien que mida
1.7% sera tratado igual que otro que mida 1.50, va que ambos han merecido el calificativo de

personas bajas.

Si dispusiéramos de una herramienta para caracterizar las alturas de forma que las
transiciones entre las que son altas v las que no lo son fueran suaves, estariamos reproduciendo
la realidad mucho mas fielmente. En la realidad hay unos puntos de cruce donde las personas
dejan de ser altas para ser consideradas medianas, de forma que el concepto de aito decrece
linealmente con la altura. Asignando una funcidn lineal para caracterizar €] concepto alio en
lugar de definir un solo umbral de separacion estamos dando mucha mas informacion acerca

de los elementos, Esta funcion, como veremos, se llamara funcion de pertenencia,

En este sentida, el uso de la Teoria de Conjuntos Fuzzy ha dado muy buenos resultados
para el tratamiento de informacion de forma cualitativa, [267-269]. El modelado hngiistico
fuzzy es una herramienta que permite representar aspectos cualitativos ¥ gque esta basada
en el concepto de variables lingtiisticas, ez decir, variables cuyos valores no son niimeros,
sino palabras o sentencias expresadas en lenguaje natural o artificial, [267-268]. Cada valor
lingliistico se caracteriza por un valor sintactico o efigueta ¥ un valor semantico o significado,
La etiqueta es una palabra o sentencia perteneciente a un conjunto de términos linglilsticos ¥

2l significado 5 un subconjunto fuzzy en un universo de discurso.

Se ha demostrado que es una herramienta muy util en numerosos problemas, como por
gjemplo en recuperacion de nformacion, evaluacion de servicios, tomea de decisiones, procesos

de comsenso, ete, [13,24,25,1561,1582, 183).
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4.2.2, Conjuntos Fuzzy v Funciones de Pertenencia

La nocidn de conjunto refleja la tendencia a organizar, generalizar v clasificar ] conoci-
miento sobre los objetos del mundo real. El encapsulamiento de los objetos s una colecclon
cuyos miembros comparten una serie de caracteristicas o propledades que implican la no-
cion de conjunto., Los conjuntos introducen una noclon de dicotomia, que en esencla es una
clasificacion binaria: o se acepta o se rechaza la pertenencia de un objeto a una categoria
determinada. Habitualmente la decision de acepiar se denota como 1 v la de rechezar como
0. Esta decisidn de aceptar o rechazar se expresa mediante una funcion caracteristica, segtin
las propiedades que posean los objetos del conjunto. Sea &F un conjunto cuyos elementos de-
notaremos por T, ¥ sea A un subconjunto de L7, La pertenencia de un elemento = de LF al

conjunto A viene dada por la funcidn caracteristica

1l sivsolosize A
palz) = o
b siysolosizg 4

{0,1} es el lamado conjunto valoracion.

La Légica Fuzzy se fundamenta en el concepto de comjunto fuzzy, [266], que suaviza
2] requerimiento anterior ¥ admite valores intermedios en la funcidn caracteristica, gque
se denomina funcidn de pertenencic. Esto permite una interpretacion mas realista de la
informacion, puesto que la mavoria de las categorias que describen los objetos del mundo

real, no tienen unos limites claros v bien definidas,

Un conjunto fuzzy puede definirse como una coleccion de objetos con valores de pertenencia
entre D [exclusion total) v 1 (pertenencia total). Los valores de pertenencia expresan los grados
con los que cada ohjeto es compatible con las propiedades o caracteristicas distintivas de la

coleccion., Formalmente podemos definir un conjunto fuzzy como sigue.

Definicién 4.1. Un conjunto fuzzy A sobre un dominio o universo de discurso & esta carac-
terizado por una funcion de pertenencia que asocia a cada elemento del conjunto €] grado con

que pertenece a dicho conjunto, asignandole un valor en el intervalo [0,1], gz U — [0, 1]

O

Asi, un conjunto fuzzy A sobre U puede representarse como un conjunto de pares
ordenados de un elemento pertensciente a If ¥ su grado de pertenencia, A= {(z pz(z))
Jze U uzlz) € [0 1]} Por ejemplo, consideremos el concepto persona aite, en un contexto
donde la sstatura oscila entre 1 ¥ 2 m. Como es de suponer, alguien que mida 1,30 m. no
se puede considerar como persone afte por lo que su grado de pertenencia al conjunto de
personas altas sera de 0. For €] contrario, una persona que mida 1,%0 m. si la consideramos

alta por lo que su grado de pertenencia al conjunto es de 1.
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Las graficas que representan una funcion de pertenencia pueden adoptar cualguier forma,
cumpliendo propiedades especificaz, pero es el contexto de la aplicacidn lo que determina la
representacion mas adecuada en cada caso. Fuesto que las valoraciones lingliisticas dadas por
los usuarios son unicamente aproximacionss, algunos autores consideran que las funciones de
pertenencia trapezoidales lineales son suficientemente buenas para capturar la imprecision de
tales valoraciones linglilsticas, La representacion parametrica es obtenida a partir de una 4-
tupla [r a, & £), donde a ¥ b indican el intervalo en que €l valor de pertenenciaes 1, conr ¥y R
indicando los limites izquierdo v derecho del dominio de definicion de la funcion de pertenencia
trapezoidal. Un caso particular de este tipo de representacion son las valoraciones linglilsticas
cuvas funciones de pertenencia son triangulares, es decir, @ = &, por lo que se representan por
medio de una 3-tupla (r, e, £) La figura 4.1 muestra la descripcion y la representacion grafica

de un gjemplo de funcidon de pertenencia trapezoidal,
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Figura 4.1: Ejemplo de funcion de pertenencia.

4.2.21. Definiciones Basicas

Definicion 4.2. Se define saporie de un conjunto fuzzy A en el universo {f, como el conjunto

farmado por todos los elementos de I cuyo grado de pertenencia a A sea mayor que

supp(d) ={z €U [ pz(z) > 0}
O

Definicion 4.3. El o-corte de un conjunto fuzzy A es el conjunto formado por todos los
elementos del universo L7 cuyos grados de pertenencia en A son mayores o lguales que €] valor
de corte o € [0, 1]

Ax={z el [ pylz) 2 al
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Diefiniciéon 4.4. Se denomina comjunto de miveles de un conjunto fuzzy ;i-{, al conjunto de

grados de pertenencia de sus elementos:

LiA)=1a [ uzlz) =0, zcl]

4.3. FElementos basicos de Agentes y Sistemas Multiagente

4.3.1. Concepto general de Agente

Los primeros articulos que contienen la idea de agente software aparecen alrededor de
1980, en los cuales se plantea la cooperacion entre sistemas expertos para la resolucion
de problemas complejos. Estos sistemas expertos se disenan como aplicacionss basadas en
conocimiento que permiten resolver problemas en dominios especificos a través de procesos
de razonamiento [144]. Sin embargs, pronto se detecta que su capacidad de resolucidn es muy
limitada ¥ que se necesita intercambiar conocimiento entre ellos para paliar estas limitaciones.
Surge entonces la idea de tomar cada sistema experto como un agente de coleboracidn con otros
sistemas con £] fin de aumentar su capacidad individual de resolucion de problemas. A partir de
ese momento, la tecnologia de agente ha ido avanzando progresivamente mediante la adopcion
de técnicas de diversos campos tales como Inteligencia Artificial, Sistemas Distribuidos e

Ingenieria del Software.

Junto a esta continua evolucion han ido apareciendo multiples definiciones de agente
zoftware, Las definiciones mas utilizadas para describir el estado actual de esta tecnologia
pueden encontrarse en los articulos de Wooldridge [261] ¥ Luck [182], donde se recogen los

sigulentes aspectos:

Un agente software es un programa computacional que actiia en representacion
de una entidad v en un determinado entorno para conseguir clertos oljetivos de
una forma sutonome e inteligentes, v en la que posiblemente necesite interaccionar
con otros agentes.

4.3.2, Tipos de Agentes

Los criterios para clasificar agentes vienen dados por los diferentes angulos desde los que
pueden ser observados, Algunas propuestas para la definicion de criterios pueden consultarse
en [33, 204, 261]. Los criterios considerados mas importantes para un agente son tres: su

comportamiento individual, €l modo de interaccion con otros agentes v su utilidad.
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a} Tipos de agentes segiln su compartamiento individual

Este criterio clasifica a los agentes segin la manera de actuar a partir de la informacion

recibida de su entorno.

Agentes reactivos [33,94]. El modelo de computacion de estos agentes esta basado en
el ciclo recepeion de eventos/reaccion. La recepcion de eventos esta gestionada por el modulo
de percepcidn, mientras que la reaccidn se divide en dos fases. En la primera, €] modulo de
control selecciona un procedimientos sencillo para reaccionar ante €l evento recibido teniendo
en cuenta £l estado interno del agente. En la segunda, este procedimiento es gjecutado por
€l modulo de accion, dando lugar a cambios en dicho estado interno o a acciones sobre el

entorno. El siguiente parrafo muestra como funciona el madulo de control de estos agentes,

La arquitectura tipica del modulo de control de los agentes reactivos puede observarse

en la Figura 4.2, Esta arquitectura esta compuesta por varios modulos de comportamiento

4 P ~ ™
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Figura 4.2: Arquitectura del modulo de control en agente reactivos,

donde cada uno contiene un procedimiento basico para resolver una tarea especifica. Estos
comportamientos son activados segun ] evento recibldo v el estado interno del agente, me-
diante 2] uso de automatas de estados finitos o redes neuronales. En caso de activarse mas de
un modulo de comportamiento 5 necesario definir un conjunto de relaciones entre ellos para
decidir cual es €]l mas adecuado segun la situacion, inhibiendo €] resto de comportamientos.
Otra posibilidad es fusionar comportamisntos mediante una ponderacion de éstos. En cual-
quier caso, okservar que un agente reactivo no tiene mecanismos explicitos para representar
conocimiento ni utiliza procesos de razonamiento sobre la informacion recibida cuando se-

lecciona un comportamiento, por lo que esta disenado para resolver problemas sencillos. La
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inteligencia en estos agentes no s un propiedad individual de cada uno, sino qQue emerge de

la interaccion entre ellos cuando se comportan como una comunidad.,

Las ventajas de los agentes reactivos radican en la sencillez para definir comportamientos
¥ £0 SUus respuestas practicamente instantaneas ante la llegada de eventos. Por tanto, su apli-
caclon esta orientada a entornos impredecibles v altamente cambiantes donde €l agente tiens
que dar una respuesta rapida v eficaz. Die hecho, este tipo de agentes ha sido aplicado princi-
palmente en robotica. En cambio, tanto la falta de un modelo para representar conocimiento
como la ausencia de procesos de razonamiento desaconsejan su uso en problemas donde el
agente necesita procesar la informacion recibida v planificar las acciones que =e tienen que

llevar a cabo.

Agentes racionales [190,228]. También llamados cognitives, su modelo de computacion
se basa en percibir informacion, integrarla en un modelo de conocimiento, razonar sobre
dicho modelo ¥ actuar segiun este razonamiento. Asi, estos agentes utilizan algiun tipo de
modelo simbolico para representar conocimiento. Tanto la informacion recibida del entorno
como la propia informacion que posee el agente sobre el problema que esta resolviendo se
integran en €] modelo de conocimiento. Fara alcanzar sus objetivos, los agente racionales
emplean procesos de razonamiento sobre el modelo de conocimiento, v en algunos casos utilizan
procesos de planificacion y /o aprendizaje. Como resultado de estos procesos se obtienen las
acciones que debe realizar el agente acompanadas siempre de una justificacion, Estas acclones
puede modificar los objetivos del agente e incidir sobre €l entorno. El madulo de control que
gestiona los procesos de integracion de conocimiento v razonamiento esta disenado mediante

una arquitectura deliberativa, la cual puede observarse en la Figura 4.3,
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Figura 4.3: Arquitectura del modulo de control en agente racionales.
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Una de las piezas fundamentales de esta arquitectura es el conocimiento del agente,
representado a traves de un modelo simbodlico como ya hemos comentado. Dicho modelo se
obtiene mediante formalismos computacionales tales como esquemas conceptuales combinados
con programas de reglas. A su vez, los formalismos utilizados suelen estar basados en diferentes
logicas: logica de predicados, logica modal, logica temporal, etc. La Figura 4.2 muestra tambien
otro componente basico de la arquitectura: €]l modulo de razonamiento logico. Este modulo
toma €l conocimiento v los objetivos del agente como entrada para obtener las acciones que
hay que llevar a cabo, Ademas, €l proceso de razonamiento puede estar apovado por técnicas
de planificacion v aprendizaje. El resultado obtenido suele contener un plan con las acclones

a gjecutar,
b} Tipos de agentes segin su maodo de interaccidn

El criterio de interaccion entre agentes permite clasificar dichos agentes como entidades
individuales que tienen un rol dentro de una organizacion. Asi, podemos hacer una primera
distincion entre agentes individualistas ¥ agentes cooperativos. Los primeros son también
conocidos como agentes egoistas que buscan conseguir sus objstivos en el sistema compitiendo
con otros agentes v normalmente actuan por s1 solos. En cambio, los agentes cooperativos
colaboran con otros agentes compartiendo recursos ¥ normalmente forman parte de una

organizacion dentro del SMA en la que comparten un fin comun.

Centrandonos en la dinamica del rol que los agentes toman en la organizacidon podemos
hacer una segunda clasificacion de agentes, va sean individualistas o cooperativos. La mayoria
de ellos toman un rol estdtico, realizando un conjunto de tareas fijas ¥ cuyas relaciones con
el resto de agentes de la organizacion son inmutables [e.g., relaciones jerarquicas, cliente-
servidor, ete.). Existen otros agentes con un ol feribie 0 evolutive, los cuales pueden cambiar
de ohjetivos, ¥ en consecusncia cambiar ] tipo de relaciones con otros agentes (e.g., agentes
que pueden tomar varios roles en una organizacion, agentes que actian como ofertantes vy

contratistas a la vez, ete.).

c) Utilidad del agente

Este criteric permite clasificar agentes segiin el propasito con €l que fueron creados, Los
factores que determinan la utilidad de un agente vienen dados por 2] dominio de aplicacion ¥

por €l tipo de tareas que se va a realizar en tal dominio. Yeamos estos factores.

En primer lugar, las areas donde s= ha aplicado el paradigma de agente software han ido
creciendo progresivamente: comercio electronico, telecomunicaciones, gestion de procesos de
administracion, gestion de conocimiento, etc. En segundo lugar, las tareas de los agentes en

estos dominios van desde la monitorizacion de sistemas hasta la elaboracion de diagnosticos,
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pasando por la busqueda de informacion, tareas de mediacion v tareas de coordinacion v re-

zolucidn de conflictos entre agentes,

4.3.3. Sistemas Multiagente ¥ comunicacion en Sistemas Multiagente
4.3.3.1. Introduccidém

Como hemos visto, la idea original del concepto de agente estd basada en representar
entidades autonomas de forma que éstas puedan interaccionar entre ellas para la gestion
inteligente de problemas complejos que no pueden ser abordados individualmente. Esta 1dea
ha dado lugar a la construccidn de sistemas multiagente [SMA, o multiegent systems [MAS)
en ingles) [160, 258, 261]. El objetivo de estos sistemas es coordinar los distintos agentes que
lo componen € integrar sus objetivos particulares en un objetivo comun. Las aplicaciones
de SMAs= pueden abarcar diversos casos: la gestion de problemas cuyos elementos estan
distribuidos fisicamente, cuando la solucion para resolver un problema consiste en emplear un
conocimiento heterogénec mantenido por diferentes agentes, cuando cada agente ofrece una
solucion distinta al mismo problema v es necesario comparar v coordinar dichas soluciones

para encontrar cual es la mejor, etc.

Loz sistema multiagente ofrecen un método par evitar las situaciones problematicas
descritas. En un sistema multiagente estan activos diversos agentes autonomos independientes
[41]. Cada uno de estos agentes se dedica a sus propios ohjetivos y sdlo contacta con los otros
agentes para obtener informacion, o para contribuir a una solucion coordinada de un problema
general, En ambas situaciones, cada agente individual tiens una tarea especifica para la cual
€5 adecuado v cuva solucion no excede de sus capacidades, Esto permite el procesamiento de

problemas complejos.

Los sistemas multiagente proporcionan una gran ventaja: permiten la integracion de
agentes existentes en un gran sistema. Por tanto, la solucion de un problema no requiers
el diseno v desarrollo de un nuevo agents especializado, en su lugar, puede ser utilizado el
conocimiento de los agentes existentes combinandolo en un sistema multiagente o permitiendo

que trabajen conjuntamente para resolver €l problema.

4.3.3.2. Comunicacitén en Sistemas Multiagente

El problema que surge cuando dos seres intelizentes intentan interactuar es que necesita
unas normas ¥ un canal de comunicacion: deben utilizar €] mismo lenguaje, estar de acuerdo

en el significado de los simbolos de ese lenguaje, tener un mecanismo de comunicacion para
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€l intercambio de mensajes, no hablar al mismo tiempo, etc. En resumen, debe de existir

comunicacion ¥ coordinacion entre ellos.
Coordinacion entre agentes

Cuando el nimerc de agentes del sistema crece, aparece la necesidad de ayuda para
localizar otros agentes que tengan la informacion o que nos puedan ofrecer los servicios
que requerimos [207]. Muchos sistema multiagente utilizan agentes mediadores o facilitadotes
que proporcionan determinados servicios y asistencia a los agentes del sistema [matchmalker,
broker, blackboard, ete. ). En general podemos distinguir tres categorias de agentes: F-agentes

o agentes proveedores, B-agentes o agentes requeridores y agentes mediadores o intermediarios.
Métodos de comunicacién

Existen diferentes métodos de comunicacion. La invocacion del procedimiento de un agente
POr otro agente representa €l caso mas simple. No obstante, solo metodos de comunicacion
simples pusden implementarse utilizando llamadas a procedimientos. For esta razon, las

llamadas a procedimisntos no se consideran un metodo de comunicacion,

Los métodos de comunicacion se pueden diferenciar en sistemas de pizarra v sistemas de

mensaje/dialogo.

s Sistemas de pizarra

La arquitectura de pizarra s ampliamente utilizada en Inteligencia Artificial. En un
gistema con multiples fuentes de conocimiento [0 agentes independientes) necesitamos
un mecanismo de comunicacion, La pizarra [“blackboard™) es una estructura de datos
que &5 usada como un mecanismo general de comunicacidn entre las multiples fuentes de
conocimiento v es gestionada y arhitrada por un controlador (38, 202, 203]. Asi, sera un
area de trabajo comin a los agentes donde poder intercambiar informacion, datos v

conocimiento.

Como cada agente trabaja con su parte del problema, acudira a la pizarra para ver nueva
informacidn puesta por otros agentes v, a su vez, pondra sus resultados. La forma de
funcionar sera: un agente inicia una comunicacion escribiendo algin tipo de informacion
en la pizarra; en ese momento, estos datos estan disponibles para todos los agentes
del sistema; cada agente accedera a la pizarra eventualmente para comprobar si hay
informacion nueva; normalments cada agente no recogera toda la informacion que se
vaya escriblendo en la pizarra, sino que solo obtendra aguella que le interese, tal vez
por pertenecer a conocimiento afin, La figura 4.4 ilustra la estructura de un sistema de

pizarra,
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Figura 4.4: Estructura de un sistema de pizarra

Como se puede observar no hay comunicacidon directa entre agentes; por esto mismo,
cada agente se ve obligado a resolver de forma autdnoma su subproblema, bajo su
responsahbilidad. En este tipo basico de pizarras no existen areas privadas; los agentes
pueden escribir la informacion que deseen, v pueden acceder a toda la informacian
contenida en la pizarra. Por tanto, sl hay un niimero grande de agentes, la informacian
contenida en la pizarra crece exponencialmente; v por otra parte, los agentes deberan
bugcar en una gran cantidad de informacion por cada acceso que realicen a la pizarra.
Para optimizar este proceso, existen métodos mas complejos (ampliaciones del original)}
para definir regiones en la pizarra, de manera que un agente solo ve la region de la pizarra

que tenga asignada. Un sistema multiagente puede disponer de multiples pizarras.

Sistemas de mensajes

Para desarrollar este tipo de interaccion entre agentes existen tres elementos funda-
mentales a tener en cuenta, El primero es un lenguaje de comunicacion para definir la
estructura de los mensajes v sus actos comunicativos asoclados, 1.e. las acciones que
representan (e.g., una orden, una propuesta, un paso de informacidn, etc.). El segun-
do es una tecnologla para representar el contenido del mensaje, Le. la proposicion que
acompana a la accion [e.g., la tarea a realizar o una pieza de informacion concreta). El
tercer elemento es el protorolo de internecion, 1.2, €l conjunto de patrones de secuencia

de mensajes que permite construir conversaciones entre agentes.
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4.4. FEl proceso de extraccion inteligente de conocimiento a

partir de datos.

4.4,1. Introduccion

Las bases de datos actuales han acumulado una gran variedad v cantidad de datos,
estadisticas, indices, etc. en los cuales la informacion 1til no es facil de encontrar o inferir a
simple vista, Con semejante cantidad de datos [y que cada vez crece mas), el descubrimiento

de conocimiento en bases de datos es una necesidad.

El proceso de extraccion inteligente de conocimisnto a partir de datos, también conocido
como descubrimiento de conocimiento en bases de datos o KDD, == puede definir como el
proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente ttiles v en altima
instancia, comprensibles a partir de grandes cantidades de datos que pueden estar en diferentes
formatos. En esta definicion se pueden ver los dos retos de este proceso: por un lado, trabajar
con grandes volumenes de datos, con los problemas gque esto puede conllevar (ruido, datos
ausentes, intratabilidad, volatilidad de los datos...), ¥ por el otro utilizar técnicas adecuadas

para analizar los mismos v extraer conocimiento novedoso v util,

Asi, los sistemas de extraccion inteligente de conocimiento permiten la seleccion, limpieza,
transformacion ¥ proyeccion de los datos; analizar los datos para extraer patrones ¥ modelos
adecuados; evaluar e interpretar los patrones para convertirlos en conocimiento; consolidar el
conocimiznto resolviendo posibles conflictos con conocimiento previamente extraido; v hacer

£l conocimiento disponible para su uso.

4.4.2, Fases del proceso de extraccion de conocimiento

El proceso de extraccion intelizente de cononcimiento 5 un proceso iterativo & interactivo.
Es iterativo ya que la salida de alguna de las fases puede hacer volver a pasos anteriores ¥
porque a menudo 50N necesarias varias iteraciones para extraer conocimiento de alta calidad.
Es interactivo, porque €] usuario, o mas generalmente un experto en el dominio del problema,

debe ayudar en la preparacion de los datos, validaclon del conocimiento extraido, etc,

Este proceso se organiza en torno a cinco fases, como se ilustra en la figura 4.5, En la fase
de integracidén ¥ recopilacidn de los datos se determinan las fuentes de informacion que
pueden ser itiles v donde conseguirlas, A continuacion, se transforman todos los datos a un
formato comin, detectando v resolviendo las inconsistencias, Dado que los datos provienen de
diferentes fuentes, pueden contener valores errdneos o faltantes, Estas situaciones se tratan en

la fase de seleccidn, limpieza ¥ transformacion, en la que se eliminan o corrigen los datos
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Figura 4.5: Fases del proceso de extraccion de conocimiento.

incorrectos v se decide la estrategia a seguir con los datos incompletos. Ademas, se provectan
los datos para considerar unicamente aguellas variables o atributos que van a ser relevantes,
con €l objetivo de hacer mas facil la tarea propia de mineria ¥ para que los resultados de
la misma sean mas utiles. La seleccion incluye tanto una criba o fusion horizontal (filas /
registros) como wvertical (columnas / atributos). Las dos primeras fases se suelen englobar
bajo €l nombre de “preparacion de datos”™. En la fase de mineria de datos, s decide cual
es la tarea a realizar (clasificar, agrupar, etc.) ¥ se elige el métods que se va a utilizar. En la
fase de evaluacidn e interpretacion se evaliian los patrones v se analizan por los expertos,
v 5l 28 necesario se vuelve a las fases anteriores para una nueva iteracion, Esto incluye resolver
posibles conflictos con el conocimiento que se disponia anteriormente. Finalmente, en la fase
de difusion se hace uso del nuevo conocimiento v se hace participe de €l a todos los posibles

usuarios, A continuacion, describimos las fases 2, 3 v 4 por ser el nucleo de estos procesas,

4.4.2.1. Fase de seleccidn, limpieza y transformacidn

La calidad del conocimiento descubierto no solo depende del algoritmo de mineria utilizado,
gino tambien de la calidad de los datos minados. For ello, despues de la recopilacion, el
sigulente paso en €l proceso de extraccion de conoclmiento es seleccionar v preparar el
subconjunto de datos que se va a minar, los cuales constituyven lo que se conoce como wsta
mnaebdle. Este paso es necesario va que algunos datos colecclonados en la etapa anterior son

irrelevantes o innecesarios para la tarea de mineria que se desea realizar,
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Pero ademas de la irrelevancia, existen otros problemas que afectan a la calidad de los
datos. Uno de estos problemas 5 la presencia de valores que no se ajustan al comportamiento
general de los datos [outliers). Estos datos andmalos pueden representar errores en los datos o
pueden ser valores correctos que son simplemente diferentes a los demas. Algunos algoritmos de
mineria de datos ignoran estos datos, otros los descartan considerandolos ruido o excepcionses,
pero otros son muy sensibles v el resultado se ve claramente perjudicado por ello. Sin embargo,
no slempre es convenlente eliminarlos, ¥a que, €n algunas aplicaciones como la deteccion de
compras fraudulentas efectuadas con tarjetas de crédito o la prediccion de inundaciones, los

eventos raros pueden ser mas interesantes que los regulares,

La presencia de datos faltantes o perdidos (missing values) puede ser también un problema
pernicioso que pusde conducir a resultados poco precisos. No obstante, ez necesario reflexionar
primero sobre el significado de los valores faltantes antes de tomar ninguna decisidn sobre como
tratarlos ya que éstos pueden deberse a causas muy diversas, como a un mal funcionamiento
del dispositivo que hizo la lectura del valor, a cambios efectuados en los procedimientos usados

durante la coleccion de los datos o al hecho de que los datos se recopilen desde fuentes diversas,

Estos dos problemas son solo dos gjemplos que muestran la necesidad de la limpieza de
datos, es decir, de mejorar =u calidad. Pero no es sdlo suficiente con tener una buena calidad
de datos, sino ademas poder proporcionar a los metodos de mineria de datos el subconjunto
de datos mas adecuado para resolver €l problema. Para ello es necesario seleccionar los datos

aproplados,

La seleccion de atributos relevantes es uno de los preprocesamientos mas importantes, ya
que €5 crucial que los atributos utilizados sean relevantes para la tarea de mineria de datos.
Idealmente, s podrian usar todas las variables, pero es mas interesante eliminar aguellos
atributos que no sean relevantes. De esta forma existen técnicas que permiten obtener las
variables mas relevantes, aungue nuestro conocimiento sobre el dominio del problema puede

permitirnos hacer correctamente muchas de esas selecciones.

Al igual que con las variables, también podriamos construir £l modelo usando todos
los datos. Pero sl tenemos muchos, tardariamos mucho tiempo v probablemente tambien
necesitariamos una maquina mas potente. Consecuentements, una buena idea es usar una
muestra a partir de algunos datos [o filas). La seleccion de la muestra debe ser hecha

cuidadosamente para asegurar que €8 verdaderamente aleatoria.

Otra tarea de preparacion de los datos es la construccion de atributos, la cual consiste
en construir automaticamente nuevos atributos aplicando alguna operacion o funcion a los
atributos originales con objeto de que estos nuevos atributos hagan mas facil ] proceso de

mineria.
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El tipo de los datos puede también modificarse para facilitar el uso de técnicas que
requieren tipos de datos especificos. Asi, algunos atributos se pueden numerizar, lo gque
reduce €l espacio vy permite usar tecnicas numericas. Y otros se pueden discretizar, es decir,

transformar los valores numeéricos en atributos discretos o nominales.

4.4.2.2, Fase de mineria de datos

L'a fase de mineria de datos es la mas caracteristica del KDD v, por esta razon, muchas
veces se utiliza esta fase para nombrar todo €] proceso. El objetivo de esta fase ez producir
nuevo conocimiento que pueda utilizar €] usuario. Esto se realiza construyvendo un modelo
basado en los datos recopilados para este efecto. El modelo es una descripcion de los patrones
v relaciones entre los datos que pueden usarse para hacer predicciones, para entender mejor los
datos 0 para explicar situaclones pasadas. Para ello es necesario tomar una serie de decisiones

antes de empezar €l proceso:

# [leterminar que tipo de tarea de mineria es el mas apropiado. Por gjemplo, podriamos
usar la clasificacidn para predecir en una entidad bancaria los clientes que dejaran de

serlo.

s Elegir €l tipo de modelo, Por gjemplo, para una tarea de clasificacion podriamos usar

un arbol de decision, porque queremos obtener un modelo en forma de reglas,

s Elegir €] algoritmo de mineria que resuelva la tarea v obtenga €] tipo de modelo que
estamos buscando. Esta eleccion es pertinente porque existen muchos metodos para

construir los modelos.

En lo que resta de esta seccion, describimos las tareas ¥ modelos mas utilizados, asi como

algunos conceptos relacionados con la construccion del modelo.

4.4.2.3. Fase de evaluacion e interpretacion

Medir la calidad de los patrones descubiertos por un algoritmo de mineria de datos no
€5 un problema trivial, ya que esta medida puede ataner a varios criterios, algunos de ellos
bastante subjetivos. Idealmente, los patrones descubiertos deben tener tres cualidades: ser
precisos, comprensibles (es decir, inteligibles) e interesantes [utiles v novedosos). Segin las
aplicaciones puede interesar mejorar algin criterio y sacrificar ligeramente otro, como en el
caso del diagnostico médico que prefiere patrones comprensibles aungue su precision no sea

muy buena.



Capitulo 5

KEPS: Un marco general para el diseno de
metaheuristicas cooperativas

Se propone un sistema metaheuristico hibrido, paralelo, adaptativo v cooperativo basado
en un sistema multiazente, al cual se le ha dado el nombre de KEFS En este sistema
diversas metaheuristicas, tanto basadas en poblaciones (algoritmos genéticos, optimizacion
por enjambre de particulas, colonia de hormigas...) como basadas en trayectorias (bisqueda
tabu, temple simulado, bisqueda por entornos variables...) cooperan para encontrar la mejor
solucion posible a una instancia de un problema de optimizacion., Durante su ejecucion el
sistema elije de manera inteligente los parametros de cada una de las metaheuristicas, las
cuales se gjecutan paralelemente mientras cooperan intercambiando sus soluciones de un modo
adaptativo, La adaptatividad se consigue mediante €] uso de un conjunto de reglas fuzzy capaz

de evaluar la informacion extraida por un proceso de extraccion de conocimiento preliminar,

La naturaleza paralela v distribuida de la aproximacion es totalmente apropiada para
zer modelada usando un sistema multiagente, donde un conjunto de agenies de oplimizacion
gjecutan las metaheuristicas cooperativas bajo la supervision de un agente coordinador, cuyva

intelizencia s proporcionada por las reglas v €l proceso de mineria antes mencionados.

Tres aspectos importantes se deben tener en cuenta a la hora de definir la estrategia: 1) la
arquitectura del sistema, 2) el esquema de cooperacion que crea la sinergia entre las distintas
metaheuristicas ¥ 3) el modo en que se otorga adaptahilidad al sistema mediante €l uso de un

proceso de extraccion del conocimiento,

5.1. Arquitectura

En esta seccion se describiran dos arquitecturas distintas que se utilizaran mas adelante,

La primera, que denominaremos cooperativa bicapa, distingue dos fases de ejecucion. Inicial-

a7
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mente distintas metaheuristicas basadas en poblaciones cooperan para explorar €] espacio de
busqueda con €] objetivo de localizar la zona mas prometedora del mismo, a continuacion,
en la segunda fase, un conjunto de metaheuristicas basadas en trayectorias se encarga de ex-
plotar, en modo cooperativo, esta reglon ¥ encontrar soluciones de alta calidad. La segunda
arquitectura, llamada monocapa, propone un sistema en €l que tanto metaheuristicas basa-
das en trayectorias, como basadas en poblaciones cooperan paralelamente. Con intencion de
diferenciar cuando el sistema se compone de una o dos capas se utiliza un superindice para
indicar el niimero de capas, de tal manera que KEPS? hace referencia a la arquitectura bicapa

v KEPS! a la monocapa.

5.1.1. Arquitectura bicapa

Sea F un problema de optimizacion v g una instancia dada de F. La arquitectura bicapa,
I{EPSE, trata de resolver g usando una coleccion M = E U L de metaheuristicas, donde
E={mmg.mg}ly L ={mg Mgz ...Mg, | son metaheuristicas basadas
en poblaciones v metaheuristicas basadas en trayectorias respectivamente. La ejecucion de
las metaheuristicas comprendidas en M se realiza en dos fases secuenciales que tratan
respectivamente con &£ v L. Tanto las metaheuristicas basadas en poblaciones como las
basadas en travectorias son gjecutadas usando €]l paradigma de agentes, es decir, utilizando una
coleccion de agentes 4 = {a1,a3,...,2 4 | donde €l subconjunto de agentes {a1,az,...,2 g}
esta relacionado con metaheuristicas basadas en poblaciones, mientras que el subconjunto
{e gy gy Gy ) esta relacionado con metaheuristicas basadas en trayectorias, El
agente coordinador o es responsable de iniciar €] proceso de optimizacion activando en modo
paralelo los agentes de optimizacion, v en cada fase, coordina la cooperacion entre los agentes
de optimizacion de un modo adaptativo eligiendo valores para sus parametros v decidiendo

cuando deben intercambiar soluciones.

Después de que el agente realice la etapa de inicializacion, los agentes de optimizacion
gjecutan en modo asincronico sus metaheuristicas mientras envian v reciben informacion. El
intercambio de informacion se realiza usando un esquema de pizarra. Concretamente se utili-
zan dos pizarras, la primera es usada por los agentes de optimizacion para publicar informacion
acerca de su comportamiento, la segunda 5 usada por €l coordinador para indicar sus instruc-
ciones a cada agents de optimizacion. Especificamente, después de un periodo determinadao,
va sea medido en tiempo o en evaluaciones de la funcion objetivo, cada metaheuristica para
¥ publica su solucién/poblacidn (dependiendo de si se trata de una metaheuristica basada en
poblaciones o en trayectorias). Entonces el agente coordinador analiza el comportamiento de

cada metaheuristica, teniendo en cuenta conocimiento previo, v decide si alguna metaheuristi-
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ca necesita mejorar su rendimiento. En ese caso, €] coordinador escribe en la segunda pizarra
la nueva solucidén/poblacidn que tendra que usar la metaheuristica. Los algoritmos 7 v 8
musstran, respectivamente, €l comportamiento de los agentes coordinador v de optimizacion

usando pseudo-codigo, mientras que la figura 5.1 muestra graficamente la arquitectura.

- A\
o KEPS?
-
|
_____ By
Instancla I B Capa 1
|:J> Capa 2
]
K a]EM
L7
aI Ml
\ pizamas A

Figura 5.1: Arquitectura bicapa.

Algoritmo 7: Pseudo-codigo del agente de optimizacion.

Input: : Instancia del problema de optimizacion,m;: Metaheuristica asignada al
agente, i periodo de gecucion
begin
utilizar los valores de parametros indicados por €] coordinador;
while mo se satisfaga lo condicion de fin do
leer insirucciones de la pizarra;
if se reciben instrucciones then
reemplazar la solucion/poblacion actual por aguella contenida en
NS T U CCIONES]
end
end
solucion=«jecutar metaheuristica my durante n;
escribir selucion en la pizarra;

end
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Algoritmo 8:; Pseudo-codigo del agente coordinador,

Input: n: pericdo de gjecucion para cada agente de optimizacion, ¢ instancia del
problema, M = £ U L: conjunto de metaheuristicas
Output: soficion: mejor solucidn encontrada
begin
seleccionar los valores de parametros para cada metaheuristica en £
while no se satizfage la condicion de fin do
ejecutar en paralelo cada agente de {ay,..., a g };
utilizar €l conocimiento disponible, ¥ los datos de la pizarra para seleccionar
FOO R, un conjunto de agentes que obtienen hajo rendimiento;
foreach agente o in POOR do
crear instricciones, que contengan una poblacion mas apropiada;
escribir instrucciones, en la plzarra;
end
end
seleccionar los valores de parametros para cada metaheuristica en £;
mefor solucion=me]or soluclon encontrada por los agentes de E;
utilizar mejor_solucion como solucion inicial para los agentes de L;
while no se satisfage e condicion de fin do
ejecutar en paralelo cada agente de {ea gy, . 2w 1
utilizar €l conocimisnto disponible v los datos de la pizarra para seleccionar
POOFR, un conjunto de agentes que obtienen bajo rendimiento;
foreach agente o in POOR do
crear insirucciones; que contengan una solucion mas apropiada;
escribir insirucciones,; en la plzarra;
end
end
devolver la mejor solucidon encontrada por los agentes de optimizacion.;

end
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5.1.2. Arquitectura monocapa

La arquitectura monocapa, KEPS!, es similar a la anterior, salvo por el hecho de que los
agentes a; € A independientemente de si gjecutan una metaheuristica perteneciente a £ o a

L son gjecutados en paralelo ¥ cooperan todos entre =1,

A diferencia de la arquitectura bicapa, en la arquitectura monocapa la interfaz entre
metaheuristicas basadas en poblaciones v basadas en travectorias no es simplemente el paso
de la mejor solucion, sino que se deben definir politicas de intercambio de soluciones en ambas

direcciones, que se explicaran con mayor detenimiento en la siguiente seccisn.

La nueva arquitectura se muestra en la figura 5.2 de igual manera, €l algoritmo de ot =e
musestra en €l algoritmo %, puesto que cambia ligeramente, sin embargo €l algoritmo de los o;

se mantiene invariable.

KEPS'

pizarras

Instancia |:>
.

-

Figura §.2: Arquitectura de una capa.

Diespués de introducir las dos arguitecturas propuestas se afronta otra cuestion crucial
en ] diseno de la estrategia cooperativa, €l esquema de cooperacion, que se presentara en la

siguiente seccion.
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Algoritmo 9 Pseudo-codigo del agente coordinador,

Input: n: periodo de gjecucion para cada agente de optimizacion, ¢ instancia del
problema, M = E U L conjunto de metaheuristicas
Qutput: sofucion: mejor solucidn encontrada
begin
seleccionar los valores de parametros para cada metaheuristica en A
while no se satisfage e condicion de fin do
ejecutar en paralslo cada agente de {a;,.. ., a g |;
utilizar las reglas fuzzy v los datos de la pizarra para seleccionar FPOOE, un
conjunto de agentes que obtienen bajo rendimiento;
foreach agente o m POOR do
crear insirucciones; que contengan una poblacion mas apropiada;
escribir insirucciones, en la plzarra;
end
end
devolver la mejor solucion encontrada por los agentes de optimizacion.;

end

5.2. Esguema de cooperacion

El esquema de cooperacidn de la estrategia esta definido principalmente por las reglas de
control usadas por el coordinador v en su caso los modelos de conocimiento que guian su

mecanismo de adaptacion. Estos componentes deben ayudar a a® a:

s Elegir los mejores valores para los parametros de cada metaheuristica implementada por

un agente a; M.

# Descubrir cudndo una metaheuristica con un comportamisnto pobre tiene que recibir

nuevas soluciones de otras metaheuristicas que muestran mejor comportamiento.

Se estudian dos esquemas posibles. El primero, propuesto en [214], se basa en el uso de
la memoria obtenida durante la gjecucion. El segundo, que e €l que se propone, se basa en
2]l conocimiento extraido de ejecuciones previas de cada metaheuristica, Con la intencion de
distinguir los distintos esquemas de cooperacion utilizados por la metaheuristica se propons
indicar como subindice €] esquema de cooperacion, de tal manera que KEPS{,} representa que
el esquema utilizado por KEFPS esta basado en &l esquema {e}. En las siguientes subsecciones

pasamos a explicar cada uno de estos esquemas de cooperacion.
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5.2.1. Esguema basado en memoria

El esquema basado en memoria, que denominamos Mem (la metaheuristica KEPS con
el esquema Mem la denotamos por KEPSss.m ), fue disenado siguiendo el principior “Si un
agente de optimizacion esta trabajando bien, mantenls; pero si un agente de optimizaclion

parece atrapado, haz algo para alterar su comportamiento”.

Fara la primera tarea del coordinador, la eleccion de los valores de los parametros,
utiliza un enfoque “ad-hoc”, es decir, un experto debe escogerlos v permaneceran invariables

independientements de la instancia que se esté resolviendo.

Por otro lado, la segunda tarea, utiliza dos estructuras de memoria de tamano fijo ¥
una regla fuzzy para escoger durante la gjecucidn gqué metaheuristicas deben modificar su

comportamiento.

La primera estructura de memoria, llamada memoria de calidades, almacena ordenada-
mente medidas de la calidad de las soluciones obtenidas hasta €l momento, Mientras que la
segunda, llamada memoria de ratios, almacena, tambien ordenadamente, medidas del ratio

de mejora obtenido por las metaheuristicas, estando calculado €] ratio de mejora como:

donde:

fl{z) es una funcidén que valora la calidad de una solucion.

=t es la solucidn obtenida en =l momento £,

# { &5 una medida del tiempo en €]l momento en que se envia la solucion.
’ . . L . - L
® { &5 una medida del tiempo en €l momento en que se envio la ultima soluclon

anterior a st

La regla fuzzy es la siguiente:
si f(st) es baje v Af; es bajo entonces enviar solucidn cercana a Ches & a4

donde:

® f(s:) es la calidad de la solucidn enviada por as.

o Af; es el indice de mejora conseguido por el agente o;.

e baja y bajo son conjuntos fuzzy cuya funcidn de pertenencia, i), tiene una forma
trapezoidal definida por la cuadrupla [ oo, oo, 80,100}, La variable « corresponde
a la posicion relativa (similar a la nocidn de rango percentil) de un valor en la

memoria de calidades,
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e (.., denota la mejor solucion encontrada por el coordinador.

Laregla indica que sl los valores reportados por 2; estan entre los peores almacenados en las
dos memorias, entonces €l coordinador debe enviarle la solucion ., lizeramente modificada.
Haciendo esto, reposiciona a o; en una reglon mas prometedora del espacio de busgueda,
intentando mejorar las probabilidades de encontrar mejores soluciones, La modificacion de
hest se suele realizar con un operador de mutacion,

Fara realizar el disparo de las reglas fuzzy, se utilizan o-cortes. En otras palabras, =solo

aquellas reglas cuyo valor de activacion exceda el o-corte definido seran disparadas (=2 puede

ver un gjemplo del disparo de las reglas en la fig. 5.3). En el caso de que mas de una regla

F 3
1 —

Groorts — La regla se dispara
o
F
1 —
a-corte — La regla ne se dispara
o

Figura £.3: Ejemplo o-cortes.

sea activada, a" las aplica todas. De esta manera es capaz de adaptar ] comportamiento de

varias metaheuristicas con bajo rendimiento de manera simultanea.

Ejemplo 5.1 (Proceso de disparo de las reglas fuzzy basadas en memoria). En este ejemplo
ze pretendse ilustrar €] proceso de disparo de las reglas fuzzy basadas en memoria. Supongamas
que las memorias de calidades v ratios son las mostradas en la tabla 5.1, por lo que &l
conjunto fuzzy baje tomara los valores [ oo, oo, 1792,1%12) v el conjunto bajo los valores
([ oo, oo, 1.53,176). Supongamos tambien que €l o corte es 0.5 ¥ los valores de calidad ¥
zolucion mostrados en la tabla 5.2 para dos metaheuristicas, my ¥ mz. Como puede observarse,
la solucion de ey tiene una calidad que activa parcialmente la clausula de calidad, exactaments
con un .83, ademas su ratio de mejora activa totalmente la clausula relativa al ratio v por
tanto la activacion final sera del 0,83, lo cual es mayor que 0.5 v por tanto la regla se dispara,
For el contrario en €l caso de ms la calidad de la solucion encontrada es superior a la mejor

almacenada, v por tanto no se disparara la regla.
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Tabla §.1: Ejemplos de memoria de calidades v ratios

memoria de calidades 1731 1413 1683 1792 1912
memoria de ratios 0.8 0,92 1,23 1,63 1.7d

Tabla 5.2: Tres posibles configuraciones diferentes

i et
calidad 1813 1926

ratio 1.11 0.76
activacidn de la regla 0.83 0.0
cambkio de solucidn si no

5.2.2, Esguema basado en conocimiento previo

En este esquema, la adaptahbilidad del coordinador se realiza teniendo en cuenta el
conocimientos obtenido a través de un proceso de extraccion inteligente del conocimisnto,
que utiliza modelos de mineria de datos (como por sjemplo, arboles de decisidn, maguinas
de vectores de soporte, redes neuronales...). Denotamos por ©F {0} al esquema basado en
conomiento previo siendo {0} el tipo de modelo de representacion utilizado para registrar el
conocimiento adquirido. La mateheuristica KEFPS con este tipo de esquema la denotamos por
KEFPS-o o}

El analisis de los modelos permite a o elegir los mejores parametros para cada me-
taheuristica en funcion de la instancia ¢ ¥ ordenar la idoneidad de cada metaheuristica para
resolver g a traves de pesos numericos en €l rango [0, 1], En detalle, mediante el analisis de
los pesos v del comportamiento que esta mostrando cada metaheuristica durante la ejecucion,
@ es capaz de evaluar qué metaheuristica esta obteniendo resultados pobres v, consecuente-
mente, puede actualizar su solucidn/poblacion envidndole nuevas soluciones provenientes de
otras metaheuristicas que estén funcionando mejor, Este proceso permite a las metaheuristicas

recomenzar su busjueda en un punto mas interesante del espacio de busqueda.

La primera tarea del coordinador, elegir los valores de los parametros de los agentes, es
llevada a cabo a traves de un conjunto de modelos de conocimiento obtenidos tras la aplicacion
de un proceso de aprendizaje supervisado, Cada uno de estos modelos esta relacionado con un
parametro de una metaheuristica, de tal modo que su uso para analizar una instancia dada

g, indica los mejores valores para los parametros de cada una de las metaheuristicas,

La segunda tarea es realizada por 2 teniendo en cuenta otro conjunto de modelos

de conocimiento. En detalle, estos modelos analizan una instancia dada g v ordenan las
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diferentes metaheuristicas que participan en la cooperacion, devolviendo una coleccion de
pesos ! = {wg|i = 1,...,|M|]}, donde w; € [B,1] ¥, en el caso de ser la arquitectura bicapa
Ziij wi =1 Z-;fg b= 1, mientras que para la arquitectura monocapa, qul:’] wy =1,
En resumen, cada peso wy esta asoclado con una metaheuristica my; € M v representa su
idoneidad para resolver g, Mas precisamente, sean my,my; € [A| dos metaheuristicas, entonces
wi > wy implica que, de acuerdo con ejecuciones previas, la i-ésima metaheuristica obtiene un

rendimiento global mejor que el obtenido por la 7esima metaheuristica,

Fara controlar el intercambio de soluciones o° utiliza una coleccion de reglas fuzzy (una
por cada metaheuristica) que utilizan €l conjunto de pesos ) para derivar el conjunto de

metaheuristicas que se estan comportando pobremente:

8i [wy - 81) is suficients entonces enviar solucidn de my o My
si (g - dg) is suficiente entonces enviar solucion de mg a My

8i [wh 1 du 1) is suficiente entonces ewviar solucidn de myp 1 2 My
si (topyy - dnyy) is suficiente entonces enviar solucien de my .y & my

8i [t gy - B g ) I suficiente entonces enviar solucion de m g o My

donde:

# 7, €5 la metaheuristica que se esta evaluando;
d = (£(mq)  E(mmy) )/ max|&(my)|, |£(my )], donde £ es una medida del rendimiento

moastrado por las metaheuristicas, que es definida por el usuario;

wy & [0, 1] es el peso de my;

su ficiente es un conjunto fuzzy con funcidn de pertenencia trapezoidal definida

por la cuadrupla (e, b, ¢, d) ¥ cuyo universo de discurso es el rango [0, 1].

El principal objetivo de cada regla fuzzy es cambiar la posicidon en el espacio de blusgueda
de una metaheuristica que esté mostrando un rendimiento pobre, por una posicion cercana a
la solucidn de otra metaheuristica con un comportamiento mejor. Se debe notar que esta regla
trata de resolver el problema que aparece en las estrategias paralelas, donde el intercambio
de soluciones no estd restringido [B8] ¥ que tienden a converger prematuramente a optimos

locales de baja calidad.

Para realizar ¢l disparo de las reglas fuzzy, se utilizan o-cortes, como se indico anterior-
mente. En €]l caso de que mas de una regla sea activada, a° las aplica todas, Dle esta manera
€5 capaz de adaptar el comportamiento de varias metaheuristicas con bajo rendimiento de

manera simultanea,
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El intercambio de soluciones entre metaheuristicas es realizado por o© teniendo en cuenta
diverzas situaciones. En detalle, =ea 5 C M la coleccidn de metaheuristicas relacionadas con las
reglas fuzzy que se han disparado, ¥ sea my la metaheuristica que presenta un comportamiento
pobre ¥ que debe recibir mejores soluciones. Si solo se ha disparado una regla entonces | 5| = 1,

en otro caso |S| > 1. El intercambio de soluciones se realiza de la siguiente forma:

= Si mp es basada en poblaciones, se pueden encontrar los siguientes casos:

® |5| =1y s < 5esbasada en travectorias. En este caso una proporcisn de logs peores
individuos de my igual a wy se sustituye por un conjunto de soluciones consistente
en soluciones cercanas a la mejor solucion obtenida por s, donde cercana significa
que &5 cambiada aplicando [fﬁﬁ] veces un operador de mutacion dependiente del

problema F.

o |S| =1y s & 5 es basada en poblaciones. En este caso una proporcidn de los
individuos de my igual a w; se sustibuye por un conjunto de soluclones consistente

en los mejores individuos de la poblacion de =,

o |S|>1ys;& 8 coni=1,.. . |5 Eneste caso una proporcion de los individuos
de mp igual a Ei] w8 sustituida por un conjunto de soluciones donde cada =5

selecciona qué soluciones enviara siguisndo los meétodos antes descritos.
m Si mp es basada en travectorias:

# Una solucion cercana a la mejor solucion obtenida por todas la metaheuristicas

pertenecientes a 5 se envia a mp, la cual sustituye a su solucidn actual,

Ejemplo 5.2 (Froceso de disparo de las reglas fuzzy basadas en conocimiento). En este
gjemplo se pretende llustrar 2] proceso de disparo de las reglas fuzzy basadas en conocimiento.
En £l suponemos un problema de minimizacion, y dos metaheuristicas, m; y mg, [|M| = 2),
el conjunto fuzzy suficiente toma los valores [0,0.1,1 1], el valor del ox-corte es 0.3 ¥ £ =

valor de la funcidn objetivo. La tabla 5.3 muestra tres posibles configuraciones diferentes,

Tabla 5.3: Tres posibles configuraciones diferentes

Ty TTin ™y Mo ™ ELL)

peso 0.43 0.57 0.68 0.32 0.5 0.45

walor de la funcidn objetivo 178 154 178 154 173 154
activacidn ds la regla o7y 0 0,43 0 0,61 1]
canbio de solucidn 51 no no no 51 no

En el primer caso, de acuerdo con los pesos w; obtenidos del modelo de conocimiento,

g tlene un comportamiento global mejor que €l de my para la instancia estudiada, ademas
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esta obteniendo una mejor solucion en ] momento. Fecordemos que la entrada de la regla
es wy - & donde & = [£(my)  &(my)/ max&(my), £(my). Por tanto cuando a° evalia la
regla para my, obtiene un & = [ 178 4+ 154)/178 = 1,35 v el valor de entrada a la regla
sera 1,35 % 0,57 = 0, 77 lo que activa la regla con un valor de activacion del 0.77 [ a-corte),
lo que significa que my debe recibir soluciones de mz para mejorar su comportamiento, Por
otro lado, la regla para mg no se dispara. En el segundo ejemplo, my presenta un mejor
comportamiento global que mg (es decir wy,, > wy,), pero las soluciones se mantienen. En
este caso, cuando la regla se evalua para my, a pesar de que su solucion actual s peor que la
de g, no se dispara, D'e hecho, de acuerdo con los pesos, iy 5 mucho mejor que me para esta
instancia sspecifica. Die este modo, se evita una convergencia prematura a soluciones locales
de baja calidad, El ultimo ejemplo es similar al anterior, pero la diferencia de pesos no s tan
marcada, ¥ por tanto la regla se dispara para my, puesto que se tiens mas confianza en el

rendimiento de msg.

Fara obtener los modelos de parametros v pesos se utiliza un proceso de extraccion
intelizente del conocimiento como €l que se muestra en la fig. 5.4, compuesto de dos fases
diferentes, preparacion de datos v mineria de datos, que seran explicadas con mas detenimiento
£n la siguiente seccidn, Se debe notar que este proceso es un process de aprendizaje supervisado
¥ que solo es necesario aplicarlo una vez, tras lo cual €l sistema puede ser usado para resolver

cualguier instancia del problema considerado.

5.3. Otorgando adaptabilidad al sistema

En esta seccion se explica detalladamente €]l proceso de extraccion del conocimiento que

dara adaptabilidad a KEPS@p 10y

Sin perdida de generalidad, sea F un problema de maximizacion, / un conjunto de ins-
tancias de F, utilizadas como instancias de entrenamiento v caracterizadas por distintos atri-
butos del problema Fe = {fy, fo,..., fol, v M = EU L una coleccion de |£| metaheuristi-
cas hasadas en poblacionss v |L| metaheuristicas hasadas en trayectorias, cuya ejecucion
depende de una coleccion de n; parametros F, = {p,j ,p,?, . .,p?*}. El objetivo del proce-
g0 de extraccion del conocimiento ez evaluar los rendimientos de las metaheuristicas en
M cuando son aplicadas a instancias en [, Este proceso devuelve un conjunto de modelos
T= {ip{,...,ipTl,...,iwLM ,...,ipnMM Jufit o e ] que contiene ZE] | Pz + || mode-

los de mineria de datos, donde ¢ modela la idoneidad de una metaheuristica m; € M para

la resolucion del problema F. Mientras que cada modelo ip;1 coni=1,... |M|yi=1. . mn;
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proporciona informacion acerca de la eleccion idonea del parametro pi para la metaheuristica
i aplicada a la solucion de F.
El proceso de extraccion del conocimiento se subdivide en dos subfases, como se puede ver

en la fig, 5.4, preparacion de los datos v mineria de datos.

(Proceso de Extraceion nteligents del Conocimienio
il

Proparsciin da cwfos | | Miverda de dutos |

Téenica de

minafa g
db datns Mexdiles ds |
. Comanan.)

Aprendzajs
da modalods

©:000)

Figura 5.4 Froceso de extraccion inteligente del conocimiento.

5.3.1. Preparacion de los datos

En esta fase, cada metaheuristica m; € M =e aplica a la cada instancia g € § con el objetivo
de construir una coleccion de bases de datos que se utilizaran en la fase de mineria para
obtener T En particular, sea m; una metaheuristica genérica en M cuva ejecucion depende
de una coleccion de n; parametros F; = {pi ,p,?, LB yosea Vg, = {U,;_j, U,Ej, o ,U:_’;j}, con
i=1,...,n;, una coleccion finita de s; ; valores posibles para p:;-'1 €l 7 esimo parametro de la
i ¢sima metaheuristica. Consecusntemente, si o = |2, |Vi,| = el niimero de combinaciones
de valores de parametros (es decir, la cardinalidad del conjunto producto ¥ x Vigx. . xVin,)
entonces la fase de preparacidn de los datos resuslve cada instancia ¢ € § aplicando r = - &
veces la metaheuristica my, donde & es un fector ilerative, es decir, un valor predeterminado
usado para obtener estimaciones de rendimiento mas precisas. El proceso de extraccion del
conocimiento utiliza estimaciones de rendimiento para rellenar r- |f| filas de la base de datos

relativa a la metaheuristica ;. En particular, una fila de la base de datos contiens:

s Una descripcion de la instancia especifica del problema.,
s Los valores de los parametros usados en la gjecucion de la metaheuristica,

= La solucidn final obtenida.

La tabla 5.4 muestra las entradas de la base de datos relacionadas con la metaheuristica

;. Las bases de datos obtenidas usando este proceso son denominadas bases de datos crudes.
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Tahla 5.4: BD relacionada con la metaheuristica . Cada instancia g, caracterizada par
los atributos {f;, fz,..., fo}, 7y es resuslta & veces con cada combinacidn de valores de
parametros. fobjt representa el z-simo valor de la funcidn ohjetivo.

Attributes Parameters Final
o -
1 fa fa | 'pz.l 'pz.z o | Solution
Instance Far. Comb. It.
i I.l le ; '”:'L,l '”z'L,:: "'il,n,- _f‘.;-r:_-ft
1 ‘ ll le : 'uil,l '”:'l,:: “"il,n,- Jr“'rjjé
L 1 L L L L il
I L z : 'uil.l 'ui.le z.l%ﬂf_ _Irl?b_"l",f
1 L i a U1 Yz ¥a, fobrp
1 1 1 i L ¥ -
- 2 L I a il iz Yin, JPDE'JP:+2
a o = - = e o .
i I 13 fi oy LH v, _rDbJ*+k
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Ejemplo 5.3. Sea m; un algoritmo genético, entonces los conjuntos de parametros s= pueden
definir como:
P = {p! ,p2 F3Ip), p% € [0, 1] and ¥ € N}
V! = 1{0.1,0.3,0.7)
VE = {0.01,0.1, 0.3}
Vi = (10,40}

(5.1)

donde p_g es la probabilidad de cruce, p? eg la probabilidad de mutacion v pf es el nlimero de
individuos. Entonces, el numero de combinaciones de valores de parametros es |V 1| = |Vig|
|Viz| = 18, Ahora, si & = 5 entonces el proceso de preparacion de los datos resuelve cada
instancia ¢ = { aplicando, & - 18 = 04 veces, €] algoritmo genetico. Los datos recolectados

llenan 54 - |{| filas en la base de datos del algoritmo genetico.

O

El siguiente paso es analizar v refinar las bases de datos crudas para obtener una nueva
coleccion de bases de datos DB = {dm, ,dmy, ... dm,, duw], con |[DB| = |M|+ 1, que
contiene las llamadas beses de datos refinadas. Estas bases de datos son mas pequenas que las
crudas v contienen informacisn adicional 1itil para extrasr conocimiento significativo durante
la fase de mineria de datos. En detalle, cada d,,, relacionada con la metaheuristica m; € M,
contiens informacion acerca de las combinacionss de valores de parametros mas apropiadas
para resolver las instancias en [, Por otro lado, 4, contiene informacisn acerca de la idoneidad

de cada metaheuristica en A,

Para construir las bases de datos en {dn, ¢ = 1,...,|M|}, para cada metahsuristica

m; = M se procesa su base de datos del sigulente modo:

1. Para cada instancia g, € f v para cada combinacion de parametros pn::'éI c Vi ox Vg x

o ¥ Win, 8 =1, o, se calcula el valor de la funcidn ohjetivo medis obtenido
medui _ E:-il+[b—l]-# fobrg)
| k '

i3

ost {pcé|b =1,...,5]} como la combinacion

2. Para cada instancia g, € {, se define pc

Ci
b=1
v actualizar la base de datos refinada d,,, con una nueva entrada que contiene la

de parametros que obtiene el mejor valor de funcidn objetive medio, max med:‘a,

descripeion de la instancia g, v la mejor combinacidon de valores de parametros, s

decir, (ff, F§,. .. f&) v popls,.

La otra base de datos, d,,, s encarga de proporcionar informacion acerca de la idoneidad

de cada metaheuristica. Fara su construccion se deben seguir los siguientes pasos:
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# Fara cada metaheuristica me; € M, para cada instancia g, € f ¥ para cada combinacion

de parametros pc'é e Vi % Voo x ... x W, se calcula el valor medio obtenido de Ia

bk 1).k[fabjﬁ)'

.. . o3
funcidn ohjetivo med,” = AT, 24t

s Para cada m; € M v ¢ € {, se selecciona el mejor valor medio de funcion objetivo
med, ., = mﬂmiiwib ]},k[_fﬂ:j) v se calcula el peso de idomeidad de la metaheuristica 1
COmo: ]

¥
fﬂb-:"hest
£ -l
Zf:] fﬂbjl':lest

» Para cada m; € £ v para cada instancia g, € f la base de datos refinada se actualiza

pesoy =

con una nueva entrada gque contlene una descripcion de g, v su peso de ldoneidad, s

I:I-‘E':il—1 I:f]lllfgl"'lfg) ¥ peso;.

La tabla 5.5 muestra el proceso de refinamiento.

Tabla 5.5: Obtencion de las bases de datos refinada a traves de las crudas,

Attributes Parameters Final
i I o fa | pil 'p? 'p:" | Salution
Inztance Far. Crab. It.
i S ferscant ul ; foby®
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Las bases de datos refinadas representan €l resultado final de la fase de preparacion de los
datos v seran usadas en la siguiente fase para completar €] proceso de extraccion inteligente

del conocimiento.

En resumen, la preparacion de los datos se aplica a las metaheuristicas de M para crear
una coleccion de |M| bases de datos crudas, que contienen |f| - g - & filas. El proceso de
refinamiento construye |M| 4+ 1 bases de datos refinadas, de las cuales, cada base de datos
contenida en el subconjunto {dm, | =1,..., |M|] contiene |{| entradas, mientras que la base
de datos d,, contiene |f| - |A| entradas. Consecuentemente, sl se utilizaran las bases de datos
crudas, una tecnica de mineria de datos generica analizaria Zir’] |{| - c;- & gjemplos para
extraer conocimiento de ellas, mientras si se utilizaran las bases de datos refinadas analizaria
2 |Af| - |{] ejemplos. Puesto que en casos reales ;- £ > 2 = 2. |M| - |{] < Zif] | I gk,
el proceso de refinamiento propuesto es mas eficiente que otras aproximaciones que trabajen

directamente con datos crudos.

5.3.2. Mineria de datos

Una vez que se ha reunido la informacion acerca del rendimiento ¥ almacenado en las
bases de datos refinadas DB, la fase de mineria de datos extrae una coleccidon de modelos
de conocimiento. Estos modelos permitiran al agente coordinador adaptar €] comportamiento
de los agentes de optimizacion a diferentes instancias de F seleccionando los parametros mas

adecuados ¥ moviendo las soluciones candidatas entre los agentes.

La aproximacion propuesta utiliza tecnicas de mineria de datos que extraen el conocimiento

de DE v construyen el conjunto de modelos T = {ipt,...,i .,iplm ,...,ipn w o} U

m T
'plll ot

{#~t ... % #» ] los cuales ayudan al agente coordinador en las siguientes tareas:

s Cada t'p‘? € T proporciona el valor que debe tomar €l parametro 7 de my; para resolver

una instancia genérica de F del mejor modo posible.

s For otro lado, cada i, proporciona conocimiento acerca del ranking de rendimientos
computacionales mostrados por las metaheuristicas de M. En particular, €l agente
coordinador utiliza el modelo para obtener los pesos w; € [0,1], i = 1,...,|M|, donde

wy; representa cuan apropiada es i para resolver una instancia dada de F.

5.3.2.1. Eleccidn de la técnica de mineria

Fara poder aplicar esta fase, el primer paso necesario es escoger una técnica de mineria

de datos. Existe una amplia variedad de técnicas de mineria de datos, basadas en diferentes
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propuestas teoricas, Para este trabajo la busgueda se centrd en aguellas tecnicas que de alguna
manera permitieran tratamiento de datos imperfectos puesto que se esperaba tratar con ellos
v que ademas dieran una salida fuzzy de tal manera que facilitara la obtencion de las reglas
fuzzy que modelan el coordinador. Ademas también se tuvo en cuenta que la técnica fuera

facilmente interpretable de forma que se pudiera extraer facilments €l conocimiento.

Se han realizado algunos esfuerzos para incorporar incertidumbre & imprecision en las
fases de aprendizaje e inferencia de técnicas de mineria de datos muy conocidas. Algunas
técnicas que permiten €] tratamiento de ejemplos con atributos desconocidos son las tecnicas
de construccion de arboles de regresion/clasificacion. Ademas, en las técnicas de construccisn
de arboles tambien se permiten observaciones de atributos nominales que presentan valores
inciertos desde el punto de vista prokabilista, asi como atributos continuos expresados
mediante valores crisp. También se incorpora €l tratamiento de atributos expresados mediante
valores difusos. En general, =e puede decir que una de las técnicas que en la actualidad realiza

un tratamiento mas completo de informacion imperfecta es la de arboles de decision.

Los arboles ademas destacan por su sencillez, legibilidad £ interpretabilidad. Y ésta fue
la causa por la gque finalmente se utilizo esta técnica de mineria [para este caso es mas
interesante obtener modelos lo mas claros posible para que sea mas facil comprenderlos ¥

extraer su conocimiento),

Una vez se decidid que se usaria una técnica de arkol de decision, el siguiente paso fue
decidir que algoritmo de construccion de arboles seria mas adecuada. Existen diferentes
alternativas disponibles, de las cuales se consideraron CART [40], ID3 [223], C4.5 [225] ¥
FDT [189]. Las dos primeras (CART e ID3) fueron descartadas puesto que no incorporan
tratamiento de datos imperfectos. C4.6 aparece como respuesta a esto, ya que generaliza el
algoritmo basico de construccion de arboles 11N para tratar datos tanto nominales como
continuos v que ademas permite €] tratamiento de datos con un clerto tipo de imperfeccion,
Entre estos tipos de imperfeccion, sin embargo, no se encuentran los conjuntos fuzzy (etiquetas
lingliisticas). En este sentido, FDT, [1593], mezcla la representacion fuzzy v sus capacidades
de razonamisnto aproximado con la generacion de arboles de decision simbolicos unlendo las
ventajas de ambos: &l manejo de datos imperfectos junto con el alto grado de popularidad,
comprensibilidad v facil aplicacion de esta técnica. Y por €llo fue la técnica que finalmente se
selecciond. Por tanto, la notacion de la metaheuristica sera KEPS~p 7, indicando el uso de

modelos de arboles de decision,
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£.3.2.2 FDT

FDT es una tecnica basada en arholes de decision fuzzy que modifica el algoritmo
basico ID3 en sus dos componentes, construccion del arbol e inferencia, para incorporar la
representacion fuzzy v el razonamiento aproximada. ID3 esta basado en conjuntos clasicos, de
forma que un ejemplo satisface solamente una de las condiciones de salida de un nodo v par lo
tanto cae exactamente en un subnodo ¥ consecuentemente en una sola hoja. En los arboles de
decision fuzzy, un gjemplo puede cumplir mas de una condicion, donde ahora las condiciones
zon restricciones fuzzy basadas en conjuntos fuzzy, Por esto, un ejemplo puede pertenecer a
mas de un hijo de un nodo v por lo tanto puede pertenecer o alcanzar mas de un nodo hoja

con algiun grado en [0,1].

Contruecion del arbol e mferencia

El conjunto de 2jemplos £ a partir del cual se construye el arbol, esta formado por gjemplos
descritos por atributos que pueden ser nominales ¥ numericos ¥ donde al menos habra un
atributo nominal que actua como atributo clase. El algoritmo mediante €] cual se construys
el arhol fuzzy esta basado en el algaritmo ID3 donde todos los atributos numeéricos han sido
discretizados mediante una particion fuzzy previamente obtenida mediante un algoritmo de

discretizacion hasado en un algoritmo genético [51].

En el Algoritmo 10, se muestra <l algoritmo de construccidn de un arkol fuzzy a partir de

un conjunto de gjemplos.

La condicion de parada esta definida por la primera condicidn alcanzada de las siguientes:
(1) nodo puro, (2) conjunto M vacio, [3) alcanzar ] minimo numero de gjemplos permitido

en un nodao,

Una vez construido €l arbol lo usamos para inferir la clase desconocida de un nuevo ejemplo

siguiendo &l algoritmo 11.

Una caracteristica del arbol fuzzy e= que un ejemplo, en su recorrido por 2l arbol, pusde
alcanzar o activar mas de una hoja. Por lo tanto, al hacer la inferencia se pueden usar multiples

estrategias, Algunas de ellas som:

s Considerar solamente la informacion proporcionada por la hoja activada con mayor valor

por €l ejemplo a clasificar,

# Considerar todas las hojas alcanzadas por el ejemplo ¥ obtener la decision final usando
operadores de agregacion como vobo mayoritario, minimo, maximo, promedio ¥ versiones

ponderadas de todos ellos.
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Algoritmo 10: Pseudo-codigo del algoritmo de construccion del FDT.

Input: £ conjunto de ejemplos de entrenamiento, Paréicidn fuzzy: particion de los
atributos numéricos en conjuntos fuzzy
Qutput: & Arbol fuzzy construido
begin
Crear el nodo raiz, constituido por los ejemplos de £ con valores;
Construir A, €l conjunto de atributos que describen los ejemplos de £ v donde los
atributos numéricos han sido discretizados segiin la Particion Fuzzy;
Nodos_sin_expandir = {nodo raiz};
while no se satizfage e condicion de fin do
N = siguiente{Nodos_sin_expandir);
foreach atribuio m < M do
Calcular la ganancia de informacion en M teniendo en cuenta la pertenencia
de cada ejemplo € en €l nodo /Y,
end
Elegir m,. €l atributo con ganancia maxima;
Dividir /¥ en subnodos de acuerdo a las posibles salidas de mipge;
Anadir a Nodos_sin_expandir los subnodos de /V;
Eliminar my. de M;
end

end

Algoritmo 11: Pseudo-codigo del algoritmo de inferencia del FDT.

Input: t: FDT, FParticidn fuzzy: particion de los atributos numeéricos en conjuntos
fuzzy, e Ejemplo que se desea inferir

Quitput: o clase a la que pertenece el gjemplo

begin

Recorrer el arbol desde €] nodo raiz usando =;

Ohtener el conjunto de hojas alcanzadas por e;

/* g puede ramificarse per mds de una rama si en algin test basade en
un ztribute numérice, € pertensce a mas de un elementeo de 1a
particidén de diche atributo com grado mayor que 0. Tambidén se
pusde ramificar per mds de una rama sl tilene al mencs un valer
descomeocide en les atributes usados per 21 arbeol come test. #f

foreach n=hoje airanzade por ¢ do
Calcular €l soporte para cada clase, obtenido como la suma de los valores de

pertenencia de todos los gjemplos que alcanzaron dicha hoja durante la fase de
aprendizaje v que pertenecen a dicha clase;
end
Obtener la decision del arbol ¢ a partir de la informacion proporcionada por el
conjunto de hojas alcanzadas /Y, v &l valor con el que €] gjemplo activa o alcanza
cada hoja;

end
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5.4. Clasificando la estrategia

Fara terminar de describir la estrategia propuesta se clasificara la misma de acuerdo a las

taxonomias expuestas en &l capitulo 3.

Si consideramos la taxonomia de metaheuristicas hibridas propuesta por Talbi [241], la
estrategia propuesta se incluina en las de tipo HTH, que incluye aguellas metaheuristicas

hibridas en las que metaheuristicas de distinto tipo llevan a cabo una busqueda cooperativa.

Si se tiene en cuenta la taxonomia de metaheuristicas hibridas propuesta por Raidl en [228]
se deben considerar diversas cuestiones, En primer lugar en respuesta a qué se hibrida, se
presentan dos tipos de hibridacion en este caso, por un lado se combinan metaheuristicas con
metaheuristicas, pero también se combinan metaheuristicas con lagica fuzzy v con mineria
de datos en €] caso del segundo esquema de cooperacion. En cuanto al nivel de hibridacion
la estrategia se considera de alto nivel, €] orden de gjecucion es paralelo v la estrategia de

colaboracion es colaborativa.

Fuesto que la estrategia que incluve €] esquema de cooperacion basado en conocimiento
previo se considera un hibrido entre metaheuristicas ¥ mineria de datos, también se puedse
incluir en la taxonomia propuesta por Jourdan et al. en [161], de tal manera que la estrategia
se puede definir como a priori si nos centramos en el tipo de conocimiento usado, puesto que
este es adgquirido antes de la ejecucion de la estrategia, su objetivo de cooperacion es la mejor
de la calidad de las soluciones ¥ la parte de la metaheuristica a la que se aplica €] conocimiento
son los parametros, tanto de las metaheuristicas que cooperan como los de la misma estrategia

cooperativa,






Capitulo 6

Estudio del comportamiento de la
metaheuristica KEPS

En la definicidn del sistema metaheuristico cooperativo adaptativo se dejaron muchos

parametros libres que requieren ser ajustados para obtener resultados adecuados. Estos som:

iJué metaheuristicas se deben utilizar? ;Es mejor un sistema homoeéneo o heterogéneo?
B ;Qué arquitectura e mas adecuada, la bifase o la monocapa”?

s j(Jué esquema de cooperacion ofrece mejores resultados, el basado en memoria o el

basado en conocimiento?

# ;Cuanta cooperacion es necesaria para obtener buenos resultados? En otras palabras

iJJué valores deben tomar la frecuencia de intercambio de soluciones v el o corie?

En este capitulo se realizara un estudio de estos parametros, con €] objetivo de entender
como influyen en el comportamiento del sistema. Para ello =e realizara una serie de pruehas
utilizando un problema de test, €l problema de la mochila -{0,1}. Se debe tener en cuenta que
el objetivo de este capitulo no es la obtencion de resultados competitivos, sino el estudio de

los parametros, ¥ por tanto se realizaran pruebas reducidas.

6.1. Un problema de test

Para realizar €l ajuste del sistema se utilizara el conocido problema de la mochila-{0,1}.
Este problema se puede definir formalmente como: Dado un conjunto de items, cada uno con
un coste ¥ un beneficio asociados, determinar un subconjunto tal que el coste total sea menor

que un limite dado ¥ que €] beneficio total sea tan grande como sea posible, Su formalizacion

T
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matematica es:
Maz >, p* @

Z_? w._;xx.;{_ifj

=1

me{d1li=1..n
donde

# 1 es el niumeroc de items.

s 7; indica sl un item ? esta incluido en la mochila o no.

7 es el beneficio asociado al item .

w; € [0,...,7] es el peso del item :.
# ' gs la capacidad maxima de la mochila.

Se asume que wy < €|, Wiy > 7 wi>C.

Este problema ha sido ampliamente estudiado en la literatura v se han propuesto varios
algoritmos para su resolucion. En [184] se puede encontrar un algoritmo basado en programa-
cidn dinadmica, que es uno de los mas exitosos, mientras que en [23] se obtienen interesantes

resultados, a partir de la combinacion de los algoritmos mas conocidos.

Fara este problema se pueden construir instancias de dificultad variable modificando tanto
2] tamano de las instancias como €] tipo de correlacion existente entre pesos v beneficios. A
pesar de que €l problema sea considerado uno de los problemas NP-duros "mas faciles™, se
pueden construir instancias “dificiles de resolver” que son consideradas un reto para la mayoria

de algoritmos exactos actuales,

Un proceso que genera instancias dificiles es el presentado en [216]. Como Fisinger indica
en [216]: “Hay dos direcciones a seguir cuando se construyen instancias dificiles: se pueden
considerar instancias dificiles con coeficientes mas grandes. Lo cual hara que los algoritmos
basados en programacion dinamica se gjecuten mas lentaments, | |. La segunda direccisn que
ze puede seguir ez construir instancias en las que los coeficientes sean de tamano moderado,
pero en los que los limites superiores actuales tengan un mal rendimiento.” Por tanto, para
construir ¥ prokbar el sistema propuesto se utilizaran instancias con coeficientes o tamano
moderada, puesto que s mas interesante centrarse en instancias intrinsecamente dificiles que
en aquellas cuyo tamano puede incrementar €] coste computacional. En este apartado, se
trabajara con un conjunto de instancias generadas por <] Dr, David Pisinger con diferentes
tamanos (el numero de [tems que se pusden elegir) ¥ con diferentes correlaciones entre pesos

¥ beneficios, Estas instancias pertenscen a las siguientes cinco categorias, [216]:
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8 Spammer Estas instancias se construven de tal manera que todos sus items son multiplos
de un pequeno conjunto de items llamados {{zve. Esta llave puede ser generada usando

cualguier distribucion. En este caso se consideran tres distribuciones posibles:

e No correlacionados (unc span): w; =U(1 R), p; = U1 R).

o Débilmente correlacionadas (wea span)iw; = U (1, B), p; = Ulw; &, w; + &) con

0 o
pi= 1

o Fuertemente correlacionados (sir span) w; = U(1 R), ;i = wi + %.

» FProfit cetling (peetl): En estas instancias todos los beneficios son multiplos de un
parametro dado d. En este caso d = 3wy =471, B), p; = d [ug/d].

s Circie: Estas instancias son generadas de tal manera que los beneficios son una funcion
de los pesos, teniendo su grafica una representacion eliptica (d = %) w=U[1R)\m=
d/[4R: (w 2R)%

Los pesos w; estan distribuidos uniformements en un intervalo con rango £, H instancias
se generan de un modo aleatorio. La capacidad de cada instancia &, con f = 1, ... H s=e

_ s m . .- . . - - -
calcula como c = g3 Zt] wy., Tambien se proporciona €l optimo para cada instancia,

6.2. Configuracion de la metaheuristica cooperativa

En esta seccidn se detallan diversos aspectos de la configuracion del sistema que se

utilizaran durante €l estudio de parametros.

6.2.1. Metaheuristicas usadas por los agentes de optimizacion

A continuacion se mostraran las distintas metaheuristicas individuales de las que podran
zervirse los agentes de optimizacion, Estas son: Algoritmo Genético, Busqueda Tabu, Optimi-
zacion por Enjambre de Particulas ¥ Temple Simulado, Todas ellas han sido implementadas

salvo €l Enjambre de Farticulas que ha sido adaptado de la implementacion propuesta en

CILib [209,210].

6.2.1.1. Implementacidén del Algoritmo Genético

El pseudo-codigo del Algoritmo (Genético se presenta en €l algoritmo 12,
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Algoritmo 12: Pseudo-codigo del Algoritmo Genético,

Input: g instancia del problema, osioperador de selecclon, po probabilidad de cruce,
pm: probabilidad de mutacion, ni: mimers de individuos que componen la
poblacion, r proporcion de individuos que pasan directamente a la siguiente
poblacion

Output: sefucion: mejor solucidn encontrada

begin

t = [

inicializar (P(t)};

evaluar (Pt} )

while mno-finalizacion do
t=1t 4 1;
Seleccionar P(t) desde P(t-1) usando os;
F(t)=Cruzar(F(t)) con probabilidad p;
P(t)=WMutar[F(t)) con probabilidad pm;
evaluar(P[t);

end

devolver mejor solucion;

end

[z este algoritmo es necesario explicar los métodos de cruce v de mutacion. El operador de
cruce utilizado es €l de cruce por un solo punto. El operador de mutacion utilizado s cambio
de un bit, en este caso la introduccidn /extraccidn de un elemento no presente/ presente en la

solucion. El operador de seleccion utilizado es la seleccion por torneo.

El conjunto de parametros Pac que definen el comportamiento del Algoritmo Genético
esta compuesto porn el operador de seleccion, la probabilidad de cruce, la probabilidad de
mutacion, ]l numero de individuos ¥ la proporcion de individuos que pasan directamente a la

sigulente poblacion,

8.2.1.2. Bisqueda Tabii

El algoritmo de Bisqueda Tahi aplicado se describe en 2] algoritmo 13.

Cabe destacar que como técnica de diversificacidn, la Biisqueda Tabi divide 2] espacio de
biisqueda £n una serie de regiones, ¥ cuando s necesario diversificar genera una solucion en

la region menos visitada.

El conjunto de parametros Pz que definen el comportamiento de la Biisqueda Tabil esta com-

puesto por: €] tamano de la lista tabi v el umbral de diversificacion.
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Algoritmo 13: Pseudo-codigo de la Bisqueda Tabu
Input: g instancia del problema, $if: tamano de la lista tabu, ©d: umbral de

diversificacion
Output: sofucion: mejor solucidn encontrada
begin
g; = solucion-inicial(g);

ListaTabu = { };
while no-finalizacion do
sy = Mejorar (s, N[ sq),ListaTabu);

Fq = Fp)
Actualizar(ListaTabu);
if liempo_sin_mejorar > ud then
sq = diversifar(sq);
end
end
devolver s, ;

end

8.2.1.3. Temple Simulado

El esquema del Temple Simulado utilizado se muestra en €l algoritmo 14.
El conjunto de parametros Prg que definen el comportamiento del Temple Simulado
esta compuesto por: la funcidn de enfriamiento utilizada, €]l mimero de iteraciones internas v

€l numero de soluciones que se generan antes de selecclonar una para comprobar sl se toma

como solucion actual.

Como funciones de enfriamiento se utilizan las siguientes:
s Tangente hiperbolica:
eh e—#
t # (1 )
TRIT Ek +E_*
Z
s Cosenc hiperbolico:
tmﬂI

Raiz cuadrada:
tmﬂI

s Exponencial:
k 0
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Algoritmo 14: Pseudo-codigo del Temple Simulado

Input: g instancia del problema, 100 nimero de iteraciones internas maximas,
fen frigmiento’ funcidon de enfriamiento, npgr: vecinos maximos
Qutput: sofucion: mejor solucidn encontrada

begin
L=0[;
=T,

5, = solucion-inicial{gh
while mneo-finglizacion do
WhilE ii'inier'nc[s < iimc{: do
itintemu.s = iii'nf.erm:.s +1;
while nuecines < Mnor do

Muyecinos = Muwecimos + 1;

g, = GenerarVecinos.;

if (flsu) flsz)) > D then

Eq = S,
else
if rand(0,1) < elfls2d fls=ift then
Sg = Sy
end
end
end
k=k+1;
tk:fenfﬁumientn[ik 1:';
end

end
devolver =]
end

8.2.1.4. Optimizacién por Enjambre de Particulas

El esquema de esta estrategia se muestra en €l algoritmo 15,

El conjunto de parametros Pogpe que definen el comportamisnto de la técnica esta com-
puesto por: €l numero de particulas, la topologia que las une, w, parametro que controla
la velocidad, rp parametro que controla la memoria historica, r, parametro que controla la

memoria global.
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Algoritmo 15: Pseudo-codigo de la Optimizacion por Enjambre de Particulas.

Input: 7 instancia del problema topografictopografia de unidn de particulas, w:
inercia, ryt control de memoria histdrica,rg control de memoria global
Output: sofucion: mejor solucidn encontrada
begin
foreach particule do
inicPartic(topografia);
end
while no-finalizacion do
foreach particuis p do
fitn = calcFitness(p);
if fitn es megor que la megor particula pFBest then
pBest = p;
end
end
gBest = particulaMejor(pBest);
foreach porticuin i do
vy =wwy + rand(0, 1) ry - (pBesty  m) 4+ rand(0, 1)y - (gBest; T,
T = T + v
end
end
end

6.2.2. Aplicacion del proceso de aprendizaje para el esquema de coopera-

cigdn basado en conocimiento

En este apartado se muestra la aplicacion al problema de la mochila utilizando en el

esquema de cooperacion basado en conocimisnto previo.

6.2.2.1. Preparacion de datos

Cuando =e aplica el proceso de extraccion del conocimiento, €l primer paso es reunir
la informacion obtenida de la aplicacion independiente de las metaheuristicas para resol-
ver instancias de entrenamiento del problema. En €]l caso del problema de la mochila se
generaron 100 instancias de entrenamiento con B = 10°, cuatro tamanos de problema,
n = (500, 1000, 1500, 2000), ¥ por cada n y cada tipo de instancia, § instancias con £ ge-

nerado aleatoriamente entre [1, 100].

Cada una de las instancias se resolvid con cada una de las metaheuristicas que se

guieren incluir en €l sistema (el Algoritmo Genético, la Busqueda Tabu, el Temple Simulado
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y la Optimizacion por Enjamhre de Particulas), tomando los sigulentes valores para sus

parametros:

s Parael Algoritmo Genético su conjunto de parametros [ F4) tomd los sigulentes valores:

e Operador de seleccion: seleccion por torneo.

Frobabilidad de cruce: 001, 0.2, 0.2, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, v 0.9
Frobabilidad de mutacion: 0.1, 0.2, 0.2, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, v 0.8
¢ Numero de individuos: 20, 40, 60 v 80,

o Froporcion de individuos que pasan directamente: 0,01, 0.1 v 0.2,

s Fara la Busqueda Tabi su conjuntos de parametros (Fgpr) tomo los sigulentes

o Tamano de la lista taba: &, 10, 50, 100, 200 v 500,
e Umbral de diversificacion: 1, 2, 10, 80 v 100,

s En el caso del Temple Simulado su conjunto de parametros (Prs) tomd los siguientes:

¢ Funcion de enfriamiento: Tangente hiperholica, coseno hiperbolico, raiz cuadrada
v exponencial,

# MNimero de iteraciones internas: 10, 100, 500, 1000 v 10000

e Numero de soluciones generadas antes de la seleccion: 1 2 2 5 v 10,

e Poriiltimo para la Optimizacidn por Enjambre de Particulas, los parametros incluidos

en Fogp tomaron los siguientes valores:

o Numero de particulas: 20, 30 v 40.

# Topologia: Mejor local considerando 4 vecinos, mejor local considerando £ vecinos,
mejor global v Yon Neumann,

s o 0.6, 0.729844 v 0.8,

# 11,12, 148, v 1.6

o 14, 149, 1.6 v 1.8

Con la informacion generada por estas ejecuciones se obtuvo €l conjunto de baszes de datos
crudas cuyo posterior refinamiento proporciond el conjunto de bases de datos refinadas BD.
[ie estas tenemos una base de datos para calcular el peso de cada metaheuristica ¥ una base
de datos para calcular los mejores parametros para cada metaheuristica, Cada una de estas

bases de datos contiene los sigulentes atributos:

# Una descripcion de la instancia del problema, incluyendo: €] namero de objetos disponi-

bles (tamano); la proporcidn maxima, minima y media de w;/capacided de los objetos
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disponibles (max(w;/cap), min(u; foap), med(w; /cap)); las proporciones maxima, mini-
ma y media de p;/w; de los objetos disponibles (mex(p;/uq) min(ps/ws), med|p/w;)),
la desviacion tipica de p;/uwy (o{m/wi)), €l numero de valores distintos de p;/w; [nPen-
dientes) y tres estimaciones del tipo de instancia que distinguen, entre spanner, profit
ceiling vy circle [esSpan, esPCeil, esCircle).

s En caso de que sea una base de datos refinada de parametros, los valores de los mejores

parametros para la instancia descrita,

s En caso de que sea una base de datos de pesos, los valores mas adecuados de pesos para

la instancia descrita.

Se pueden observar extractos de cada una de ellas en las tablas 6.1 v 6.2,

Tabla 6.1; Parte de la base de datos de parametros de la Busgueda Tabu

Deseripeitn de la instancia

Size maz{w;fcopy  men(wy foop) omed{wy foap) —
2000 2,18E-03 E.O0E-DE 1.66E-03
2000 2, ME-DE B.10E-DE 1.BBE-D3 —
— maT(m ) mamm; ) medipsfw; ) EICTEY —
B.5TE-D1 2, 3BE-DZ E.45E-011 1. 38E-01
— B.5TE-D1 2, 3BE-DZ E.43E-D1 1. 3BE-D1 —
— nwFendienizs zsopan s F el =5 Carcle e
B G falss falsm trus
e BEG falss false true —

Informacion de pardmetoos

— HE ud
o0 in
— in in

Tahla 6.2: Farte de la base de datos de pesos de la Busgqueda Taba

Descripeitn de la instancia

Size max(w;fcap)  mmm(w;foap)  mediwyfcop]  —
BV 2L ABE-DE E.ODE-DE 1. EBE-D3
Zoon DL E-DE E.10E-DE 1.EEE-D3 e
— _maTipifws)  minipifws)  medipfw) o s i ) —
E.B7E-D1 2, 3BE-D2 5.46E-01 1. 38E-D1
— E.G6TE-D1 2. 3BE-DZ 5.43E-D1 1. 3BE-D1 s
+ mwFPendienizs 25O TAT =5 F Ceil =5 Circle —
BER falss falze true
e EER falss false true el

Informacidn de pesos

— eSS
0,48
o 0. 16
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6.2.2.2, DNineria de datos

Después de obtener el conjunto de bases de datos refinadas B D, se puede aplicar la fase
de mineria de datos v obtener los arboles de decision fuzzy que confisuran al coordinadar,
Pero antes de poder aplicar la técnica de arboles de decision fuzzy escogida es necesario
particionar todos los atributos numeéricos en distintos conjuntos fuzzy, lo cual se hizo utilizando
el algoritmo propuesto en [51]. En el caso de la mochila, se obtendran 4 arboles de pesos y 18

de parametros. Un gjemplo de estos arboles se puede ver en la figura 6.1,

.‘,
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ht=0.42| |bt=0.48
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Figura 6.1 Ejemplo de arbol de pesos,

6.2.3. Modo de ejecucion

Cuando se prusban metaheuristicas cooperativas, se puede optar por utilizar esquemas

paralelos si €l tlempo se considera importante, o se puede simular €l paralelismo en un
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ordenador mono-procesador. Esta ultima es la estrategia que hemos seguido. Se construye un
array de agentes de optimizacion v se ejecutan siguiendo una aproximacion round-robin. De
esta manera los agentes son ejecutados durante clerto mimero de evaluacionss de la funcion
objetive. El numero de evaluaciones es aleatorio en un intervalo dado, ¥ despues de este
periodo de tiempo, €l intercambio de informacion es llevado a cabo, Después de la sjecucion
de todos los agentes de optimizacion, se jecuta €] agente coordinador para que lleve a cabo
sus funciones correspondientes. Estos pasos se repiten hasta que se alcance la condicion de

parada, dada en términos de evaluaciones de la funcion objetivo,

For ultimo, en cada seccion v una vez que se havan mostrado los resultados, se realiza
un analisis de los metodos usando técnicas estadisticas. Siguiendo la metodologia propuesta
en [123], que utiliza tests no parameétricos. En particular se utiliza ] test de Wilcoxon para
comparar dos metodos. Este test es un procedimiento no paramétrico para realizar compa-
raciones pareadas entre dos algoritmos. Es €l analogo no paramétrico del t-test pareado. For
tanto es un test paread que trata de detectar diferencias significativas entre dos aproxima-
ciones. Cuando se comparan varios métodos ({mas de dos), se utiliza €l test de Friedman y el
meétodo Benjamin-Hochberger como test post-hoc, Este ultimo método es mas potente que &l
test Bonferroni-Dunn, €] test Holm v el método Hochberger, El test de Friedman s 2] equiva-
lente no parametrico al ANOVA . Como hipotesis nula, considera que todos los algoritmos son
equivalentes, de tal manera que el rechazo de esta hipatesis implica la existencia de diferencias
en €l rendimiento de los algoritmos estudiados. Despues de esto se puede usar el test post-hoc
para discernir =i 2l algoritmo propuesto presenta diferencias estadisticas con respecto al resto

de metodos de la comparacion,

6.3. Analisis de la influencia de las metaheuristicas

En la introduccion del capitulo se introdujeron varias cuestiones que surgen a la hora de
disenar el sistema, En esta seccion se pretende responder a la primera, jQué metaheuristicas
ze deben utilizar? ¥ jEs mejor un sistema homogéneo o heterogéneo? Para ello se realizara un
estudio de como afectan a la metaheuristica cooperativa las distintas metaheuristicas que la

COINTHILI.

En esta seccion se compararan las metaheuristicas alsladas con metaheuristicas coope-
rativas homogeneas, es decir compuestas por un solo tipo de metaheuristica ¥ con una me-

taheuristica cooperativa heterogenea. En particular se usaran las siguientes metaheuristicas:

e AGH Algoritmo Genético aislado,
s BT: Busgueda Tabu aislado.
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6.3. Analisis de la infuencia de las metaheuristicas

¢ OFEF: Optimizacion de Enjambre de Particulas aislado.

g T5: Temple Simulado aislada.

8 H-A(G: metaheuristica cooperativa compuesta de cuatro AGs,

# H-BT: metaheuristica cooperativa compuesta de cuatro BTs,

s H-OEF: metaheuristica cooperativa compuesta de cuatro OEFs,

s H-TS: metaheuristica cooperativa compuesta de cuatro TSs.

» Heterogéneo: metaheuristica cooperativa compuesta de un AG, BT, OEF v TS,

Para estas pruebas se utilizaron 20 instancias (1 por tipo y tamaho) distintas de las

que se utilizaron en ] aprendizaje. Cada estrategia fus ejecutada 10 veces usando 100000

evaluaciones de la funcion objetivo. En 2l caso de las metaheuristicas cooperativas la frecuencia

de intercambio viene determinada por el intervalo [5000, 53500] y se utiliza un a  corie

de 0.0, Los resultados mostrados corresponden al error medio obtenido calculado como

error = 100 x

valorobienide cplime
oplrmo '

Enla Fig. 6.2 se muestra un resumen de los resultados obtenidos por todas las metaheuristi-
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Figura 6.2: Hesumen de los resultados obtenidos por las metaheuristicas

En ella se puede observar como las metaheuristicas cooperativas obtienen siempre un mejor

comportamiento que las individuales, siendo la mejora del rendimiento bastante importante en

los casos del Algoritmo Genético v la Busgueda Tabu ¥, por contra, muy pequena en los casos

del Temple Simulado v la Optimizacion por Enjambre de Particulas, For otro lado, se pusde
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observar como la estrategia cooperativa heterogénea es capaz de obtener unos resultados tan

buenos como los obtenidos por la mejor estrategia homogeénea € incluso un poco mejores.

Los resultados obtenidos se muestran de modo mas detallado en las Tablas 6.3 ¥ 6.4 que
indican los resultados de las metaheuristicas individuales v cooperativas respectivamente. En
estas tablas se muestra para cada tamano de instancia ¥ para cada tipo €l error medio obtenido

v como subindice su desviacion tipica.

Tabla 6.3 Resultados de las metaheuristicas individuales

tamatno tipo AG ET OEP TS

500 unc Spean g:E?L,DS ?,zgllzg 30,48{.'99 E:I:IE“D,SS
wea span  2,47p1s B.140,z4 5.930,a5 5.330,16

str span  1,04pp04 1,21p b4 1,55p,07 1,330 03

pCEil U,lznlul U:IUD,DD 0,22D||37 D:ISD,DD

circle g,a?nlsz E:QE'DIEE 1:", 21[.'54 1d ,Eanlss

1000 unc Spear 13,81[|[3 1gs?gl|49 30,20&53 8,84[.'33
Wed Span 3,14|:|I|_3 ‘I‘L:ggD,DS 5,*’-1:4[.25 E‘:?E'D,lﬂ

gty span  1,16pos 1,370 b2 1,58D,11 1,400 oo

pCEil D, 13D|DD i} :IID,DD D,Qanln',r U:l‘I‘LD, oo

circle ll,aﬁnlz',r ll,zgnlrg 1?,0?:“54 lT,zTnlzg

1500 unc Spearl 1?,25[.'7[ 24,82[IDQ 31,68[.'5[ lﬂsﬂTD,d.Eu
atr Span 3-‘831:'.'-3 5,21&[4 E‘:SDD,lB E‘:E"I‘LD,lE
wea span 1, 26po0z 1,400 bz 1,56n,08 1,460 oz

poeil 0, 14,00 0,130,00 0,190z 0,150,o0
circle lg,ﬂﬁnlgg 13_."-1-?|:|I44 1?:3?D,31 1?,8?.;.'39

2000 unc Spat 18,93|;.|95 zﬁ,gﬂnlss 31,95[.'35 10,21[.'3[
Wed Spean 3,31|:|I|_3 E‘:l?D,DE E‘:Egl:l,l?' 5,4?&[2

str span  1,29poa 1,430, 0 1,55n,05 1,470 o3

poeil 0, 14dp, oo 0,130 oo 0,190z 0,150 oo

circle 13388&33 14,41&43 1?, E4DI23 17 ,Sﬁnlgn

El analisis detallado de estas tablas nos proporciona informacion interesante. Inicialments,
utilizando el test estadistico de Friedman, se observa que existen diferencias significativas
entre las metaheuristicas utilizadas con una certeza del 99,99 %. Realizando <] analisis post-
hoc, obtenemos los sigulentes resultados: sl nos centramos en las metaheuristicas aisladas
podemos observar como el Algoritmo Genético es agquél que obtiene un mejor comportamiento,
seguido por la Busqueda Tahbi, después el Temple Simulado v por altimo la Optimizacion
por Enjambre de Particulas, este ranking esta corroborado por los tests estadisticos antes
mencionados, Es interesante comprobar como no siempre €l algoritmo genetico es la mejor
metaheuristica, sino Que en varias ocasiones se ve superada por otras metaheuristicas, Este
hecho justifica la utilizacion de metaheuristicas cooperativas heterogéneas, puesto que son

susceptibles de adaptarse a la metaheuristica que obtenga un mejor comportamiento, Entre
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Tabla 6.4 Hesultados de las metaheuristicas cooperativas

" ] Homogénao
tamano tipo
AG BT OEFP TE Heterogéneo

500 unc span  6,03p6 11,24pnes  29,56n 62 7,870,651 4,580 60
wed Span Z:QED,LD 4-‘531:'.'-9 E‘:EUD,SS E‘:l?D,Bl 1_,-"1:4:.'24

str STAan I:DDD,M 1,14|:|I|32 1,43|3||:|',r 1,29[.”34 1-‘ﬂ1|:'||:'4

peeil 0,16p, oo 0,10p,00 0,16p,02 0,13p,00 0,11p,00

cirele 8,860,44 8,B86p40 16,41p, 58 15, 860,45 7,82 6z

1000 unc span 11,41pe0 13,8lpsr 29.7V5im B,20045 8,280, us
wea span  2,958pe 4,850,008 5,22p08 4,330,z 2,290,180

atr Span l,lznlng 1,24DI|32 1:4ED,D3 1338D,D3 1,13|:|||:|3

pceil 0,150, 00 0,11p,00 0,170 s 0,14p 00 0,12p 00

circle 11,2?n|3|_ IU,EUDIM lﬁ,ﬁﬁnlmj 18,54n|3|_ 1U,31n|55

1500 unc span 14,%psp 13,3Bpss 30,71pm 8,540 58 §.51n77
str span 35,5808 5,01p,0m 5,530,11 5,231z 2,890, 15

WeRd Span 1:23D,D3 1-‘3UD||32 1,4g|3||:|4 1343['.'32 1:22D,D3

pCElil 0314D|DD D,lznlnn I:I:lTD,Dl 0314[.'55 0312DIDD

circle 12,20p28 10,50p, 12 17,11p,z0 18, 830,56 10 ,60paz

2000 unc span 17,230"{5 12,43|:||72 30,?&3'45 g,ggnlsa lﬂ,g?nlsn
wom span 3,758 4, 9%0,04 5,490, nn 5,200,186 3.02p, 21

st Span l:QED,Dl 1,32DI|33 1_,-"-1:g|3||:|4 1:4’4D,DS 1:QED,D3

pCEil |:|_.1"-L|:|I|:|D 0,12[.'5:. D:ITD,DE DJIED,DD DAIQD,DD

circle 13,072 10,18p2  17,22p17 17,230:28 10,4590 40

las metaheuristicas cooperativas homogéneas se €]l orden es similar, salvo por €] hecho de
que no se aprecian diferencias significativas entre H-GA v H-BT, aungue si respecto a
estos dos y el resto de metaheuristicas. Por ultimo la gque obtiene mejores resultados es
la metaheuristica cooperativa heterogenea, corroborado por los tests estadisticos. Tambien
€5 interesante comprobar como en casi todas las instancias analizadas las metaheuristicas

cooperativas mejoran los resultados obtenidos por sus homologas independientes,

A continuacion realizaremos un analisis mas exhaustivo de los datos valiénd onos de graficos
explicativos. En estos graficos se confrontan las metaheuristicas por parejas. Cada instancia
se representa por un punto [, y) donde x(y) es la media de error normalizado obtenido por la
estrategia nombrada en €l gje X(Y'). Se utiliza un circulo para mostrar cuando las diferencias
entre ambos algoritmos no son significativos (normalmente cuando el punto esta muy cercano
a la diagonal), en otro caso se utiliza un triangulo. 5i €]l punto se encuentra por encima de la

diagonal, la metaheuristica en X es mejor que la que se encuentra en ¥ v viceversa,

En la Figura 6.3 se muestra una comparacion entre €l Algoritmo Genético individual
v €l cooperativo homogeneo, como puede observarse la superioridad de la metaheunstica

cooperativa 25 manifiesta, puesto que casi todos los puntos estan por encima de la diagonal ¥
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ademas existen diferencias estadisticamente significativas.

AL individual

Homogénao AG

Figura 6.3: Comparativa entre AG v H-AG

En la figura 6 4 se comparan la Busqueda Tabu individual con la cooperativa homogénea.
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BT individual
015
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I I [ [ [ !
L.o0 {05 o1 .15 02D D25

Homogéneo BT

Figura 6.4: Comparativa entre BT v H-BT

En este caso la superioridad de la metaheuristica cooperativa tambien es clara, aunque en

algunos casos la metaheuristica individual obtiene mejores resultados,
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Para comparar la Optimizacion por Enjambre de Particulas individual con la cooperativa

homogenea se utiliza la Figura 8.5,

QEF individual
015 L2 D25 04D
| |

010

0.05
J

000
1

I ! [ I ! [ !
oo D03 D D15 DA D25 03D

Hameogénes OER

Figura £.6: Comparativa entre OEFP v H-OEF

En este caso los superioridad no es tan clara. A pesar de ello, las diferencias que =e
musestran también son significativas, obteniéndose mejoras para todas las instancias, aunque
no tan grandes como en los casos anteriores. Esto puede ser debido al mal comportamiento

que muestra la metaheuristica en general.

La ultima comparacion entre metaheuristicas individuales ¥ sus respectivas metaheuristi-
cas cooperativas homogéneas corresponde al Temple Simulado, v se muestra en la Figura 6.6,
Este caso es similar al anterior, pussto gque se obtienen mejoras significativas en todas las

instancias, pero no tan grandes como en los casos anteriores.
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Figura 6.6: Comparativa entre TS v H-TS

A continuacidn se compararan los rendimientos de las distintas metaheuristicas coopera-
tivas. En las figuras 6.7, 6.8 v 8.9 se comparan los resultados de H-AG con el resto de las
metaheuristicas cooperativas, Del analisiz de estos graficos se desprende la superioridad de

H-AG que obtiens resultados estadisticamente mejores en la mayoria de instancias,
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Figura 6.7: Comparativa entre H-AG v H-BT
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Homogénas OEF
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Figura 6.8 Comparativa entre H-AG v H-OEF
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En las figuras 610 ¥ £.11 se muestran las comparaciones entre H-BT v el resto de
metaheuristicas cooperativas homogéneas. Con respecto a H-OEP == puede observar como
H-BT obtiene claramente mejores resultados. Por otro lado =i la comparamos con H-TS la
mejoria no 25 tan clara puesto que existen algunas instancias para las que H-TS obtiene mejores

resultados, sin embargo en la mavoria de los casos s H-BT la que obtiene los mejores.
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Figura 6.10: Comparativa entre H-BT v H-OEF
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Figura 6.11: Comparativa entre H-BT v H-TS
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Por 1ltimo en la fizura .12 se comparan H-OEP v H-TS. Como puede ohservarse, en la
mayoria de instancias €] rendimiento es similar salvo para algunas en las que los resultados

obtenidos por H-TS son mucho mejores que los obtenidos por H-OEP,

Homogénaeo TS
015 L2 D25
| 1

o1
J
i

0405
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000
l

! I ! I [ ! !
oL 005 O D5 D20 DB DAD

Homogéneo JEFP

Figura 6.12: Comparativa entre H-OEP v H-TS

Finalmente en las fguras 6.13, .14, 6,153 ¥ 6.16 se compara la estrategia heterogénea
con todas las homogéneas. La superioridad de la metabeuristica cooperativa heterogenea es
manifiesta en todos los casos, obtiendo resultados mucho mejores en la mayoria de instancias,
zalvo =1 se compara con H-AG en cuyo caso el comportamiento es similar obteniéndose
casi tantos puntos por encima de la diagonal como por dehajo, sin embargo cuando la

metaheuristica cooperativa heterogénea obtizsne mejores resultados las diferencias son mayores,
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Figura £.13; Comparativa entre Heterogénea v H-AG
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Figura £.15: Comparativa entre Heterogénea v H-OEP
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6.4. Analisis de la influencia de la arquitectura utilizada

En esta seccion se comprobara como influye €l uso de las dos arquitecturas propuestas,
tanto la bicapa KEPSZ, dividida en dos fases secuenciales en las que se ejecutan respectiva-
mente metaheuristicas basadas en poblaciones v en trayectorias, como la monocapa o KEPS!,

en la que todas las metaheuristicas se gjecutan paralelamente.

Se realizaron pruehas con 20 instancias (una por tamano v tipo), distintas de las utilizadas
en el aprendizaje. Cada instancia se resolvid 10 veces utilizando 100000 evaluaciones de la
funcidn ohjetivo, los periodos de intercambio estan definidos por €l intervalo (500, 800] v se
tomo un ¢ corie de 0.0, Los resultados se muestran en la Figura 6,17 v en la takla 6.5. En
ellos se puede observar un comportamiento muy similar con ambas arquitecturas, sin muchas
diferencias significativas, aunque en algunos casos puntuales es la arquitectura monocapa
la que obtiene mejores resultados v por tanto la que se utilizara en €l resto del capitulo.
Sin embargo, a pesar de habernos decantado por la arquitectura monocapa, los resultados
obtenidos por la arquitectura bicapa son también interesantes v susceptibles de ser estudiados

mas en profundidad, v en ningin caso deben ser descartados,

Tabla 6.5 Resultados segun la arquitectura

Tamaho Tipo KEPS! KEPS?
a00 unc Span *'-1:_,48-[“5[ 4:31D,Bl
Won SpAan 1,5%p,14 1,60p 14

str span 1,01p,oe 0,990 e

poeil 0,10p,00 0,11p00

circle T:EB‘DAE T:"LED,d-E

1000 une Span 5,46p 60 9,69 o

wem span  2,22p3, 2,26p 3
str span 1,11ppa 1,12pm
peeil 0,11p,00 0,110
circle g,?gnldr g,glnld_',r

1500 une span 10,880 12,4505
Wen Span 2,84 2 278012
atr SpAanl 1,23[.'52 l,zlnlnz

peceil 0,12p,00 0,12p o0
cirecle 10,360,310 10,62p51

2000 une span 11,18pen 12, 7HoED

Wen Span 3.11p,1& 3,020 18
str SpAanl 1-‘28D|DZ 1,2‘1[.':.2
peeil 0,12p,00 0,12p, 00

circle 10,16p,z0 10 ,38p51
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Figura 6.17: Comparativa entre KEPS® v KEPS',

6.5. Analisis de la influencia del esquema de cooperacion

En esta seccion se comparan los resultados obtenidos utilizando los dos esguemas de
cooperacion propuestos, €l basado en memoria o KEPSIJ.Mm‘ que utiliza una seleccion de
parametros ad-hoc ¥ una regla de intercambio de soluciones basada en una memoria de
la ejecucion actual, v el basado en conocimiento previo o KEPSEP o Que se sirve del
conocimiento extraido de ejecuciones previas para seleccionar los parametros mas convenientes

para cada metaheuristica v controlar €l intercambio de soluciones.

Se realizaron pruebas con 20 instancias (una por tamano y tipo), distintas de las utilizadas
en €l aprendizaje. Cada instancia se resolvio 10 veces utilizando 100000 evaluaciones de la
funcién ohjetivo, los periodos de intercambio estdan definidos por €l intervalo [500, 600] v se
tomod un o corie de 0.5, Los resultados se muestran en la tabla 6.6 v en la figura 6.18. Como
puede observarse la mavoria de puntos se encuentran por debajo de la diagonal representados
por triangulos lo que indica que £l esquema basado en conocimiento obtiens mejores resultados
que €] basado en memoria, ¥ que la informacion extraida de las ejecuciones anteriores supone

un conocimiento util para la resolucion del problema.
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Tabla 6.6 RHesultados segun ] esquema de cooperacion

Tamaho Tipo KEPSL._ KEPSL..

500 unc span 3, 84p,60 &,24p g5
Wea Span 1,BDD|34 3,935|23
atr span 0,9%,07 1,02p pe

pceil 0,11p,oo 0,100,010
circle 7",27"::,45 ?’4ED|5D

1000 une spar 8,700 24 12,80 57
wea Span 2,23[“2:. 4,15|3|25
str span 1,12p05 1,190 b4

pceil 0,11p,00 0,11p po
cirecle g,4g|3|3|:| g,gﬂnlsg

1500 unc span 10,86n0,67 18,96 =5
wea Span 23?4”.'-2 4_,E|‘4|3||_2
atr SEan 1322['.'33 1,3|:||3||:|4

poeil 0,12p,00 0,12p po
circle 10,14p,41 11,90p 52

2000 unc Span 11,3311z 22, 20p,81
Wwed Span 3,14[.'[? -'1,565'[4
str Span l,g?nlnz 1_,3-"-1:|jl|:|3

poeil 0,12p,00 0,130 oo
circle 10,100,558 13, 3dp 5o

Conocimignto
o160 015 02D
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040

000 .05 010 015 .20
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Figura £.18: Comparativa entre los esquemas de cooperacion KEPSIIWEm W KEFSEUP o
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6.6. Estudio del impacto de la frecuencia de intercambios y

del a-corte

En esta seccion se sstudia de que manera afecta al sistema propuesto la eleccion de la
frecuencia de intercambio v 2l o corte. Para ello se realizaron pruebas con 20 instancias
(una por tamano y tipo), distintas de las utilizadas en el aprendizaje. Cada instancia se
resolvio 10 veces utilizande 100000 evaluaciones de la funcidn objetivo, variando la frecuencia
de intercambio v €l o corte. Los resultados se muestran en la tabla 6.7, En cada celda
se muestra el error medio obtenido para todas las instancias v como subindice la desviacion
tipica. En esta tabla se pueden observar dos tendencias claras. For un lado el @ corie idoneo
en todos los casos 25 0.1, si s2 reduce 0 se aumenta, los resultados empeoran. For otro lado, en
cuanto a frecuencias, una frecuencia muy alta mejora los resultados, probablemente debido a
la gran comparticion de informacion que favorece la localizacion de zonas prometedoras con
velocidad, sila frecuencia se reduce esta capacidad se pierde empeorando los resultados, que ya
no mejoraran hasta que se reduzea tanto como para dejar a las metaheuristicas converger por
=i mismas. E:n este caso los intercambios de informacion contienen una informacion mucho mas
depurada, lo que explicaria la mejora en los resultados. Por ultimo cabe resaltar los resultados
obtenidos cuando no se permiten intercambios, es decir una metaheuristica paralela pero no
cooperativa que se muestran en la iltima fila de la tabla 6.7 v que son independiente del
o-corte, puesto que no tiene sentido en este caso. En este caso se puede observar como los
resultados obtenidos por la estrategia cooperativa siempre son mejores independientemente

de la configuracion de frecuencia v o corie.

Tahla 6.7: Resultados segiin frecuencia de intercambios v o-corte

Frecuencia 0.01 0.1 0.2 0.5 0.9
100-150 44150 4.37pm 4.50p0r 4.8Bpes  4.98p 0z
S00-800 4, 46psn  4.50pe 4.50pwe 4.66p=  L.837por

1500-1700 4,54p g 4.55pey  4.88px 4.T8pom 4. Tdpoos

BO00-5500 4, 20p 0 41957 4£.24p0s 4. 28p s 4. 28pos

din intercambios 5,000 29

6.7. <Conclusiones

Una vez que hemos definido en el Capitulo 5 €l marco general para la construccion de
metaheuristicas cooperativas con conocimiento previo, en este capitulo hemos profundizado

en €l estudio del impacto de los distintos parametros que influyen en su diseno v, por tanto,
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€0 SU comportamiento.

Se ha estudiado la influencia de la composicidn de la metaheuristica cooperativa, com-
parando diversas composiciones homogeneas con una heterogenea v distintas metaheuristicas
individuales. En estas comparaciones, se concluve como una metaheuristica cooperativa ho-
mogenea siempre supera €n rendimiento a su homologa individual, ¥ como la metaheuristica

heterogenea es la que mejores resultados obtiene,

Se ha estudiado qué tipo de arquitectura resulta mas adecuada si 1) una arguitectura
bicapa, con dos fases secuenciales, una relativa a metaheuristicas basadas en poblaciones ¥
otra relativa a metaheuristicas basadas en trayectorias, o 2) una arquitectura monocapa, en la
que todas las metaheuristicas se gjecutan en paralelo. Los resultados demuestran que ambas

arquitecturas son validas, obteniendo resultados similares.

Se ha comprobado qué esquema de cooperacion produce mejores resultados, =l uno basado
en la memoria de la ejecucion o en conocimento adquirido previamente, Los resultados
musstran una mejora sensible al utilizar la segunda aproximacion, por lo que se concluye que

la utilizaclon de un proceso de aprendizaje previo avuda a las metaheuristicas cooperativas,

For iltimo, se ha comprobado la influzncia del nimero de intercambios realizados,
observandose que un numero demasiado alto puede llevar a malos resultados, mientras que
pocos intercambios también influyen negativamente. Un término intermedio de intercambios

obtiene resultados muy satisfactorios,






Capitulo 7

La metaheuristica KEPS con mecanismo
de cooperacion controlado por tiempo

Las metaheuristicas paralelas, v entre llas las cooperativas, surgieron inicialmente como
una manera de reducir €l tiempo empleado en la €jecucion de las metaheuristicas de tal manera
que se pudisran obtener mejores soluciones utilizandso &l minimo tiempo posible. Puesto que la
estrategia propuesta se engloba dentro de las metaheuristicas cooperativas v por tanto de las
paralelas, se ha considerado importante realizar unas pruebas que tengan en cuenta €l tiempo
¥ cuyo mecanismo de cooperacion este controlado por tiempo en lugar de por evaluaciones
de la funcion objetivo. En este capitulo nos proponemos demostrar la validez de la estrategia
propussta en un entorno en el que €l tiempo de ejecucion sea un factor importante. Para
ello se utilizara como problema test €] problema de la mochila-{0,1}, v se realizaran diversas
pruebas comparando distintas metaheuristicas aisladas v otras estrategias cooperativas mas

simples con la estrategia propuesta I{EPSEP o

7.1. Un problema de test

El problema que se utilizarad para realizar las pruebas concernientes al tiempo es €] va
utilizado problema de la mochila-{0,1}. Este problema se define formalmente como: Dado un
conjunto de items, cada una con un coste ¥ un beneficio asociados, determinar un subconjunto
tal que el coste total sea menor que un limite dado ¥ que €] beneficio total sea tan grande

como sea posible (mas informacion en capitulo 6). Su formalizacidn matematica es:

Maz 3.0 | pi i
5. Sy wyxmg = O
me{l1li=1 .. n

107
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donde

® 11 e85 el nimerc de items.

s 1; indica =1 un item : esta incluido en la mochila o no.

7% s €l beneficio asociado al item z.

wi € [0,...,7] es el peso del item 2.

8 ' g5 la capacidad maxima de la mochila.

Se asume que w; < C) Wiy > 0wy O

7.2. Construccion de la metaheuristica cooperativa

En esta seccion se explican aspectos importantes en la construccion de la metaheuristica
cooperativa, como son las metaheuristicas que formaran parte de ella, v el proceso de

extraccion de conocimiento seguido.

7.2.1. MNetaheuristicas integradas

Fara dar forma a la metaheuristica cooperativa debemos elegir las metaheuristicas que
la conformaran. En este caso se han seleccionado tres metaheuristicas, dos basadas en
trayectorias, busqueda taba v temple simulado, v una basada en poblaciones, algoritmo

genetico, Las tres metaheuristicas siguen la misma implementacion mostrada en €l capitulo 6.

7.2.2. Fl proceso de extraccion del conocimiento

Fara obtener la configuracion de l{EPSr]:uP o €% necesario aplicar el proceso de extrac-
cion inteligente del conocimiento, Como se explicod previamente, en la fase preparacion de
datos, se deben resolver distintas instancias para obtener informacion que pueda ayudar al
coordinador a adaptarse a las posibles instancias. En €l caso que atane a este capitulo se
utilizaron 1000 instancias, generadas con £ = 10° v B = 107, cuatro tamahos de problema,
n = (500,1000, 1500, 2000), los 5 tipos de instancias definidos anteriormente y £ generado
aleatoriamente entre [1,100]. Ademas, las metaheuristicas empleadas usaron los siguientes

valores de parametros

 Algoritmo Genético:

e Operador de seleccion: Ruleta.
# FProbabilidad de cruce: 006 v D4,
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# Frobabilidad de mutacion: 0.1 v .01,
¢ Nimero de individuos: 200 v 300.

s Busgueda Tahi:

e Tamano de la lista taba: 10, 100, 1000
e Umbral de diversificacion: 1, 10 v &0..

s Temple Simulado;

# Funcion de enfriamients: Tangente hiperbdlica, coseno hiperbdlico, raiz cuadrada
v exponencial.
¢ Nimero de iteraciones internas: 3000 v 10000,

e Numero de soluciones generadas antes de la seleccion: 1.

Tras reunir la informacion ¥ obtener las bases de datos crudas refinandolas posteriormente
para obtener las bases de datos refinadas, se obtuvieron los arboles que confisuran al agente

coordinador,

7.3. Resultados Computacionales

En esta seccion se realizan distintos tests para probar la validez de la aproximacion. Ini-
clalmente se comprobara el rendimiento de las metaheuristicas aisladas comparandolas con un
sistema paralelo no cooperativo, consistente en gjecutar todas las metaheuristicas en paralelo
¥ seleccionar la mejor solucidn obtenida. A continuacidn se probara la eficlencia/eficacia de
KEF ngp o ¥ la utilidad de la incorporacion de conocimiento, cuando €] control de coopera-

cion se realiza con una variable tiempo,

Para realizar estos tests, inicialmente se utilizan instancias con & = 10° para comparar
los desempenos de las distintas metaheuristicas aisladas ¥ los sistemas no cooperativos vy
cooperativos. Después, se utilizan instancias con B = 109 para confirmar los resultados
obtenidos. En laz siguientes subsecciones se muestran la confisuracidn de los tests v los

resultados obtenidos.

En cada subseccion ¥ una vez que se hayan mostrado los resultados, se realiza un analisis
de los métodos usando técnicas estadisticas, Siguiendo la metodologia propuesta en [123], que
utiliza tests no parametricos. En particular se utiliza el test de Wilcoxon para comparar
dos metodos, Este test es un procedimiento no parametrico para realizar comparaciones
pareadas entre dos algoritmos. Es €l analogo no parametrico del t-test pareado. For tanto

22 un test paread que trata de detectar diferencias significativas entre dos aproximaciones.
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Cuando se comparan varios metodos (mas de dos), se utiliza el test de Friedman y el meétodo
Benjamin-Hochbherger como test post-hoc. Este altimo metodo es mas potente que €l test
Bonferroni-Drunn, €l test Holm v €l método Hochberger. El test de Friedman es €l equivalente
no parametrico al ANOVA, Como hipotesis nula, considera que todos los algoritmos son
equivalentes, de tal manera que el rechazo de esta hipatesis implica la existencia de diferencias
en €l rendimiento de los algoritmos estudiados. Drespues de esto se puede usar <] test post-hoc
para discernir =i 2] algoritmo propusesto presenta diferencias estadisticas con respecto al resto

de metodos de la comparacion,

7.3.1. Configuracion de los experimentos

Fara llevar a cabo los tests se utilizo un conjunto de instancias compuesto de 100 instancias
test [distintas de las de entrenamiento). Entre ellas hay 20 instancias por cada combinacion
tamano (500, 1000, 1500, 2000} ¥ tipo (unc span, wea span, str span, pceeil, circle),

Todos los tests se gjecutaron en un Intel core2 Quad 1.66G Hz con 2GE de memaria, Cada

instancia se resolvion 10 wveces durante 80 segundos, y los resultados muestran la media de

waloroblenido
oplimo

error (error = 100 x 28™E J, ¥ como subindice la desviacidn tipica,

Adicionalmente, se utilizaran los sigulentes parametros del sistema:

e Arquitectura monofase.

» Esguema de cooperacion basado en conocimisnto.

» suficiente es un conjunto fuzzy con funcidn de pertenencia trapezoidal, donde (g, & ¢, d) =
(0.005, 0.0, 1, 1).

s o corte toma el valor 0,01,

® Frecuencia de intercambio cada 250 milisegundos.

Destacamos que al controlar la frecuencia de intercambios con una variable tiempo provoca
que las metaheuristicas, al ser paradas todas al mismo tiempo, convergan a las soluciones de
manera muy desigual (cada metaheuristica habra realizado un nimero de evaluaciones de la

funcidn fitness distinto a las demas).

7.3.2. Rendimiento de las metaheuristicas

En esta subseccion se muestran los resultados obtenidos por las metaheuristicas aisladas.
Se decidio que cada metaheuristica se ejecutara con los mejores parametros globales obtenidos
durante el proceso de extraccion del conocimiento. La Tabla 7.1 muestra los resultados

obtenidos por las metaheuristicas individuales discriminadas por tamano v tipo de instancia,
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Tambien se muestran los resultados de sistemas no cooperativos tedricos, en los cuales se
gjecutan las distintas metaheuristicas en paralelo tomando como salida la mejor solucion
obtenida. El primer sistema [NCS-NI} no utiliza ningun tipo de informacidn del proceso
de extraccidn del conocimiento, €l segundo (NCS-BP) usa los mejores parametros globales

obtenidos durante este.

Tabla 7.1: Metaheuristicas aisladas v sistemas no cooperativos sobre instancias B = 10°

Tipa Tamans Alporitme Gendtice  Biasgueda Tabd Temple Simuolade NCE-NI NCS-BP

EO0 E.07non 1.21pss D.2oas 0. 7001 01Toz
inon 1E.06p kg 0,900 24 0,210 o8 0. ¥1p a7 0. 1dp pe
Unc Span 1800 25.14p g 1.147p.2, . oy 0. 8Bp 57 0. 160
OO0 2B .86 po 1.080 5p 0.1%0 1.00p 41 [
EO0 1.E7p.ap 3.100.84 2. 02058 1.51p 36 1.670. %6
1000 5.17n 55 1.B1p 52 2.1Bp o7 1.68%90 zn 1.4dp 2o

W B
=UFE S imm 9.480 72 2.350.37 25105 1.950a0  1.7inzs
2000 12,050 45 2.62n 4n 2,600 5 2,080 o5 1,860 s
500 5.00p o B.BE| g7 2,540 0 4,05 go 2.581p, o5
A inon T.EBp 54 .61, zm 2,470 15 4,95 g 2.450 15
Pan 1500 12.50p.07 §.94p 55 2,460 15 5.0B2ps  2.46p.s
2000 16.000 kg B.B3 oE 2,260 08 B, 68 o7 2,240 pg
500 1.18p g 0.47p 12 0. 300, gz D.d1g p7 0. 290 pg
f— in0n 4,860 10 0.5Bpn.02 0. 360.m 0. 430 08 0. 360 m
1500 S9.EEBp 42 0. 64 0y 0. 380, m 0. 450 o7 0. 380 m
2000 10.76p 55 0.63%0.0, 0. %0 oL 0,46 og 0. 3En oy
500 7.1% g2 18,584 70 7,00 gz 14,5345 g 7.00p g
Pircls i00n 18.E6) .26 2,84 7 7.BZ0. 0B 15.334 50 T.BZ0. 0B
1500 LR s 25.52 a8 B. 220 7o 17.d41g 72 B. 220 1o
2000 32.640.76 2E.38 1D 7. B704n 14,528 14 7. 5T 4

En los resultados se observa como la peor metaheuristica en terminos de rendimiento es el
Algoritmo Genetico, cuyas diferencias en error son estadisticamente mayores que las del resto
de acuerdo con el test no paramétrico de Wilcoxon (se utiliza un nivel de confianza del 95 %
en todas las aplicaciones de este test no paramétrico en sste capitulo). For otro lado la mejor
metaheuristica individual es, en general, el Temple Simulado, que obtiens mejor rendimiento
que €] resto en la mayoria de casos, siendo las diferencias significativas de acuerdo con €l test

de Wilcoxon.

Con respecto a los sistemas paralelos, NCS-NI, como era esperado, obtiens peores resulta-
dos que la mejor metaheuristica individual [tambien estadisticamente) puesto que tiene menos
informacisén [no utiliza los mejores parametros). En contraste, NCS-BP obtiene un mejor ren-
dimiento que la mejor metaheuristica, con diferencias significativas, Aungque en general, la
mejor metaheuristica 25 €l temple simulado, NCS-BFP obtiene mejores resultados porque para

clertas instancias es otra metaheuristica la que obtiene los mejores resultados.
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7.3.3. Comparando metaheuristicas paralelas

En esta seccion se incorporan a la comparacion algunas estrategias cooperativas. La
primera es CS-WE, la cual no utiliza ningin tipo de conocimiento v utiliza un esquema
de cooperacion basico en €l que en cada paso la metaheuristica que obtlene la mejor soluclon
la envia a aguella que obtenga la peor. La segunda es CS-FFPL, que es similar al sistema
propuesto pero en lugar de utilizar arboles para la seleccion de parametros ¥ pesos se utilizan

valores globales obtenidos analizando las bases de datos de aprendizaje.

Lia Tabla 7.2 muestra los resultados obtenidos por los dos sistema cooperativos. También
se comparan los resultados con los mejores obtenidos por los sistemas anteriores [Temple
Simulado v NCS-BF). En la Tabla 7.2 se puede observar como los sistemas cooperativos
ohtienen mejor desempeno que las metaheuristicas individuales ¥ los sistemas no cooperativos.

Ademas las diferencias de error son estadisticamente significativas.

Tabla 7.2: Sistemas paralelos no cooperativos v cooperativos para instancias £ = 10°

Tyvpe Bize Temple Simulado MNCE-BF CE-WEB CS-FFL
500 0.21 ps 0.17 o2 0.01 pm 0.04 ppo

Une Soan 1000 0.21 pos 0.14 pos 0.16 poo 0.22 pos
B 1500 0,20 por 0,16 ppg 0.39 poo 0.32 pog
2000 0,13 ppa 0,11 pos 0,49 paz 0.33 poo

500 2,02 pas 187 pog 0,68 p s 0.86 gy

Vea Soan 1000 2.18 po7 1.44 poo 0.35 pm 0.8% poy
P 1500 2.31 p.oaz 1.71 p.zs 1.058 paz 1.11 p.a
2000 280 poy 1.95 pooe 1.13 puag 1.26 g5

500 2,64 pog 2,61 poe 0.98 pas 1.12 pog

Str o 1000 2047 O.lE 2,45 O.lE 1.490 L.EL 1.19 o.lL
TEPER O qm00 248 ps 248 s 2.19 2 1.86 o7
2000 2,76 p.oe 2.24 poe 1.93 pm 1.60 p.1t

500 0.30 poz 0.29 pos 0.21 pos 0.19 ooz

Peeil 1000 0,36 p.ot 0,36 p.ol 0.22 p 0.24 poL
1500 0.39 po 0.39 po 0.26 pos 0.27 poz

2000 0.38 po 0,38 po 0.29 por 0.27 pou

500 T.00 g T.00 g 5.77 4.5 3.48 pap

irele 1000 T.87 poe T. 82 poe T.90 408 4d.99 pan
1500 2.22 pro 8.22 pro T.37 =11 5,96 pal

2000 T.87 pan T.47 pan 9.38 4.5 B.72 pog

Tambien se puede observar gque €l sistema cooperativo que muestra €l mejor comporta-
miento 25 el que utiliza conocimiento previo. Las diferencias de error entre los dos sistemas,
CS-WEB v CS3-FPL, son =significativas, siendo €l error obtenido por CS-FPL menor que €] ob-
tenido por CS-WE. Como puede observarse CS-FPL ohtiene mejores resultados que CS-WEB
en 13 instancias de 20, v con una mejor desviaclon tipica. En aguellas instancias en las que

las soluciones presentadas por CS5-W B son mejores que las de CS-FPL, las diferencias en ratio



7. La metaheuristica KEPS con la cooperacién controlada por tiempo 113

de error son hastante pequenas, pero la desviacidon tipica de CS-WE es mayor (excepto para
las instancias Unc Span de tamano 500) lo que indica que CS-WE no es robusto. Ademas,
CS-FPL obtiens un comportamiento razonable en las instancias mas dificiles. Basandonos
en estas razones se puede concluir que €] modelo seleccionado para CS-FPL es eficiente v
robusto, v que la informacion incluida en su base de reglas es itil, Sin embargo, como pue-
de verse en los resultados, para algunas instancias, CS-WB obtiene mejores resultados. Por
tanto esta justificada la inclusion de nueva informacion a las reglas, de tal manera que pueda
adaptarse mejor a las instancias, ¥ por tanto obtener un mejor comportamientos global, Lo

cual se obtiene con los arboles obtenidos del proceso de extraccion del conocimiento,

7.3.4. Rendimiento de KEPS

En esta seccion se estudian los beneficios del comportamiento adaptativo que surge de
la utilizacion de los arboles para seleccionar los parametros del sistema v la importancia de
las metaheuristicas, que avudan a mejorar su adaptabilidad v robustez puesto que tienen en
cuenta la instancia que se esta resolviendo. Los resultados de esta comparacion se muestran
en la Tabla 7.3, donde =e puede apreciar como I{EFSEP - mejora a C5-WB y CS-FFL en

casi todos los casos cuando resolvemos las instancias de tipo B® v RY.

Tabla ¥.2: Incorporacion de conocimiento al sistema

R=107 =10
Type Size CS8-WB CS-FPL KEPS CE-WB (CS-FPL KEPSL
5 500 0.01 pp, 004 ppp 0.01 pps 0.16 poa 0.00 ppp  0.00 pop
] 1000 016 gy 0,22 ppp 0.14 pps 0.67 pEn 0.00 poo 0,00 ppo
u 1500 0.539 paz  ©0.32 pma  0.23 por 1.18 24 0.02 ppz 0.01 poz
g 2000 0.49 paz 1.33 p.oo 0.13 por 2.13 .78 0.18 poz 0.02 poo
g 500 0.66 pss 0.66 pit 0.52 pos 0.26 pz 0.11 pos 0.11 pos
£ 1000 0.8 pg 084 gy 0.75 gz 0.65 pas 0.27 paz  0.27 poz
o 1500 1.058 pas  1.11 pa 1.00 pas 1,12 pag 0.34 poe 0,34 pos
= 2000 1.13 pas  1.26 piz 1.15 pao 1.28 pai 0.88 pus 0.31 por
5 500 0,896 pas 1,12 pa  0.78 pa4 2,86 oo 0.30 pap 0.25 po1
B 1000 1.80 v 1.19 puu 1.13 pos 3.62 z4E 2.30 pay 1.03 pze
Y 1500 2.19 = 0L 1.368 oLLT 1.22 oL 5,682 oEy 2.08 nDds 1.45 0.on
t-'l:.: 2000 1.93 poy 1.680 g 1.48 ppor B.55 5o 4.85 pen 2.00 pops
500 0.21 pope  0.19 poz 0.16 pos 0.04 pp 0.04 pop 0,04 ppp
o 1000 0,22 ppa 024 po 0.22 poo 0.05 po 0.05 pop .05 ppp
[
& 1500 0.26 pos  0.27 poz  0.25 poz 0.06 p.ot 0.08 poo 0.06 p.oo
2000 0,29 ppr 0,27 poe 0,26 poz 0,06 pot 0.07 poo 0,068 poo
o 500 5.77 aas 3,48 par  3.09 paz 7.22 s 1.16 psz 1.13 paz
o 1000 7.90 4pg  4.99 pap 4£.52 pog 12,27 487 3.61 pap 2.80 pay
t: 1500 AT =L 5,496 o.dl 5.85 par 748 2 L& 9,23 076 5,14 DaT
= 2000 9.38 4.6 B.72 poma 5.31 poo 183.21 s.48 16.80 pro 9.03 pes
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Como se puede observar, KEF‘S‘]:;P o tiene mejor comportamiento que CS-FPL debido
a su adaptabilidad. CS-FPL siempre tiene la misma confizuracidn para todas las instancias,
mientra que I{EPS‘]::F, - utiliza un conjunto de arboles fuzzy para adaptar sus parametros
a las distintas instancias, Ademas, de acuerdo con el test de Wilcoxon, las diferencias son
significativas, Como resultado adicional en la Tabla 7.4 se muestra para cada sistema el
porcentaje de instancias que resolvid con un error menor que 1%. Todos estos resultados
sirven para mostrar la utilidad de la informacion incorporada para obtener la confisuracion

del sistema, ¥ para demostrar que KEPS‘.]:«F, o e estable ¥ obtiene un comportamiento

zatizfactorio,
Tabla 7.4: Instancias resueltas con error < 1%
A= 10° £=10
C8-WEB CS-FPL KEPSL._ . C8-WEB CS-FPL KEPSL._ -
59 62 87 57 71 e

7.4. Conclusiones

En este capitulo se ha podido observar que la cooperacion v el uso del conocimiento
adquirido por €] coordinador para controlar la gjecucion de las metaheuristicas individuales

zon muy keneficiosos cuando el tiempo es una de las variables que gobiernan la cooperacion.

En concreto, cuando controlamos la frecuencia de intercambio para la cooperacion median-
t& una variable tiempo, la metaheuristica cooperativa I{EPS‘]:;P o €5 muy estable y obtiene re-
sultados muy satisfactorios. La cooperacion en funcion del tiempo produce una mejora sustan-
cial en los resultados de KEF S‘]:up o comparandolos con los obtenidos por las metaheuristicas
individuales. Estos resultados nos muestran que la cooperacion es muy importante v eficiente
provocando que, aungue las metaheuristicas individuales no tuvieran una buena convergencia
a buenas soluciones, la metaheuristica cooperativa obtenga un buen rendimiento v buenas

soluciones.

En el Capitulo 6 se concluyd, v agqui reforzamos, que KEPS en sus versiones, es una

metaheuristica eficiente v eficaz,
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Capitulo 8

Un problema de e-Learning

En las ultimas decadas, tanto las instituciones academicas como la industria, han hecho
uso de distintos metodos de aprendizaje para mejorar las capacidades v conocimientos de
alumnos/trabajadores, de tal manera que su rendimiento ¥ competitividad mejorara en el
nuevo contexto econdmico, Sin embargo, la significativa velocidad a la que se genera nusvo
conocimiznto ¥ su volatilidad, debido al crecimiento exponencial de las fuentes de informacion,
ha complicado la actividad de los alumnos. Al mismo tiempo, las nuevas tecnologias ofrecen, si
=e usan de un modo adecuado, muchas posibilidades para el diseno eficiente de los escenarios de
aprendizaje. Por todas estas razones surge la necesidad de obtener soluciones de aprendizaje
capaces de generar experiencias de aprendizaje eficientes, personalizadas v Aexibles. Desde este
punto de vista, &5 necesario el empleo de herramientas capaces de analizar las necesidades y
preferencias del alumno ¥, en consecuencia, personalizar su adquisicion de nuevas habilidades
v conocimientos. En este capitulo se plantea la resolucion de este problema utilizando una
representacion ontologica del entorno de aprendizaje v la estrategia propuesta, concretamente
usando la arquitectura bicapa v el esquema de cooperacion basado en conocimiento, o lo que

&= lo mismo, I{EPSECP o

8.1. El problema de la presentacion de aprendizaje

%.1.1. Introduccion

Drurante muchos anos, las mejoras tecnologicas aplicadas al aprendizaje humano [234] se
han realizado siguiendo el paradigma de transmision de informacion, es decir, un profesor
proporciona contenidos educacionales que deben ser transferidos a un grupo de alumnos, ¥
los alumnos consumen estos contenidos de un modeo pasivo, Consecuentemente, la mayoria

de soluciones de e-learning simplemente "digitalizan™ esta aproximacion, lo que resulta en

117



118 8.1. El problema de la presentacidn de aprendizaje

plataformas software de aprendizaje a distancia. Estas plataformas computan presentaciones
de aprendizaje teniendo en cuenta un solo tipo de input, los "recursos educacionales”. Esta
limitacion, junto con otras como €] soporte para pedagogias, la contextualizacion de la
experiencia de aprendizaje o el compromiso del alumno en las actividades, se consideran
las principales barreras para la adopcion del e-Learning v trazar €l camino para futuros

desarrollos.

En particular, las soluciones actuales de e-learning muestran los siguientes problemas:

1. Fuerzan a los alumnos a aprender sin tener en cuenta sus disposiciones o preferencias;

2. Obligan a los alumnos a aprender ¥ a los profesores a ensenar usando una aproximacion

pradefinida;

4. No soportan €] impulso proporcionado por la Web 2.0,

Para afrontar sstas debilidades, las soluciones de e Learning modernas deben represen-
tar una evolucion real donde los mayores esfuerzos s= deben centrar en dar soporte a todo
proceso de aprendizaje, no solo partes especificas del mismo (es decir la administracion de
contenidos, la entrega de contenidos, etc.) ¥ deben incorporar herramientas como Blogs [usa-
dos para compartir ideas), Wikis [usados como mecanismo para construir conocimiento de
un modo colaborativo), Podeast (usados para distribuir contenido multimedia en Internet) ¥
otras aplicaciones de comparticion web (gj: Flickr, YouTube, del.icio.us, etc.) que permitan a
los usuarios de e-Learning trabajar, ensenar, aprender, hacer negocios, etc. Los procesos de
e-learning que satisfacen estos requerimientos, utilizando las herramientas anteriormente des-
critas coherentemente, pertenecen a los escenarios de e-learning 2.0 [110]. Consecuentemente,
la sigulente generacion de sistemas de administracion de aprendizaje (SAA) [32] deben so-
portar las nuevas tendencias en e-Learning usando modelos apropiados v procesos que creen
experiencias de e-Learning [una secuencia estructurada de actividades de aprendizaje com-
puestas de contenidos v servicios capaces de facilitar a los alumnos la adquisicidn de una serie
de competencias acerca de un dominio especifico) adaptadas a las expectativas del alumno de

un modo inteligente v dinamico.

Por tanto, se deben definir experiencias de e-Learning personalizadas capaces de maximizar
2l nivel de comprension de los alumnos con respecto a objetivos de aprendizaje especificos. Esto
requiere un modelo de representacion para describir tanto los dominios educacionales como las
caracteristicas de los alumnos. En este escenario, las metodologias ontoldgicas [136] modelan
v representan los contextos de e-learning realizando una conceptualizacion de un dominio
educacional por medio de la identificacion de sus asignaturas relevantes v su organizacion

usando un conjunto fijo de relaciones [38]. El analisis de relaciones ontologicas permite
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una forma conveniente de enlazar asignaturas con actividades de aprendizaje para definir
experiencias de e-learning personalizadas. Este problema de enlace se ha llamado problema
de presentacion de aeprendizaje (PPA). Una posible aproximacidon para afrontar PPA es
considerarlo como una version del problema de la localizacion de facilidades no-capacitado
(PLFN) [73] ¥ resolverlo a través de un algoritmo determinista especifico. Esta aproximacion
€5 convenlente cuando se considera un repositorio con un numero limitado de actividades
de aprendizaje ¥ caminos de aprendizaje con pocas asignaturas. Pero cuando €] ambiente
de ejecucion es la Web 2.0 [200] con repositorios distribuidos ¥ los caminos de aprendizaje
compuestos por muchas asignaturas se necesita investigar otras soluciones. En particular, una
aproximacion metaheuristica, como I{EPSECP o puede proporcionar resultados cercanos al

optimo utilizando recursos muy reducidos,

8.1.2. El entorno de e-Learning ontologico

El sistema de e-Learning propuesto se basa en un conjunto de modelos capaces de
representar las principales entidades envueltas en el proceso de ensenanza/aprendizaje v en
un conjunto de metodologias que se apoyan en ellos para generar experiencias de aprendizaje
individualizadas con respecto a los ohjetivos de aprendizaje, €l conocimiento anterior del
alumno v sus preferencias de aprendizaje. Los tres modelos adoptados por nuestra solucion,

basados en el Modelo de Aprendizaje [10], son:

s El modelo de dominio. Este modelo representa el dominio de conocimiento que se pre-
tende ensenar usando conceptos, relaciones entre conceptos v preferencias de ensenanza

conectadas con conceptos.

# El modelo de actividad de aprendizaje. Este modelo representa un unico objeto o
servicio de aprendizaje que puede ser usado como blogue de construccion para generar

experiencias de aprendizaje [168]

s El modelo de unidad de aprendizaje. Fste modelo representa un experiencia de apren-
dizaje personalizada completa para un solo alumno v compuesta por un conjunto de
conceptos objetivo v una secuencia de actividades de aprendizaje necesarias para apren-

der los conceptos objetivo.

El sistema utiliza estos modelos para automatizar algunas de las fases del proceso de
ensenanza/aprendizaje. En particular, €l profesor puede inicializar una unidad de aprendizaje
fijando conceptos objetivo y asoclando uno o mas alumnos a este (en aprendizaje auto-dirigido,

los alumnos hacen esto ellos mismos). Entonces, €l sistema menera un camine de aprendizaje
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(secuencia de conceptos que se quieren ensenar) para cada alumno usando un algoritme de

qemeracion de camino de aprendizaje.

Una vez 2] camino de aprendizaje esté disponible, €] sistema selecciona un fragmento del
camino de aprendizaje ¥ genera eficientemente la mejor presentacion de eprendizaje (secuencia
de actividades de aprendizaje) para cada alumno resolviendo ] PPA, Entonces, el alumno
lleva a cabo las actividades de aprendizaje v test de la presentacion de aprendizaje hasta que
termine, Cuande €l alumno termina un fragmento de presentacion, su modelo del alumno se
actualiza 2n base a los resultados de las actividades de test ¥ se genera un nuevo fragmento
de la presentacion de aprendizaje [posiblemente incluyendo actividades de recuperacion para

los conceptos que aun no comprenda).

5.1.2.1. El modelo de dominio

El modelo de dominio describe, en un modo procesable por el ordenador, la parte del
dominio educacional que es relevante para la experiencia de e-Learning que se quisre definir,
concretar ¥ transmitir. El mecanismo usado se conoce como ontologia, es decir, un esquema

conceptual constituide por un vocabulario especifico.

En esta aproximacidn, la ontologia esta compuesta por un conjunto de conceptos [que
representan los temas a ensefar) ¥y un conjunto de relaciones entre conceptos (representado
conexiones entre temas), Esta estructura se puede representar formalmente como una (n+1)-
tupla &(C, R1,..., fa) donde € es el conjunto de nodos que representa los conceptos del
dominio ¥ cada £; es un conjunto de arcos correspondiente con €] ¢ esimo tipo de relacion.
Como un gjemplo se puede considerar un grafo de concepto &2, BT I RE 50 con relaciones
de arbol BT, IRE y S50 cuyo significado se explica a continuacion [donde 2 ¥ b son dos
conceptos de )

» BT (a,b) significa que un concepto a pertenece a b, es decir, & se comprende =i cada a

tal que @ pertenece a b se comprende (relacion jerarquica).

s {RE(a, b)significa que €l concepto a es requerido por b, es decir, una condicidn necesaria

para estudiar & es haber comprendido 2 (relacion de orden).

» S3(a, b) significa que €] orden sugerido entre a ¥ & es tal que @ precede a 6, es declr,

para favorecer el aprendizaje, es deseable estudiar a antes que &,

La Figura 8.1 muestra un ejemplo de modelo de dominio en la didactica de inteligencia

artificial explotando las relaciones definidas anteriorments,
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Intreduccldn a la
taorla de conjuntes

Légica do
primar ordan

BT = Pertenece a

roposlclanal
IRB = Es raquerido por o

S0O= Orden sugerido

Figura #.1: Un ejemplo de modelo de dominio,

Se puede anadir al modelo de dominio un conjunto de preferencins de aprendiznje para
definir estrategias de ensenanza factibles que pueden ser aplicadas para cada concepto
disponible. Estas preferencias se representan como una funcidn TF[C x Props x FropVals) —
[0,10] donde Frops es €] conjunto de propiedades didacticas y FropVals es un conjunto de
valores factibles para esas propiedades, La Tabla 8.1 proporciona un gjemplo (no exhaustivo)
de propiedades didacticas v sus valores asociados, Se debe notar que TF se define solo para

pargjas de Frops v PropVals pertenecientes a la misma fila 2n la Tabla 8.1,

Tabla 8.1: Ejemplo de propiedades didacticas v valores posibles.

Propiedades Valores posibles

métpdo diddctico deductiva, inductivo, etc.
lectura de textos, videos, simulacidn
tipe de gctividaod discusidn con conpafieros, discusidn con

gl profesor, etc.

nivel de interdcoicn alto, medio, bkajo




122 8.1. El problema de la presentacidn de aprendizaje

8.1.2.2. El modelo del alumno

El alumno es €] principal actor del proceso de aprendizaje completo v es representado con
un estado cognitive ¥ un conjunto de preferencias de aprendizaje [187]. El estado cognitive
representa €l conocimiento alcanzado por un alumno en un momento dado ¥ se representa por
una funcion €5 — [0, 10) donde ' es el conjunto de conceptos de un modelo de dominio
dado. Diado un concepto ¢, ©8(c) indica €l grado de conocimiento alcanzado por un alumno
dado para ese concepto ¢ El valor [ indica sin conocimientio, mientras que €l valor 10 indica
conocimienta completo, Si tal grado s mayor que un umbral dado & entonces ¢ se considera

conocido, en otro caso se considera desconocido.

Las preferencias de aprendizaje proporcionan una evaluacion de las estrategias de aprendi-
zaje que se pueden adoptar para un determinado alumno. Se representan como una aplicacion
LP({Props »x PropVals) — [0,10] donde Props ¥y PropVals son los mismos conjuntos defini-
dos en la Tabla & 1 para preferencias de ensenanza, mientras que el valor 0 v 10, representan
respectivamente 2] nivel mas bajo v alto de preferencia de aprendizaje. A diferencia de las
preferencias de ensenanza, las preferencias de aprendizaje no estan ligadas a conceptos de
dominio sino a un alumno especifico. El estado cognitivo de cualguier alumno es inicialmente
vacio (es decir ©'5(c) = 0 para cualguier cincluido en un dominio de modelo dado) v puede ser
inicializado en un dominio de ensenanza usando un test previo, Las preferencias de aprendiza-
je =e pueden inicializar por el profesor o directamente por los alumnos usando un cuestionario
capaz de evaluar los estilos del alumno v transformarlos en valores apropiados para prefe-
rencias de aprendizaje. Ambas partes del modelo del alumno se actualizan automaticamente

durante las actividades de aprendizaje.

8.1.2.3. El modelo de actividades de aprendizaje

Una ectividad de aprendizaje debe ser realizada por un alumno para adguiric uno o
mas conceptos de dominio. Las actividades pueden relacionarse con objetos de aprendizaje
(clases textuales, presentacionss, videoclips, podeasts, simulaciones, gjercicios, ete.) o servicios
de aprendizaje (laboratorios virtuales, wikis, foros, ete.). El sistema usa actividades de
aprendizaje como ladrillos para generar experiencias de aprendizaje. Para usarsede este modo,

una actividad de aprendizaje £.0 se describe a través de los siguientes elementos:

® un conjunto de conceptos p o parte de un modelo de dominio, que son cubiertos por la

actividad de aprendizaje.

® un conjunto de propiedades diddcticas expresadas como una aplicacion DF; o(prop) =
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valor representando estrategias de aprendizaje aplicadas por una actividad de aprendi-

zaje.

s un conjunto de propiededes de coste expresadas como una aplicacion CFpo(prop) =
valor que tenerse en cuenta en el proceso de optimizacion conectado con el algoritmo

de gemeracion de preseniacion de aprendizaje,

Los componentes de las propiedades didacticas tienen €] mismo significado con respecto
a preferencias de ensenanza v aprendizaje, es decir, prop v wvalor pueden tomar wvalores de
un vocabulario cerrado (ver Tabla 8.1). A diferencia de las preferencias de aprendizaje ¥
ensenanza, no estan ligadas a un concepto de dominio ni a un estudiante especifico sino
a una actividad de aprendizaje. Las propledades de coste son pargjas que pueden estar
opcionalmente asociadas a actividades de aprendizaje, cuyvas propledades pueden asumir
valores del vocabulario cerrado {precio,duracion]} ¥ cuyos valores son nimeros reales positivos
que representan, respectivamente el precio de un unico recurso de aprendizaje v su duracion

en minutos,

8.1.2.4. El modelo de unidad de aprendizaje

Una unidad de aprendizaje representa una secuencia de actividades de aprendizaje necesa-
ria para que un alumno pueda entender un conjunto de conceptos objetivo en un dominio dado
con respecto a un conjunto de restricciones de coste [5,69]. Esta compuesta de los siguientes

elementos:

B un conjunto de eoneceptos objetive T, parte del modelo de dominio, que tienen que ser

dominados por un alumno para llevar a cabo la unidad de aprendizaje.

® un conjunto de restricciones de coste OC|[prop)=valor que deben ser tenidas en cuenta
en &l proceso de optimizacion conectado con el algoritmo de generacion de presentacion

de aprendizaje.

B un cegming de eprendizaje LFathicy,..., on), 25 decir, una secuencia ordenada de
conceptos que deben ensenarse a un alumno especifico para permitirle dominar los

conceptos objetivo,

» una presentacion de aprendizaje LPres(loy, ... log), €5 decir, una secuencia ordenada
de actividades de aprendizaje que deben presentarse a un alumno especifico para dejarle

dominar los conceptos objetivo.
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Mientras los conceptos objetivo son definidos por el profesor del curso, €] camino de
aprendizaje v la presentacion de aprendizaje =on creadas por algoritmos de generacisn, Con
respecto a los requisitos de coste, la propiedad debe tomar valores del vocabulario cerrado
{precio,duracidn}. Los valores permitidos son numeros reales positivos que representan, res-

pectivamente, €l precio total maximo v la duracion total maxima de la unidad de aprendizaje.

La generacion del camino de aprendizaje es €] punto de partida para generar completa-
mente una unidad de aprendizaje. Empezando por un conjunto de comceptos objetive T ¥
por un medefo de dominio, un camino de conocimiento factible puede ser generado teniendo en

cuenta €l grafo de conceptos &(C, BT I RB, 50} parte del modelo de dominio [con TC C ),

Lios cuatro pasos del algoritmo de generacion del camino de aprendizaje son

» El promer paso construye el grafo F(C, BT IRB' 50") propagando relaciones de
orden hacia abajo en la relacidn jerarquica, fRE' v S50 son inicialmente IRB v 567,
respectivamente, ¥ a partir de entonces se modifican aplicando la siguiente regla: para
cada arco ab € fRE' 11 S0 sustituir con arcos ac para todos los ¢ € € tales que existe

un camino de ca & en los arcos de BT

s El segundo paso construye el grafo (0" R) donde € es el subconjunto de ' que
incluye todos los conceptos que deben ensenarse de acuerdo com T¢, es decir, €
esta compuesto por todos los nodos de & para los cuales haya un camino ordenado
en BT U /RE' a concepto en Tt (incluyendo los propios conceptos objetivo). R es
inicialmente BT U {REB' U S pero todos los arcos referidos a conceptos externos a €

son eliminados.

s El tercer paso encuentra una ordenacion lineal de nodos de &° usando una bisqueda
en profundidad. La lista obtenida £ constituira la primera aproximacion al camino de

aprendizaje.

8 El ruario paso genera el camino de aprendizaje final LPath eliminando de £ todos
los conceptos no atomicos con respecto al grafo (2, es decir, £ Faih incluira cualguier
concepto de £ menos los conceptos b tales que ab € BT para algin o, Esto asegura que

solo un concepto hoja sera parte del L Patk,

& continuacidn es necesario generar, 1) la presentacion de aprendizaje apropiada para un
alumno especifico basandose en un camino de aprendizaje LPath que tiene que ser cubierto,
2} un conjunto de preferencias de ensehanza TF pertenecientes a un modelo de dominio, 3)
un estado cognitive S v un conjunto de preferencias de aprendizaje L F ambos parte de un

modelo de alumno asociado a un alumno okjetivo, 4) un conjunto de restricciones de coste
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oprionales £C v 3} un conjunto de actividades de aprendizaje. La presentacion de aprendizaje

se genera siguiendo los sigulentes pasos

= El primer paso es selecclonar la sub-lista L de L Paith que tiene que convertirse en una
presentacion. L es la secuencia de todos los conceptos de LFaif que todavia no conoce
gl alumno (es decir, cualquier concepto tal que CS(e) < #). 81 L esta vacia entonces
€l algoritmo termina porgue el alumno va conoce todos los conceptos del camino de

aprendizaje.

s El sequndo paso es definir la mejor secuencia de actividades de aprendizaje P, seleccio-
nadas de las actividades de aprendizaje disponibles, cubriendo £ en base a TP, LF
. Esta definicidn de secuencia ha dado €l nombre al Probiema de e Presentacion de

Aprendizaje (PPA),

La resolucion del PPA define la personalizacion de la experiencia de aprendizaje. A partir

de ahora, FPA sera modelado usando el conocido problema FLFN.

Fara modelar PPA usando NLFN, lo primero que se debe hacer es definir una medida de
distancia dre(lo, c) entre una actividad {z ¥ €l conjunto de preferencias T F con respecto al
concepto c. De un modo similar se debe definir una medida de distancia d; 7({¢) basada en
LF, Tambhién se debe definir una nueva medida d(fe, c) como una suma pesada de las otras
dos.

Una vez se han definido las medidas de distancia, el problema de seleccionar el mejor
conjunto de actividades F que cubran los conceptos de [ se convierte en un N LFN que
puede eshozarse como el grafo de la Figura 8.2 donde las actividades disponibles se muestran

a la izgquierda v los conceptos que deben ser cubiertos a la derecha.

dt 1) f'@
A

di2 2}

- e

p(1]

Figura 8.2: Formalizacion de FPA,
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Se puede ver una flecha entre un ohjeto de aprendizaje L.0J; [considerando las actividades
disponibles relacionadas con ohjetos de aprendizaje) ¥ un subconjunto € sdlo si la instancia
de metadatos de L% incluye un enlace semantico a los sujetos O, Por cada parsja [L045, C5)
enlazada en el grafo, hay un valor asignado d(Z, ) representando la distancia entre LO; ¥
;. Distancias cortas definen buenas coberturas. Ademas, a cada objeto de aprendizaje L%
esta asociada a un valor p(i) representando l coste de la introduccidn del objeto de aprendizaje
LO; en la secuencia de LOs enviados al alumno. Se asume que las distancias d({, 7) se calculan
aplicando una funcion especifica que evalila el emparejamiento entre los valores de metadatos
de L% que cubren £ v las preferencias de aprendizaje del alumno que pide la experiencia
de elearning personalizada. Entonces, £ debe ser construida como £l conjunto mas pequeno
de actividades que cubren todos los conceptos de L con la minima suma de distancias entre
actividades v conceptos cubiertos. Ahora, se considera m como el numero de objetos de
aprendizaje v i el nlimero de asignaturas en el camino de aprendizaje que se deben rellenar.
Sea y un vector binario donde cada elemento gy, (i =1, ..., ™), supone un valor 1 si se decide
usar | objeto de aprendizaje £.6J;, v 0 en otro caso; ¥ T como un vector binario en el que
cada entrada m;,;, (:=1,...,my j=1,... 1), supone un valor 1 si la asignatura ; se cubre
por €l objeto de conocimiento L(J;, v O en otro caso. Entonces, €]l modelo del programa de

programacion lineal que formaliza el problema completo se describe como sigue:

min ¥ pliys + > dli fzy (8.1}
i=1

i=]1 1=1

2.2

i%jzlu i=1,...,m
7=1

x'ij{—:y'il ie=1,....m 7=1....n [82}
iy € {01}, i=1....m j=1...n
l.l'iE‘{D,].}, t=1,...,m

La =olucion optima de PPA significa la identificacion del conjunto optimo de objetos de

aprendizaje que mejor cumple las preferencias del alumno.

8.2. {(Construccion de la metaheuristica cooperativa

En esta seccion se muestran los aspectos importantes en la construccion de la metaheuristi-

ca cooperativa KEPSECF, o, como son las metaheuristicas que formaran parte de ella, ¥ el
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procesc de extraccion de conocimiento.

8.2.1. Metaheuristicas integradas

La primera cuestion s la eleccidon de las metaheuristicas que compondran KEF S%p - En
este caso se han seleccionado cuatro metaheuristicas distintas, dos basadas en poblaciones,
Algoritmo Genético v Optimizacion por Enjambre de Particulas, ¥ dos basadas en trayectorias,
Bisgqueda Tabui v Temple Simulado. El pseudo-codigo de estas cuatro metaheuristicas se han

presentado en los Algoritmos 12, 13, 14 v 18, del capitulo 6.

8.2.2, Aplicarcion del proceso de extraccion del conocimiento

Fara obtener la confizuracion de KEPS %p 7 aplicado a la resolucion de PPA es necesario
aplicar el proceso de extraccion inteligente del conocimiento, Como se explicd previamente, en
la primera fase del proceso, la de preparacion de datos, se debe resolver un amplic conjunto
de instancias para obtener informacidon que pueda ayudar al coordinador a adaptarse a las
distintas instancias. En esta situacion se utilizan 200 instancias distintas de entrenamiento. De
igual manera, cada una de estas instancias debe ser resuelta con cada metaheuristica utilizando

distintos valores de parametros. En particular se utilizaron las siguientes configuraciones:

s Algoritmo Genético:

s Operador de seleccidn: Ruleta v Torneo.
¢ Frohahilidad de cruce: 0.6 v 04,
# Frohahilidad de mutacion: 0.01 v 0.001

¢ Niumero de individuos: 100,
s Busgqueda Tabw:

o Tamano de la lista tabua: 10, 100 v 1000

o Umbral d= diversificacion: 1, 10 v 50,
s Optimizacidn por Enjambre de Particulas:

o Niumero de particulas: 100,

# Topologia: Mejor local considerando 4 vecinos, mejor local considerando 2 vecinos,

mejor global v YVon Neumann.

e o 0,738844,
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e 0 1,48y 2,

o r 1,48 v 2.
8 Temple Simulado:

e Funcion de enfriamiento: Tangente hiperbolica, coseno hiperbalico, raiz cuadrada

v exponencial,
o Numero de iteraciones internas: 8000, 7000, Q000 v 10000,

o Numero de soluciones generadas antes de la seleccion: 5.

Una vez recopilada toda la informacidon necesaria se abtuvieron los arboles que configuran

al agente coordinador de I{EPSEC-P o

8.3. Resultados Experimentales

En esta seccion se prueba la validez de I{EFS%P o para resolver PPA. Con este objetivo
primero se realizan unas prushas preliminares para mostrar como evoluciona la metaheuristica
cooperativa comparada con otras metaheuristicas, v finalmente se mostraran resultados de su

aplicacion en un entorno real con alumnos y asignaturas reales.

8.3.1. Configuracion adicional del sistema

Antes de proceder a mostrar los resultados del sistema es necesario definir algunos
parametros del mismo que se dejaron libres en su descripcion, los cuales toman los siguientes

valores:

La medida de rendimiento, £, sera el valor de la funcion objetivo &1,
» El conjunto su ficiente tendra una funcion trapezoidal donde (a2 &, c, d) = (0, 0.01,1,1).

8 El o-corte tomara &l valor de 0.75.

El intervalo de frecuencia de intercambio tomara | valor de [100, 150].

8.3.2. Test de rendimiento

Fara mostrar graficamente el rendimiento de I{EPSECP o ¥ compararla con otras me-

taheuristicas se han realizado tests utilizando cuatro tipos de instancias. En estos tests se
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COMPAra I{EFSEC-P o con otras metaheuristicas bicapa no cooperativas que surgen de la com-
binacion secuencial de las metaheuristicas integradas en I{EPS%P o Especificaments, las

metaheuristicas bicapa utilizadas son:

s Algoritmo Genetico + Busqueda Tabu [AGH+EBT).
» Algoritmo Genstico + Temple Simulado [AG4TS).
= Optimizacion por Enjambre de Particulas 4+ Busqueda Taba (OEFP + ET).

s Optimizacion por Enjambre de Particulas 4+ Temple Simulado (OEFP 4 T3S,

La Figura 8.3 muestra cuatro graficos que ilustran la evolucion de las § metaheuristicas. Es-
tos graficos presentan los resultados medios de 10 gjecucionses utilizando 4000 evaluaciones de

la funcisn objetivo, trazando £l valor de la funcion objetivo obtenida por cada metaheuristica,
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Figura 8.3: Evolucion de las distintas metaheuristicas.

Die estos graficos se pueden extraer distintas conclusiones. En €l primero [Figura 8.3 [a)}),
se puede apreciar la robustez de KEFSECP o Puesto que aunque no obtiene los mejores
resultados, obtiene un valor de funcion objetivo que al menos es similar al obtenido por la
mejor metaheuristica no cooperativa, De hecho, KEPS %’P o €5 capaz de ignorar los resultados
obtenidos por ] Temple Simulado (la peor metaheuristica para esta instancia). Por otro
lado, en la Figura 83 (¢}, todas las metaheuristicas no cooperativas obtienen resultados

pobres, mientras que KEPSECF, o obtiene buenas soluciones, lo cual puede ser debido a la
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elecridn intelizente de parametros que realiza. Finalmente, en las Figuras 8.3 (b)) v (d), el
rendimiento de todas las metaheuristicas cooperativas es similar pero es mejorado por el
obtenido por KEPS%P 7. Como resultads de estas pruchas se puede adelantar la robustez
de la metaheuristica propuesta, que independientemente de que algunos de sus componentes
puedan mostrar resultados pobres, es capaz de obtener soluciones de alta calidad ¥ mejores

en la mavoria de los casos,

8.3.2.1. Estudios comparativos en un entorno real de e-Learning

Una vez se ha mostrado la robustez del sistema se ha aplicado a un entorno de e-Learning
real obteniendose una importante reduccion en €l tiempo de aprendizaje de conceptos. En
concreto, los tests se han realizado con una experimentacion a pequena escala, en la que
participaron 28 alumnos voluntarios pertenecientes a ¥ empresas de tamano pegquenc ¥
mediano, que trataban de aprender gestion de empresas. El grupo de alumnos se dividio en
dos subgrupos separados: un primer subgrupo compuesto de 20 alumnos utilizo un esquema
tradicional sin €] uso de KEPSECP o mientras que un segundo subgrupo, compuesto por #
alumnos, hizo uso del esquema de aprendizaje usando KEFSECF, . Todos los voluntarios
realizaron un test antes v despues de realizar el aprendizaje sobre los mismos temas. En todos
los tests las capacidades de los alumnos fueron cuantificadas usando tres rangos de hahilidad:
nivel hajo (puntuacisn de 0 a 3}, nivel medio [puntuacion de 4 a 7) v nivel alto [puntuacion
de 8 a 10). La Figura ®.4 muestra el rendimientos de los dos subsrupos, con v sin el uso de
KEPS%F, . Como puede observarse los progresos realizados por los alumnos que utilizaron

I{EPS%F. o s0on mucho mas acusados que los realizados por los que no utilizaron.

Leaming Performance
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Learmer’s Skils {percentage)
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Figura #.4: Resultados sohre un grupo de= 28 alumnos con v sin I{EFS%P o



Capitulo 9

Un compositor de miisica automatico

Desde los comisnzos de la ciencia de la computacion, la generacion de artefactos artisticos
ha atraido la atencion de numerosos investigadores. Una de las artes que mas se han
beneficiado de este interés es la muisica, apareciendo numerosos trabajos que demuestran la
sinergia existente entre ambas disciplinas. En este capitulo se utiliza KEPS l.j:vp o para resolver
€l problema del bajo continuo, que consiste en generar, de un modo automatico, una pieza de
musica de 4 voces, recibiendo como entrada la linea del bajo (en ocasiones acompanada de

indicaciones acerca de que acordes usar).

9.1. El problema del bajo continuo

9.1.1. Introduccion

Desde los primeros tiempos de la informatica, tanto informaticos como artistas han
considerado €l uso de ordenadores en la produccion de sistemas. La musica es una de las
artes que mas s= han beneficiado de la aparicion de los ordenadores. La miisica computacional
es tan antigua como los propios ordenadores: la suite de ILLIAC [153,154] es la primera

pleza musical compuesta por un ordenador digital v data del 1857,

El termino “musica computacional” abarca varios aspectos en las dos disciplinas, inclu-
yendo programas para notacion musical, sintesiz de sonido, performances en tiempo real,
instrumentos digitales, etc. Este capitulo se centra en la composicidn algoriniica, s decir, €l
problema de componer musica mediante un programa de ordenador sin ninguna intervencion

humana.

La composicion de musica algoritmica ha fascinado tanto a informaticos como a musicos.

La literatura esta llena de trabajos en este sentido, empezando con la suite ILLIAC v llegando

Y ILLIAC == el nombre de un srdenador construide en los 50

131
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a esfuerzos mas recientes, como, por ejemplo los trabajos propuestos por D, Cope [73-77].
Dz hecho existen trabajos previos a la era de los ordenadores que pueden ser considerados

“algoritmicos” [como por gjemplo el juego de dados de Mozart).

Se han usads varias herramientas para obtener compositores algoritmicos: numeros alea-
torios, gramaticas formales, autdmatas celulares, fractales, inteligencia artificial, algoritmaos
evolutivos, musica genética (musica basada en ADN y proteinas). El libro de Miranda [133]

contiene una buena revision.

L:a musica occidental, a partir del llamado periodo de la practica comin, esta basada en
el sistema de misica temperamento igual. Este sistema de misica €5 en el que se escribe
toda la musica occidental v esta basada en reglas ampliamente aceptadas. El problema que se
tratara es uno muy especifico, conocido como el problema del bajo continuo. Este problema
surgio en &l sigls XV aungque encontrd su auge durante €] barroco. En este problema, el
compositor solamente crea la voz del bajo, pero no especifica el contrapunto o los acordes del
ripieno, es decir, €] resto de voces, que deja a cargo del interprete, €] cual debe improvisar
aquellos que mejor se acomodan a la armonia del conjunto. En ocaslones, la composicion
incluve cifras o indicaciones para guiar al intérprete en la eleccion de los acordes, en este caso
2] problema se conoce como problema del bajo continuo cifrado. Por tanto, en este problema s
tiene una linea de bajo como entrada v el objetivo es componer las otras 2 voces para completar
una pieza completa de musica a 4 voces, Ejemplos inalcanzables de estas composiciones son

los corales de Bach.,

A menudo, los algoritmos son usados para encontrar un optimo o soluciones buenas,
donde dptimo ¥ bueno estan definidos de acuerdo a una métrica definida precisamente. Fara
composiciones musicales esta meétrica precisa no existe. Esto es un serio problema porgque
no existe una forma facil de decir que una solucidn es "mejor” que otra. La bondad de una
composicion musical (como cualguier otra produccion artistica) es una opinion subjetiva. En
el contexto del problema que estamos considerando, las reglas armonicas bien conocidas son

de avuda, aungue no constituven una metrica,

La existencia de una metrica precisa reduciria €]l problema de composiclion de musica a un
problema de blasgueda en un espacio de busgueda muy grande; la composicion de musica se
podria ver como un problema combinatorio que consiste en colocar un nimero finito de notas
en un pentagrama finito. Desafortunadamente (o afortunadamente?), como se ha dicho, esta

metrica no existe. Para "comparar”™ soluciones usamos reglas de armonia.

Como se ha comentado anteriormente, existen muchas herramientas v técnicas que pueden
usarse para disenar un compositor algoritmico. Las metaheuristicas son una de €llas. En este

capitulo se utilizara I{EFS‘]:;P o para resolver £l problema del bajo continuo.
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9.1.2. Antecedentes musicales

Como s comentd con anterioridad, se considera #] sistema musical de temperamento
igual usado en los paises occidentales, Este sistema, define octavas empezando por un sonido
de referencia [una frecuencia dada, normalmente 440Hz) que son aguellos sonidos cuyas
frecuencias pueden obtenerse repetidamente doblando/reduciendo a la mitad la frecuencia
de referencia. Cada octava esta dividida en 12 notas espaciadas igualrrhc',ntnc',2 , denotadas por
las letras A, At o Bb, C, Ot o Db, D, D o Eb, E, F, F# o Gb, G v G# o Ab, La musica
de temperamento igual esta basada en la noclon de tonalidad. En un sentido poco estricto,
una tonalidad 28 un grupo de notas que forman una escala, Empezando por cada una de las
12 notas de una octava se puede tener una tonalidad [hay varios tipos para cada nota, como
mayor, menor, ete.). Por ejemplo, la escala mayor de Ces C, D, E, F, G, A, B, mientras que
la escala mayor de Des D, E, F&, G, A, B, C#. Las notas de una escala se denotan a menudo
también como I, II, II01, IV, ¥V, VI, VII v VIII especialmente cuando se quiere enfatizar =dlo el
grado de la escala v no la nota particular, que depende de la tonalidad. Una pieza escrita en
una tonalidad dada puede ser facilmente transpuesta a otra tonalidad moviendo simplemente
todas las notas, esto es posible puesto que todas las notas estan espaciadas igualmente. Una

buena explicacion del la musica de temperamento igual se puede encontrar en [181].

Usualmente una tonalidad es considerada la tonalidad principal de una pieza, ¥ por tanto
las notas de la escala correspondiente se consideran mas importantes que las notas fuera de la
misma. La musica occidental, empezando por €] periodo de la practica comin esta basada en
reglas armonicas v melodicas bien establecidas para €] sistema de temperamento igual. Fara

una discusion acerca de estas reglas se puede leer €l libro de armonia [217].

Muestro interes se centra en la musica compuesta para 4 voces, como los corales de Bach.
Un coral esta compuesto de 4 voces independientes, llamadas dajo, tenor, contralio ¥ soprana.
Una pieza de musica consiste en una secuencia de compeses, cada uno consistente en un
numero de unidades de tiempo dadas. En cada unidad de tiempo las cuatro voces interpretan
una nota® . El conjunto vertical de notas en una unidad de tiempo es un ecorde. La nocidn de
acorde £ fundamental ¥ hay numerosos tipos de acorde. En este trabajo se consideran sdlo
aquellos compuestos de 3 v 4 notas. Los acordes se construyen sobre cada grado de la escala,
esto es I, IL, 100, IV, ¥, VI, VIL, VIII. A menudo la nota sobre la que se construve el acorde,
llamada noée reiz del acorde, es dada al bajo; sin embargo €] bajo puede interpretar cualgquisr
otra nota [inversiones de acorde). Las inversiones de acorde son denotadas usualmente con un

superindice que indica la inversion [por gjemplo, 115, V48, 1351).

o - R R - - - R 2
Para ser precizos 57 una nota tiene irecuencia f la “siguiente” nota tiene frecuencia f- 277,
5 Esto es una simplificacion de lo que suceds en realidad, pussto que una composicidn puede tener también
notas de paso que no =on parte de la armonia
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Los acordes considerados se musstran en la tabla 3.1 {para cada uno se da un ejemplo en

la tonalidad de C).

Tabla 9.1 Acordes (con ejemplos en la tonalidad de C),

MNota Conjunto de

Acorde raiz notas
Triada mayor s c, E, &
Triada menor E E, G, B
déptima mayor = :, E, G, B
Séptima menor L L, F, L, C
Séptima dominante [ 3, B, I, F
Séptima semidisminuida B B, I, F, &

Una de las reglas fundamentales del sistema de musica de temperamento igual es que el
conjunto vertical de notas debe ser uno de los acordes permitidos. Otras reglas afectan a
secuencias de acordes. Algunas secuencias son “mejores” que otras, donde mejores es dificil de
definir puesto que es una evaluacion subjetiva, En cualquier modo, esta ampliamente aceptado
que secuencias particulares de acordes funcionan mejor que otras. Algunos acordes son “mas
importantes” que otros porque sugieren, preparan o refuerzan centros tonales, El arte de la
miusica tonal consiste precisamente en colocar los acordes de tal manera que su interaccion
zea agradable v significativa. Del lado practico, esto se traduce en reglas simples que indican

cosas como [tomada de [217])

I &5 seguido de IV o V', algunas veces V1, menos a menudo 11 o 111

II &5 seguido de V', algunas veces de V1, menos a menudo LIII o IV

Ademas de reglas acerca de secuencias de acordes, también existen reglas acerca de lineas
melddizas. Una linea melodica es simplements la secuencia de notas tocadas por cada voz.
Las reglas acerca de lineas melddicas se pueden referir al movimiento de una sola voz [por
ejemplo, normalmente un salto mayor que una octava no esta permitido) o también a los
movimientos de dos voces (por ejemplo dos voces, que continuan con una quinta paralela no
estan permitidas).

Una descripeion detallada se puede encontrar en el libro estandar de armonia [217],
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9.1.3. Proceso de resolucidn del problema

El problema del bajo continuo se puede resolver en dos fases diferentes. En la primera
ze deben obtener las cifras que guien en la eleccion de los acordes, o lo que es lo mismo se
debe pasar del problema del bajo continuo al del bajo continuo cifrado. Para esta fase se
utilizara un algoritmo basado en programacion dinamica propussto en [92]. Para la segunda

fase, que trata de resolver el problema del bajo continuo cifrado =e usara KEFSE\-P T
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Figura %.1: Ejemplo del problema

En la Figura 9.1 s presenta un gemplo del problema v una posible solucion. La parte
@} de la figura proporciona la entrada - s5lo una linea de bajo; la parte &) muestra la misma
linea pero con indicaciones acerca de los acordes a usar, mientras que la parte c) proporciona

una solucion.

9.1.4. Ewaluacion de la solucion

Como se explico con anterioridad, la funcion de evaluacion de la solucion utilizara reglas de
composicion musical para valorar como de buena es una solucion. Actualmente se consideran

las reglas representadas en la Tabla 4.2,

Fara asignar un valor a una solucion se empieza de un valor base asignado a la secuencia
de acordes obtenido en la primera fase de la resolucidn, [93]. A continuacidn se resta un coste
dado por cada regla que se cumpla. Las relaciones entre dos acordes consecutivos nos permiten
decidir si una soluclon €5 buena o no. Por gjemplo, si una voz realiza un salto de una cuarta
aumentada, entonces se resta 40 al valor inicial, si dos voces hacen una quinta oculta, se resta
1000. La Tabla 9.2 también muestra el costo que se usa para cada regla. Se debe tener en
cuenta que los acordes posibles se construven siempre poniendo las voces en €l orden: bajo,

tenor, alto ¥ soprano, por tanto, no se permiten cruces de voces,
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Tabla 3.2 Heglas de valoracion de la solucion

Errores «de una voz Coste tipo | Errores de dos voces Coste Tipo
sexta 1000 noxrmal unisono oculto 100 normal
cuarta aumentada 1000 noxmal quinta oculta 100 normal
quinta mmentada 1000 normal octava oculta 100 normal
séptima 3000 critico unisong 3000  ecritieco
*octava 3000 critico quinta paralela 3000 critico
octava paralels 3000 eritieo

Coste de una voz Coste tipo | Exrores sn el acords Coste Tipo
salto intervalo no es error || salto de una octava 100 normal

9.1.5. Trabajos relacionados

El diseno de compositores automaticos capaces de generar la armonia de 4 voces va ha sido
considerado en algunos articulos. Por gjemplo, en [108] se describe un compositor automatico
basado en reglas y sistemas expertos. Otros ejemplos son ENVI, propuesto en [75,77], que utiliza
una combinacion de varias técnicas (gramaticas formales, reglas, analisis musical, pattern

matching), o el propuesto en [122] se utiliza una aproximacion basada en redes neuronales.

Ninguna de las aproximaciones expuestas anteriormente hace uso de metaheuristicas, sin
embargo, también han existido algunos esfuerzos por aplicarlas a la composicion automatica,
principalmente centrados en los algoritmos genéticos. Entre estas aproximaciones se puesden
citar [27] para la generacion de solos de Jazz, [158] que utiliza un algoritmo genético interactivo
(es derir, que necesita intervencisn humana) o [155] que armoniza progresiones de acordes.
Otros articulos que utilizan algoritmos genéticos v que resuelven un problema mas parecido

al que se trata en este capitulo son [186,209] que es la armonizacion de una linea melddica,

9.2. {Construccion de la metaheuristica cooperativa

En esta seccion se explican aspectos importantes en la construccion de la metaheuristica
cooperativa, como son las metaheuristicas que formaran parte de ella, v el proceso de

extraccion de conocimiento.

9.2.1. Metaheuristicas integradas

La primera cuestion a resolver es la eleccion de las metaheuristicas que compondran
I{EPSEP o Para este caso se han seleccionado cuatro metaheuristicas distintas, dos basadas
en poblaciones, Algoritmo Genético ¥ Optimizacion por Enjambre de Particulas, v dos

basadas en trayvectorias, Busqueda Tabu v Temple Simulado. El pseudo-codigo de estas cuatro
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metaheuristicas se han presentado en los Algoritmos 12, 13, 14 v 15, del capitulo 6.

9.2.2. Aplicacion del proceso de extraccion del conocimiento

Para obtener la confizuracion de KEP Sr]:up o aplicado a la resolucion del problema del bajo
no continuo cifrado es necesario aplicar €l proceso de extraccion inteligente del conocimiento.
Como se explico previamente, en la fase preparacion de datos, se debe resolver distintas
instancias para obtener informacidn que pueda ayudar al coordinador a adaptarse a las
posibles instancias, En €l caso que atane a este capitulo se utilizaron 36 instancias distintas
de entrenamiento. [re igual manera, cada una de estas instancias debe ser resuelta con cada
metaheuristica utilizando distintos valores de parametros. En particular se utilizaron las

siguientes configuraciones:

s Algoritmo Genético:

s Operador de seleccidn: Ruleta v Torneo.
# FProhahilidad de cruce: 1, 0.9, 0LE v 0.5,
e FProbabilidad de mutacion: 0.3, 0,15, 0.1 v 0.01,

e Numero de individuos: 20, 30 v 40,
s Busgqueda Tab

# Tamano de la lista taba: 2, 4, 5, 10 v 20,

e Umbral de diversificacion: &, 10, 18, 100 v 200,
= Optimizacion por Enjambre de Particulas;

e Numero de particulas: 20, 20 v 40,

Topologia: Mejor local considerando 4 vecinos, mejor local considerando 6 vecinos,

mejor glokal v Yon Neumann.

wi 0.6, 0,729844, 0.8,

ret 1.1, 1.2, 149 ¥ 1.6,

gt 14,149, 1.6 y 1.8
s Temple Simuladao;

e Funcion de enfriamiento Tangente hiperbolica, coseno hiperbdlico, raiz cuadrada

v exponencial,
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# Numero de iteraciones internas: 10, 100, 1000

& Numero de soluciones generadas antes de la seleccion: 10, 15, 30 v a0,

Una vez recopilada toda la informacion necesaria se obtuvieron los arboles que configuran

al agente coordinador de KEPSE:-P o

9.3. Resultados Computacionales

En esta seccion se probara la validez de la estrategia propuesta para resolver €] problema
del bajo no continuo. Con este objetivo primero se realizaran unas pruebas preliminares para
mostrar como resuelve €l problema, ¥ a continuacion se compararan sus resultados con los

obtenidos por una metaheuristica aparecida en la literatura 93],

9.3.1. Configuracion adicional de la metaheuristica cooperativa

Antes de proceder a mostrar los resultados del sistema es necesario definir algunos
parametros del mismo que se dejaron libres en su descripeion, los cuales toman los siguientes

valores:

» La medida de rendimiento, £, sera €l valor de la funcion objetivo.

El conjunto su ficiente tendra una funcion trapezoidal donde (a6, 0, d) = (0,0.01,1,1}.

El o-corte tomara &l valor de 0.001.

El intervalo de frecuencia de intercambio tomara el valor de [3000, 3500].

9.3.2, Resultados preliminares

Se han sjecutado varias pruebas con distintas instancias diferentes de las utilizadas en el
proceso de extraccion del conocimiento. La Figura 2.2 muestra un gemplo de los resultados
obtenidos por la técnica, al aplicarla al coral BWY 286 de J.S. Bach. La parte 2] de la figura
muestra la linea del bajo (entrada), la parte &) muestra una solucidn generada en los primeros

pasos de la gjecucidn y la parte c) muestra la solucidn final encontrada.

Los resultados obtenidos cumplen las expectativas, devolviendo soluciones de una calidad
aceptable ¥ en ningin caso discordantes, Esto esasi porque, ayudada por las reglas que definen
la funcion objetivo, la metaheuristica cooperativa €5 capaz de =liminar practicamente todos

los errores. En particular, en la solucion mostrada se han eliminado la mavoria de errores.
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Figura 3.2: Un ejemplo de entrada [parte a), v solucidn final (parte b)
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En la parte de la solucion que se muestra en la figura se puede ver uno de los errores que
no s han eliminado. El error esta localizado en €l quinto compas v resaltado por una elipse
roja. Este tipo de error se conoce como octavas paralelas v se produce cuando dos voces estan
separadas por un intervalo de octava, v se mueven en la misma direccion terminando de nuevo
con la misma separacion. Para preservar la independencia de las voces se evitan las octavas

paralelas, puesto que su utilizacion anula una de las voces.

For ultimo resaltar que €] tlempo utilizado en la generacion de las soluciones es pegqueno,
aproximadamente un minuto, lo que permite al decisor repetir varias veces el proceso pudiendo
seleccionar aguella solucion que mas le guste. Esto es importante puesto que, como se resalto en

la introduccion, la bondad de una composicion musical es una opinion subjetiva.

9.3.3. Comparacion con Evolutionary Music Composer [93]

En esta subseccion se compara el rendimiento obtenido por KEF Sll.:«p o con <l obtenido
por una metaheuristicas recientemente publicada, Evolutionary Music Composer [EMC) [23].
EMC utiliza un algoritmo genético especialmente disenado para resolver €l problema del bajo
continuo, en el que el cruce ¥ la mutacion estan especializados con la finalidad de reducir el

numers de errores de armonia que aparecen €n la solucion.
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9.3. Resultados Computacionales

La Tabla 2.2 muestra los resultados de ambas aproximaciones. En cada celda se muestra
la media del error cometido, con respecto a la mejor solucion encontrada hasta €] momen-

to, después de 10 sjecuciones. Cada metaheuristica se gjecutd hasta que los resultados se

estabilizaron.

Takla 2.3: Comparativa EMC ve, I{EFSEUP -

instancia EMC HKEPSL._
Coral de Bach n"?6 0,100,02 0,010,0
Coral de Bach n"Fi 0,08p p2 0,02p 02
Coral de Bach n"117 0 ,10p o, 0,030 0z
Coral de Bach n"715 0,040 05 0,030, 02
Coral de Bach n"2549 0,070,02 0,030, 02
Goral de Bach n"266 0,120 0,020, 02
Coral de Bach n"375 0 ,08p o2 0,020 01
Coral de Bach n"A06 0,11pp2 0,020,02
Coral de Bach n"2011 0,04 pe 0,04 b5
Coral de Bach n"3604 0,02p 04 0,030 0z
Coral de Bach n"14403  0,10p 0, 0,150, 25
Coral de Bach n"15309 0,1ipm 0,0%0,00

Como puede observarse los resultados en cuanto a fitness son muy similares, aunque en
todos los casos menos en uno I{EPSEP o obtuvo mejores resultados que EMC. De hecho, las
mejores soluciones, con las que se calcula el error, fueron siempre encontradas por KEPS ‘pr o
Ademas, consultando a un experto en misica, afirmd que las soluciones encontradas por
I{EPS‘]::F, o tienen un sonido de mayor calidad que las obtenidas por EMC. Por todo ello, se

puede concluir que KEPS‘]:JP o €5 una metaheuristica cooperativa interesante para resolver

este problema.



Capitulo 10

Un problema de localizacion

En este capitulo se probara la efectividad de la metaheuristica cooperativa con un problema
de localizacion, concretamente ] Uncapacited Single Allocation p-Hub Median Problem,
Los problemas de localizacion comprenden una importante area dentro de los problemas de
optimizacion ¥ por ello es interesante comprobar como se comporta nuestro meteheuristica
cooperativa en ellos. Ademas, el problema que se tratara tiene la peculiaridad de que existen
muy pocas instancias de 2l 1o que puede ser un problema para el proceso de extraccion del
conocimiento, ¥ por tanto, se podra comprobar como se comporta la metaheuristica ante este

tipo de problemas.

10.1. Los problemas de localizacidon

10.1.1. PBreve introduccion historica

La literatura acerca de los problemas de localizacion, en su version puramente matematica,
es antigua v ha sido recopilada por diversos autores. En ¢l siglo XVI1I, Fermat planteo una
cuestion que puede considerarse €] germen de los problemas de localizacion posteriores: dados
tres puntos en el plano, jcual seria la localizacion de un cuarto punto que cumpliese que la
suma de sus distancias a los tres puntos dados sea minima? A partir de 1600, varios autores

propusieron distintos enfoques para resolver dicho problema.

A pesar de estas tempranas aventuras matematicas, no fue sino hasta principios del siglo
XX cuando Weber [255] formuld un modelo de localizacidon que fué la base de toda la abundante

literatura posterior sobre localizacion economica.

En los anos siguientes a la publicacion del trabajo de Weber hubo pocas aportaciones a la
teoria de la localizacion. Por una parte, Isard [157] ¥ PredShl [220] desarrollaron las ideas de

Weber. Mientras que Cooper [74], por su parte, planted ¥ estudid un nuevo modelo que seria

141



142 10.1. Los problemas de localizacion

llamado posteriormente €l problema de localizacion de plantas sin restricciones de capacidad.

10.1.2. Elementos de un problema de localizacion

El campo abarcado por la teoria de la localizacion es tan amplio que necesariamente debe
de haber un gran numero de modelos, cada uno con sus propias caracteristicas. Encontrar
una definicion rigurosa que abarque a todos estos modelos se pusde calificar de casi imposikle
v, por ello, hay pocas definicionss genéricas v, aun éstas, son tan poco descriptivas como la
de Brandeau y Chiu [38] quienes afirman que "un problema de localizacidn es un problema

espacial de aslgnacion de recursos”,

Mucho mas util que tratar de definir €]l concepto “problema de localizacion”, es €] estudio
de los elementos comunes en los modelos de localizacion que luego nos ayudaran a comprender

2] funcionamiento de un problema concreto.

10.1.2.1. Estructura topoldgica

Fuesto que los problemas de localizacion se plantean en un espacio geografico, necesitamos
una estructura topoldgica que lo represente adecuadamente, a la que nos referiremos como
la estructura topologica subyacente del problema. Muy pronto se empezaron a distinguir dos
categorias: los problemas sobre un plano vy los problemas sobre una red. For iltimo, algunos
autores, como Batta v Palekar [18], consideran problemas hibridos red/planc en los que parte
del espacio topologico subyacente s un espacio n-dimensional mientras otras areas pueden

modelarse como una red.

10.1.2.2. Funcidn de distancia

Todos los problemas de localizacion necesitan una funcion de distancia o métrica que mida

la ubicacion de los elementos relevantes del problema.

10.1.2.3. Demanda

Las dos principales caracteristicas de la demanda que influven en la formulacion de un
problema de localizacion son su elasticidad ¥ su agregacion. Cuando en un modelo la demanda
viene dada, ¥ no depende del nivel de servicio, decimos que es un problema de localizacion
con demanda inelastica. En caso contrario, se trata de un problema con demanda elastica. For
otra parte, cuando la demanda se considera agregada, se habla de "“puntos demanda” para

denotar su ubicacion, ¥ de clientes o consumidores para referirse a cada uno de los datos que
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se han agregado.

10.1.2.4. Centros de servicio

En el vocabulario de la teoria de la localizacion, un centro de servicio es aguella instalacion
que se debe localizar para atender la demanda. Es obvio que las caracteristicas asocladas a los
centros de servicio afectan mucho a la formulacion ¥ resolucion del problema asociado. Por

es0 eg usual distinguir el problema por aquella caracteriztica que mas le influye.

[z este modo, se habla de problemas:

s con uno o con miltiples centros, segiin la cantidad que haya que localizar;

= sl permitimos que cada centro pueda ofrecer diferentes servicios distinguibles, estamos
ante un problema de localizacion multiproducto como opuesto a los problemas unipro-

ducto;

# dependiendo del sentimiento que despierten en los consumidores, distinguimos centros

deseables 0 amigables, semideseables o seminocivos, ¥ nocivos 0 desagradables;

® v podriamos seguir enumerando problemas con centros que interactian (o no) entre si,

con o sin restricciones de capacidad, ete.

10.1.3. Clasificarion de los problemas de localizacion

Fodemos distinguir entre localizacion en planos, en redes € hibrida o entre problemas
con centros agradables, semideseables v nocivos. Algunas mas del mismo tipo serian la
distincion entre localizacion uniobjetivo cuando se emplea un dnico criterio de optimizacion,
multiohjetivo cuando hay mas de un criterio de optimizacion, o sin criterio de optimizacion;
localizacion determinista cuando todos los datos del problema son conocidos con exactitud
o localizacion no determinista en caso contrario; localizacion estatica cuando los datos del

problema no dependen del tiempo o localizacion no estatica en caso contrario; eto.

En cada caso concreto, es usual clasificar 2] problema bajo estudio con algunas de ellas
referidas al aspecto o aspectos que se quieren destacar. Y asi, encontramos trabajos en cuyos
titulos aparecen expresiones como localizacion de centros de servicio publicos, localizacion
de centros de servicio sin restricclones de capacidad o analisis multiobjetivo de decisiones de

localizacion.

Otra practica habitual consiste en utilizar €]l nombre del problema prototipo en €l que

ze basa el problema estudiado, anadiendo algiin comentario que identifique la hipotesis o las
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hipotesis que se han cambiado. For gemplo, podemos encontrar €] problema de Weber sobre
una esfera, €] problema de localizacion de plantas con restricciones de capacidad o 2l problema

de la p-mediana restringido por zonas,

10.2. Problemas de tipo Hub

Un tipo especifico de problemas de localizacion son los problemas de tipo hub, Estos
problemas aparecen cuando es necesario guiar el flujo de un origen a un destino, pero no es
recomendable, 0 es demasiado caro, crear conexiones entre cada par origen-destino. El objetivo

de este tipo de problemas esta compuesto por dos pasos

s Localizacion de los hubs: para determinar que nodos deben ser hubs ¥ su numero, con

el objetivo de distribuir el Aujo a través de ellos
® Acignacion de no-hubs a hubs: para asignar €l resto de nodos a los hubs,

Generalmente, estas tareas =e realizan minimizando una funcisn objetive que describe
2] lujo de intercambio v su coste. Se puede encontrar una revisiom general de este tipo de

problemas en [B6].

10.3. The Uncapacited Single Allocation p-Hub Median Pro-

blem

En este capitulo nos centraremos en 2] Uncapacited Single Allocation p-Hub Median Pro-
blem (USApHMP). Uncapacited [no capacitado) significa que los hubs no tienen restriccion
acerca de la cantidad de flujo que pusden manejar, single [individual) indica que los nodos

=olo se pueden asignar a un hub, v p-Hub significa que €] nimero de hubs dehe ser p.

En este capitulo se utilizara la formulacion dada por O'Kelly en [206]. Sea /V un conjunto
de n nodos. Se define Wiy como el flujo existente desde el nodo ¢ al 7, ¥ €55 como el coste de

transporte unitario entre los nodos ¢ v 7.

Sea X;; una variable de decision definida como

Xig =

1 =i nodo ¢ es asignado al huk 7.
0 en otro caso
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El USApHMPF =e puede formular como:

TIIT Z W-ij [&C.gkx.gk + r::C’HXikXﬂ + EC:,"X:“;I [101}

> Xy=p (10.2)
i=1

Y Xy=1, ¥i=1..n (10.3)
-

Xy = Xy ¥Voi=1....n (10.4)
X; {01}, ¥iji=1..n (10.5)

Los parametros &, o v § representan, respectivamente, €l coste de recogida (generalmente
£ = 1), el coste de transferencia (generalmente @ < 1) y el coste de distribucion (generalmente
& =1). La funcion objetivo 10.1 minimiza la suma de los costes de flujo hub-origen, hub-hub
v hub-destino. La restriccion 10.2 asegura que se utilicen exactamente p hubs, 10.3 indica que
un nodo solo puede ser asignado a un hub. La condicion 10.4 garantiza que un punto gque no
sea hub solo puede ser asignado a un hub ¥ no a otro nodo no hub. Finalmente, 10.5 &5 la

clasica restriccion binaria,

El USApMPF &= un problema NP-duro. Ademas, a pesar de que el conjunto de hubs es

fijado de antemano, €l sub-problema de asignacion también es NP-duro [180].

Las instancias elegidas para la experimentacion se obtuvieron de la libreria ORLIB [22].
Concretamente, se utilizo el conjunto de datos AP {Australian Post) derivads de un estudio
del sistema postal australiano. Las instancias utilizadas se pueden dividir en dos grupos,
aquellas con 50 nodos o menos v aguellas con mas de 50 nodos. Para €l primer conjunto se
consideraron instancias con 2, 3, 4 v § hubs, mientras que para el segundo el numero de hubs
puede tomar los valores: 2, 3, 4, 5, 10, 15 v 20. El valor de las constantes £, o v d es fijado a 3,
0.78 v 2 respectivamente. E] optimo para aguellas instancias con un numero de nodos menor
de 50 fue obtenido de ORLIE, v para el resto de instancias se considera la mejor solucian

obtenida hasta el momento presentada en [169].

10.4. Construccion de la metaheuristica cooperativa

En esta seccion se explican aspectos importantes en la construccion de la metaheuristica
cooperativa, como son las metaheuristicas que formaran parte de ella, v el proceso de

extraccion de conocimiento,
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10.4.1. Metaheuristicas integradas

La primera cuestion a resolver es la eleccion de las metaheuristicas que compondran
I{EPS‘]::P o, para este caso se han seleccionado tres metaheuristicas distintas, todas basadas
en travectorias: Bisqueda Tabu, Temple Simulado ¥ Bisgueda Descendente por Entornos
Variables, El pseudo-codigo de las metaheuristicas Bisgueda Tabu v Temple Simulado se
ha presentado en los Algoritmos 13 v 14 del capitule 6. A continuacidn se mostrara la

metaheuristica de Busqueda Descendente por Entornos Variables,

10.4.1.1. Biisqueda por Entornos Variables

El pseudo-codigo de la Busqueda se presenta en el algoritmo 16,

Algoritmo 16: Pseudo-codigo de la Bilsqueda por Entornos Variables

Input: g instancia del problema, &' = {M;}, : =1,. .., fmar conjunto de posibles
vecindarios
Output: seficion: mejor solucidn encontrada
begin
sp=solucidn-inicial{g);
repeat
l=1;
Emegor—>5a:
repeat
5y = ObtenerMejorVecino (A (s.));
if flsy) < f(s:) then
Fq = Fai
end
E=k4+1;
until & = k.13
if fiza) = flSmejor) then
finalizacion=T;
end
until finalizacion;
devolver speior
end

10.4.2. Aplicacion del proceso de extraccion del conocimiento

Para obtener la configuracion de KEPSL., . aplicado a la resolucion del USApMP es

necesario aplicar el proceso de extraccion inteligente del conocimiento, Sin embargo, en el
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caso del USApMP se debe tener en cuenta que existe un numero de instancias muy reducido,
34 o, lo que ez lo mizmo, una instancia de cada tipo posible. Esto dificulta €] proceso de
extraccion inteligente de conocimiento, puesto que es mas dificil la obtencion de informacion
precisa. el mismo modo también dificulta 2] proceso de prueba, va que, para no adulterar
los resultados, es necesario utilizar instancias de prueba distintas de las que se usaron en
2l aprendizaje. Por ello, £n 2l caso de este problema fue necesario modificar ligeramente los
procesos de extraccion del conocimiento v prueba, sigulendo una aproximacion similar a la
utilizada en la validacion cruzada, La validacion cruzada, consiste en dividir una muestra de
datos en subconjuntos de tal modo que el analisis iniclalmente se realiza en unc de ellos,
mientras los otros subconjuntos son retenidos para su uso posterior en la confirmacion ¥
validacion del analisis inicial. Die esta manera, €]l conjunto de datos se dividira en dos partes,
una gque se usard para realizar ] aprendizaje v otra para realizar las pruebas, repitiendoss
este proceso varias veces. El resto del proceso de extraccion del conocimiento v el de prueha

se mantienen invariables.

Asi, en la preparacion de datos, s deben resolver las instancias de entrenamiento con
cada metaheuristica utilizando distintos valores de parametros, recopilando la informacion
interesants. Una vez recopilada toda la informacidn necesaria se obtienen los arboles que

confizuran al agente coordinador de KEPSEUP -

10.5. Experimentos vy resultados

Los experimentos de este capitulo tienen por ohjetivo comprobar la problematica que surge
cuando se disponen de pocas instancias de aprendizaje, v los beneficios que puede aportar
€l proceso de extraccion del conocimiento en estos casos. e esta manera se consideraran las

siguientes metaheuristicas:

« KEPS! .

s KEPS ijgm o metaheuristicas similar a I{EPSIIWEm en la que la eleccion de los parame-
tros de cada metaheuristica se realiza utilizando modelos obtenidos con &l proceso de

extraccion inteligente del conocimisnto.

= I{EPS%P ppr: metaheuristicas similar a I{EPS%P o en la que la eleccion de los
parametros de cada metaheuristica se fija para todas las instancias v =e utilizan valores

de parametros ohtenidos del conocimiento experto.

» KEPSL., ..
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Comparando estas metaheuristicas se pretende comprobar, por un lado, la influencia que
tiene la regla de intercambio de soluciones utilizada, va sea la basada en memoria o la basada
en conocimiento, asi como la influencia que tiene =] modo de confizurar los parametros,
con conocimiento experto y estatico o con conocimiento obtenido a traves de un proceso

de extraccion inteligente.

Antes de proceder a mostrar los resultados es necesario definir algunos parametros del

mismo que se dejaron libres en su descripcion, los cuales toman los siguientes valores:

La medida de rendimiento sera el valor de la funcion objetivoe 10.1.

El conjunto su ficiente tendra una funcidn trapezoidal dende (a2, &,¢c, d) = (0, 0.01,1,1).

El o-corte tomara el valor de 0.75.

El intervalo de frecuencia de intercambio tomara el valor de [100, 150].

Ademas cada instancia se resolvia 20 veces,

10.5.1. Influencia de la regla de intercambio de soluciones

La Figura 10.1 muestra dos diagramas de dispersion en los que se comparan las distintas

metaheuristicas.
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Figura 10.1: Estudio de la influencia de la regla de intercambio de soluciones
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En estos diagramas cada punto representa una instancia de test ¥ muestra la error relativo
con respecto al optimo para las dos metaheuristicas comparadas. Se define este error como
d = r"q—f*. Cada punto es la media sobre 2] total de gjecuciones. En este tipo de diagramas,
cuando un punto esta por debajo de la diagonal significa que la estrategia del gje X tiene
un peor valor medio que la estrategia del eje ¥, ¥ viceversa. Cuando un punto se representa
por un triangulo indica que la diferencia es estadisticamente significativa [con un grado de
confianza del 33 % usando ] test de Wilcoxon) mientras que en €] caso opuesto, €l punto se

muestra como un circulo.

La Figura 10.1 a) muestra €l rendimiento de las metaheuristicas que utilizan parametros
fijos obtenidos del conocimiento experto. Las diferencias en términos de resultados entre
KEPS), v KEPSl. 1. son solamente significativas en & casos, de los cuales 3 son a
favor de I{EPSr]:up Tps ¥ 2 afavor de KEFSIIWEm. En ] resto de casos los resultados son muy

similares,

Cuando los parametros se ajustan dependiendo de la instancia utilizando los arboles, Figu-
ra 10.1 b), parece que KEFSEP o obtiene resultados ligeramente mejores que KEFSIJ'I'TE'JT.‘_ o
KEFSEP o supera a KEPS ijgm - en la mayoria de instancias, con tres casos en los que las
diferencias son estadisticamente significativas, mientras que esta condicion solo se cumple en

una ocasion cuando la diferencia tiene ] signo opuesta,

10.5.2, Influencia del método de configuracion de los parametros

En este apartado se estudia hasta que punto la metaheuristica mejora sus resultados
cuando los parametros de la metaheuristica =& configuran en funcion de la instancia que se

esta resolviendo, teniendo en cuenta el escaso numero de instancias de entrenamiento.

Los resultados se muestran en la Figura 10,2, Comenzaremos <] analisis con I{EPSII.Mm v

KEPS), ..

Analizando los resultados mostrados en la Figura 10.2 a), se pusde observar como los
resultados se deterioran al anadir los arboles de seleccion de parametros obteniendose peores
resultados, con diferencias significativas en B casos, Si comparamos KEP Sr]:‘P TeE ¥ I{EPS]M.Em
s puede observar en la Figura 10.2 b), que el rendimiento de ambas msetaheuristicas es

aproximadamente el mismo.
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Capitulo 11

Una evolucion de la metaheuristica
cooperativa

En el Capitulo § se ha presentado v desarrollado un marco para €l diseno de metaheuristicas
cooperativas. Como se ha descrito, dicho marco contiens diversos elementos que sirven para
ajustarla a diversos problemas. En el Capitulo 6 hemos realizado un estudio de esos elementos

para comprohar €] comportamiento de la metaheuristica cooperativa cuando los variamos.

FPero debemos destacar que hay dos elementos que no hemos comprobado ni ajustado,
vy por tanto se desconoce €l efecto que pueden tener sobre la metaheuristica, Hablamos del
“proceso de aprendizaje” de los modelos que definen la inteligencia del coordinadaor v de la
“tecnica” para construir dichos modelos, ¥ por tanto, los tipos de modelos. En este capitulo,
vamos a centrarnos en estos dos elementos, describiendo las modificaciones de ellos, v por

consiguiente, definimos una evolucion de las metaheristicas cooperativas tipo KEFS,

11.1. Mejorando la fase de preparado de datos

La metaheuristica cooperativa que hemos descrito requiere de un tiempo necesario para
llevar a cabo €]l aprendizaje. El objetivo de esta seccion consiste en desarrollar un proceso
que permita realizar la adquisicion de conocimiento por parte del agente coordinador en un
tiempo razonable. En concreto, €l cuello de botella se encuentra en la fase de preparacion
de los datos ya que es necesario resolver diversas instancias con distintas metaheuristicas v
distintos valores de sus parametros para obtener las bases de datos de las que se extraera el
conocimiento, lo que puede ser costoso. El objetivo es construir un modelo que consiga un

alto grado de precision utilizando un subconjunto pequeno de las instanclias disponibles.

Supuesto que 2] conjunto de datos de entrenamiento no contiene ruido, un modelo

zera tanto mas preciso conforme mas ejemplos hava adquirido para realizar el entrenamiento,

153
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Resulta obvio sin embargo, que en un gran numero de problemas no se puede realizar el
aprendizaje de todo €] conjunto de datos disponible. La principal razon es que €l costo en
cuanto a tiempo para realizar este proceso es prohibitivo. Otra razon importante es que
incurriendo en este proceso de aprender todo €l conjunto de datos disponible, se desaprovecha
un amplio porcentaje de recursos aprendiendo informacion redundante. Esta situacion justifica
el planteamiento de estrategias para seleccionar €] orden de aprendizaje de los gemplos
disponibles en €l conjunto de entrenamiento, de modo que se de prioridad a aguellas que

aporten una mayor informacion al modelo,

11.1.1. Aprendizaje activo

Drecimos que un agente esta haciendo aprendizaje activo sl en el proceso de aprendizaje
tiene algun control sobre los gjemplos recibidos para el entrenamiento. Tal v como se destaca
en [125], el teorema de Stone prusba gque dado un conjunto lo suficientemente grande de
ejemplos de entrenamiento, incluso los algoritmos simples, pueden comportarse de forma
optima. Sin embargo, existen bastantes situaciones £n las que no podemos permitirnos obtener
un gran numero de gjemplos va que es un proceso costoso. Ademas, la tarea de aprender tal
conjunto de gjemplos puede requerir demasiados recursos en tlempo v memoria. Es por esto
que n los ultimos anos ha habido un creciente interes en aplicar aprendizaje activo sobre una
amplia diversidad de situaciones en las que resulta ventajoso elegir los ejemplos que parezcan

mas relevantes para ser incorporados al conocimiento del agente.

iCuando interesa aplicar este tipo de aprendizaje? jResulta siempre una mejor opcion
que €l enfoque de aprendizaje pasivo? La clave esta en el tiempo necesario para obtener la
clasificacion (etiquetado) de un gjemplo. Si en el proceso de entrenamiento, el tiempo de
clasificacion de un ejemplo es despreciable, el hecho de emplear un enfoque activo frente al
pasivo no nos ofrecera ninguna ventaja. Sin embarezo, en cuanto el tiempo de clasificacion de
un gjemplo es significativa, €l aprendizaje activo comienza a tomar relevancia ¥ consigus una
precision en la clasificacion mucho mejor de lo que lo hace un enfoque pasivo. El aprendizaje
activo tambien se puede utilizar para seleccionar de entre un conjunto aguellos que son
significativos por estar cerca de la frontera de su clase, lo que puede permitir tener en un
numero reducido de ejemplos, aproximadamente la misma informacion que teniamos con el

conjunto entero de gjemplos.

El aprendizaje activo trata de reducir €l cuello de botella que supone el etiquetado de
sjemplos en algunos problemas. Cuando €l sistema de aprendizaje activo selecciona un gjempla,
pregunta a una parte u oraculo, cual es la etiqueta de este ejemplo. El oraculo puede ser una

persona, de modo que etiquetar nuevos glemplos supone un costo importante, v ademas esta
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persona no estara dispuesta a gastar su tiempo en clasificar muchos gjemplos. El araculo
tambien puede ser un programa <] cual tiene un proceso costoso para obtener la etigueta de
un determinado ejemplo de entrada. En la Figura 11.1 se muestra porque el aprendizaje activo

ez 1til frente al aprendizaje tradicional o pasivo.

F: [t}
400 ejemplos (a) (h)

Figura 11.1: {a) Resultado del modelo tras aplicar aprendizaje pasivo seleccionando 30
gjemplos, (b) Resultado del models tras aplicar aprendizaje activo seleccionando 30 gjemplos.

Losejemplos que se corresponden con una mayor mejora por parte del modelo que aprende
son aguellos que comparten caracteristicas entre dos o mas clases, de modo que pertenecen
a una clase ¥ no a otra solo por unas pocas razones, Algunos resultados demostraron que
€l numero de gjemplos de entrenamiento se podian reducir sustancialmente manteniendo la
precision del modelo, =i éstos eran seleccionados cuidadosaments, De esta forma podemos
obtener un modelo que alcance la misma precision gque otro gque utilice aprendizaje pasivo,

pero en mucho menos tlempo tal v como refleja la Figura 11.2,
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Figura 11 2: Modelos aprendidos mediante aprendizaje pasivo y activo, [236]
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El esquema general de un algoritmo de aprendizaje activo se muestra en €] Algoritmo 17.

Algoritmo 17: Esquema general de Aprendizaje Activo

Input:
L. Un conjunto de gemplos etiquetados ;
i L. Un conjunto de gjemplos no etiquetados;
f: Una tecnica para construir modelos;
Output:
Un modelo & inducido mediante { a partir del conjunto de gjemplos etiquetadas £;
begin
while no se cumpla el criterio de parada do
Aplicar f para construir un modelo con £ como conjunto de entrenamiento;
for {z; / =y € UL} do
obtener su valor de informacion V' J;
end
Seleccionar un subconjunto 5 de tamano M de IF £ basado en V ij;
Eliminar & de 'L, etiquetar los gjemplos de 5 v finalments anadirlos a L
end

end

Se trata de un algoritmo en un nivel abstracto pues muchos de los slementos quedan
parcialmente especificados, Estas cuestiones, asi como ligeras modificaciones en este algoritmo,
dan lugar a una amplia diversidad de técnicas propuestas para realizar aprendizaje activo sobre

distintos tipos de problemas.

11.1.2, Tipos de enfoques de Aprendizaje Activo

Dentro del aprendizaje activo podemos encontrar varios tipos de enfoques en funcion de
la capacidad que tiene el agente de elegir el nuevo gjemplo a inferir, A estos tipos se les llama
escenarios v hay 2 principales: membership query synthesis, stream-based selective sampling

y pool-hased active learning (Figura 11.3).

Creacion de las consultas {Membership Query Synthesis}. En este tipo de escenario
el agente puede pedir la etiqueta para cualquier ejemplo no etiquetado en €l espacio de entrada
incluyendo principalmente consultas de ejemplos que el agente puede crear o inventar en ese
momento, Este tipo de escenario s a menudo tratable v eficiente para problemas de dominios
finitos. Sin embargo en un buen numero de situaciones resulta muy dificil crear nuevos gjemplos
que sean validos, especialmente si estos ejemplos arbitrarios deben ser etiquetados por un ser

humano.
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Figura 11.3: Escenarios de Aprendizaje Activo

Aprendizaje Activo Secuencial {(Stream-Based Selective Sampling). Este escenario
es util cuando obtener un gjemplo sin etiquetar no presenta coste (o éste es despreciable) de
modo que puede ser oktenido desde la distribucion actual v entonces, €l agente puede decidir
gl pedir al oraculo su etiqueta o no. En este escenario £] agente recibe un gemplo en cada

iteracion v debe decidir si le interesa o no.

Si la distribucion de entrada es uniforme, el aprendizaje activo secuencial podria com-
portarse de forma parecida al aprendizaje membership query synthesis. Sin embargo, = la
distribucion no es uniforme o incluso es desconocida, ] aprendizaje activo secuencial ain

garantiza que las consultas respetaran la distribucion subyacente.

Aprendizaje Activo Basado en Pool {Pool-Based Active Learning). Para muchos
problemas reales, se podrian obtener de una vez grandes colecciones de ejemplos no etiqueta-
dos. Esto motiva este tipo de escenario, que asume que hay un pequeno conjunto de gjemplos
etiquetados £ ¥ un gran conjunto disponible de ejemplos no etiquetados {4, L.as consultas se
seleccionan de este conjunto, €] cual se suele asumir cerrado, es decir estatico, aungue esto
no £5 estrictamente necesario. Normalmente, los ejemplos son elegidos de un modo voraz, de
acuerdo a la medida de informacion usada para evaluar a todos los jemplos del conjunto (o

en caso de que [{ sea muy grande, un subconjunto).

La principal diferencia entre €]l aprendizaje activo secuencial ¥ £ste es que en €] primero
el agente recibe los gjemplos uno a uno, secuencialmente v toma decisiones individualmente
mientras que €l segundo evalua v ordena la coleccion entera de ejemplos antes de elegir la

mejor consulta,
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11.1.3. Estrategias de consulta para el Aprendizaje Activo basado en Pool

Se han propuesto multitud de ideas para aplicar aprendizaje activo basado en pool a
distintos problemas. A continuacion se explican superficialmente las mas utilizadas, Todas
estas estrategias buscan obtener en cada iteracion el jemplo que contiene mas informacion
para €l modelo, Se usara la notacion ©’, para hacer referencia al ejemplo mas informativo

segln una estrategia determinada A.

Muestreo por incertidumbre {Uncertainty Sampling}. En esta estrategia, €l agente
trata simplemente de pedir el gjemplo sobre el que tiene menos certidumbre. Es aplicable para
ciertos modelos de aprendizaje probabilisticos que devuelven una probabilidad de pertenencia
de un ejemplo a cada clase posible. Es decir, €l modelo es capaz de realizar una estimacion
de F(C|w) dado un gjemplo w v nos devuelve la probabilidad de que ese gjemplo pertenszea
a la clase . Asi, si disponemos un modelo probabilistico para clasificar ejemplos entre dos
clases & vy O, seda que F(C|w) =1 F(D|w). Por tanto, esta estrategia elegiria el ejemplo

cuya probabilidad de pertenecer a una de las dos clases sea proxima a 0,5,

Cambio del Modelo Esperado. Esta estrategia trata de elegir €l gjemplo que provocaria
el mavor cambio del modelo actual si supiésemos su etiqueta. Dekido a que los modelos
probabilisticos son normalmente entrenados usando optimizacidon hasada en gradiente, el
cambio del modelo puede ser medido por la longitud del gradients de entrenamiento, s decir,
2l vector usado para reestimar los valores de los parametros. Como €l algoritmo no sabe de
antemano la etiqueta correcta para un gjemplo dado, debe calcular 2] gradiente teniendo en
cuenta todas las posibles etiquetas. Se ha demostrado en estudios empiricos que esta estrategia
funciona bien pero puede ser computacionalmente costosa, sobre todo ante un conjunto grande

de ejemplos de entrenamiento ¥ un gran niamero de clases.

Reduccidon del error estimado. Esta técnica de aprendizaje activo se caracteriza por
minimizar en cada consulta €] error estimado resultante. Un proceso de aprendizaje activo
Optimo es aquel que consulta aguel ejemplo de la muestra que, una vez incorporado al conjunto

de entrenamiento, provoca que €l error del modelo resultante sea €] menor posible.

El problema es que para aplicar este paradigma seria necesario conocer de antemano la
etiqueta y para cada gemplo < T,y > ¥ en €se caso ya no tendria sentido =] aprendizaje
activo. En cambio se podria realizar una estimacion del error que se obtendra al anadir x
al conjunto de entrenamiento v elegir aquel © cuvo error estimado sea menor. El principal

problema de este modelo =5 su ineficiencia ya que no sdlo requiere estimar el error futuro
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para cada ejemplo elegido, sino que ademas €]l nuevo modelo debe ser reentrenado para cada

posible consulta que a su vez itera sobre €l conjunto total de gjemplos que tenemos en el pool.

Query By Committee. Query By Committee se basa en la idea de un conjunto de
estudiantes que intentan aprender el concepto que posee el profesor [oraculo). Para conseguir
dicho concepto, los estudiantes, antes de preguntar al profesor, deciden qué cuestion hacerle
en funcion del desacuerdo que exista entre éstos en cuanto a la respuesta a esa pregunta. Cada
estudiante tiene por tanto, un modo de percibir el concepto que trata de aprender, distinto [en
general) al de los otros estudiantes. Die esta forma habra estudiantes que no coincidan en algin
punto de dicho concepto. Interesara preguntarle al profesor aguellos aspectos del concepto que
se trata de aprender donde existe un mayor desacuerdo entre los estudiantes. Una vez decidido
que aspecto van a preguntar al profesor, éste les contesta la solucion, de modo que aguellos
estudiantes que tenian una representacion equivocada del concepto la corrigen v de forma
colectiva se acercan mas al concepto original que en principio tan sdlo posee €] profesor, de

modo que disminuven €] espacio de busgueda.

“Query By Committes” €5 una técnica simple pero muy potente v versatil, que se puedse
utilizar en un enorme rango de problemas de aprendizaje supervisado. For ello, es la técnica
que se ha escogido para integrar €l aprendizaje activo en el aprendizaje de la confisuracian

del agente coordinador,

11.2. DMlodificando el modelo para representar el conocimiento

adquirido

En el contexto de aprendizaje activo, se han realizado varios proyectos utilizando un arkol
como modelo de aprendizaje base, tales como [236]. Sin embargo el uso de este tipo de modelo
no £8 muy comun dentro del paradigma activo. De acuerdo a lo que se comenta en [108], las
tecnicas de construccion de arboles son inestables en el sentido de que se pueden construir
arboles completamente distintos a partir de conjuntos de entrenamiento practicamente iguales.
Esto se debe al proceso recursive en la construccion del arbol, que tiene £n cuenta a todos
los gemplos de entrenamiento en cada momento. Esta inestabilidad resulta especialmente
importante sl se usan arboles como modelos para realizar aprendizaje activo. Esto es asi va
que ¢l algoritmo de aprendizaje activo adquiere un ejemplo (o un conjunto limitado de ellos)
en cada iteracion basandose en el modelo aprendido hasta ese momento. Sabemos que un
nuevo gjemplo puede hacer cambios bruscos en los arboles construidos haciendo que varie

su precision de prediccion, va sea para bien o para mal Cuando se da este ultimo caso, los
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modelos del “comité” se basan en mala informacion para poder elegir €l siguiente gjemplo.

Debido a la inestabilidad inherente a los arboles de decision se ha decidido probar la
utilizacion de otra tecnica que se considera mejor adaptada al uso de aprendizaje activo de

tal manera que se puedan comparar los resultados v utilizar aguella que sea mas util,

11.2.1. Maguinas de Vectores Soporte

Las maguinas de wvectores soporte (SWM) son técnicas sencillas ¥ de gran aplicacion
cuando se pretende construir un clasificador utilizando ejemplos. Un SVM esta basado en
la idea de minimizacidn de riesgo estructural presentada en [249]. En muchas aplicaciones, los
clasificadores SWM han demostrado tener un buen comportamiento [42]. Un SVM construye
un modselo en forma de hiperplano n-dimensional 2] cual separa de forma optima los gjemplos
en dos clases. La estructura de un SV e= una red basada en kernels que realiza clasificacion
lineal sobre vectores transformados a un espacio de dimensidn mayor. En este espacio, se

construye un hiperplanc que separa las clases de manera dptima [(Figura 11.4).

Figura 11 4: Proceso de un clasificador SKMY

Loz modelos de SV W estan muy relacionados con las redes neuronales, de hecho, un modelo
SVM gue utilice una funcidn kernel sigmoide es equivalente a una red neuronal de dos capas,
En la nomenclatura utilizada en SYM, una variable predictora se llama atributo v un atributo
transformado utilizado para definir el hiperplano se le llama caracteristica, La tarea de escoger
la representacion mas convenlente se conoce como selecclon de caracteristicas. Un conjunto
de caracteristicas que describe un gjemplo (es decir, una fila de valores de predictores) se le
llama vector. Asi, el objetivo del modelado mediante SVM es encontrar <] hiperplano optimo
que separa grupos de vectores de tal manera que ejemplos en una clase de la variable objetivo

estan en un lado del hiperplano ¥ los ejemplos en otra clase estan en €] otro lado. Los vectores
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cerca del hiperplano son los vectores soporte.

Supongamos un conjunto § = {(xy, clase), ... [z, clase)] de | ejemplos de entrenamiento
donde clase = {Clase;, Clase;}, como se observa en la Figura 11.5. Por tanto, un SVM
primero mapea los gjemplos de entrada a un espacio de caracteristicas de una dimension
mayor para encontrar un hiperplanc que los separe v maximice €l margen m entre las clases

en este espacio como puede apreciarse en la Figura 11.6(a).
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Figura 11.5: Conjunto de gjemplos de entrenamiento

« / a4 <
< /S < STe T
'y N yr, Clase 2
oA Clase2 4
A
L é L4 P 7 €
. C < ®
e £
. ® < A
Clase 1 * & & / Wb o1
e » _ 7t
& Clasel
& & wle+h=0
W +h=1 wTa+h=-1
(a) Frontera de decision (b) Parametro de error &

Figura 11.6: Espacio en caracteristicas de un problema

Cada gjemplo de entrenamiento =; £ R pertensce a alguna de las dos clases v == le
ha asignado una etiqueta p; € { 1,1} para ¢ = 1,... {, identificada por Clase; = 1 ¥
lesey = 1. 51 lo que realizamos es una separacion lineal de los datos, debemos encontrar

el hiperplanc w - = + & = [ definido por el par (w, &), tal que se pueda separar los ejemplos x;
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de acuerdo a la funcion

1 siy=1
flzi)=w o+ b= (11.1}
= 1 sy= 1

donde w ¢ RY v b€ R.

Sea 8 cualquier conjunto de sjemplos (linealmente separables o no), este problema ==

puede resolver mediante el problema de programacion cuadratica [11.2).

Min {lw2+ Czizj&}
E.a wlw m+h=1 & (11.2)
Ei = DI t= 1|E

donde 7 es una constante (el parametro ' puede definirse como un parametro de regulariza-
cion). Los & # 0 en [11.2) son aguellos para los cuales ] punto x; no satisface [11.1) [vease la
Figura 11.6(h}}. El término Z;:] £; puede ser tomado como medida del error de clasificacion

(en el caso de & = 0 estamos en un caso de espacio de caracteristicas linealmente separable).

En ¢l caso de realizar una separacion no lineal se utiliza una funcién #{ ) que transforma el
conjunto S de 2jemplos a un espacio diferente, de modo que se realice una clasificacion lineal
sobre los gjemplos transformados. En esta situacidn, lo gjemplos aparecen como ¢(x;) ¥ los

pesos estaran en £l nuevo espacio de dimension mayor (Figura 11.7),
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* < ;:‘*"-3 -] < « Clase 2
& q P
. 4 fa €
'Y * * g ES
& i # €
, . s
Clase 1 &
L2 & € Clase 1 < 4
' @ &

Figura 11.7: Transformacion de los ejemplos

La formulacion SWM pasa a ser el problema (11.3).

Min {1 CEL, &)
sa  wmlw dlm)+e)=21 & (11.3)
552 DI 2'=--I-||'!
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La transformacion explicita suele ser costosa si ¢ ) es de alta dimension. Por tanto y para

resolver €l problema sin tener que realizar dicha transformacion explicita, =e utiliza una funcisn
kernel, K- ).

Aprendiendo un modelo mediante SYIV. Buscar el hiperplano optimo [w -z + &) en
(11.2) o en el espacio transformado (11.3) es un problema de programacison cuadratica (que
recoge al caso linealmente separable), que puede ser resuelto construyendo un Lagrangiano y

transformandolo en el problema dual (11.4) o (11.5), respectivamente.

¢ ¢ ¢
Maz Qla)=73,_ o éth Zj:] b by Millg g o Ty
s.a Zé:] wic =0 (114)
D<o <€, i=1,... 1

donde @ = (z1,..., @) 5 un vector de multiplicadores de Lagrange positivos asociados con las

constantes de las restricciones de [11.2).

Moz Q[ﬂ) = Z‘E:] tEy %Z:I:] Z;:] ﬂ'lﬂjy'iyjqﬁ[x'l} ' QIJ['JL"J;I
z.a Z_E:] o =0 (11.5)
b<a=C, i=1,...,i
donde @ = (21,..., @) 5 un vector de multiplicadores de Lagrange positivos asociados con las

constantes de las restricciones en [11.2) en €l espacio transformado.

El algoritmo 18 muestra 2] proceso de aprendizaje de un modelo mediante SV M,

Algoritmo 18: Entrenamiento de SVM
begin
S={lzy ). .. [z )} conjunto de ejemplos donde 3y €{ 1,1} parai=1,...,1
identificada por las dos clases de los gjemplos [Clase) = 1 y Clasez = 1)

Calcular el hiperplano {z / w - x4 b= 0} a partir los gjemplos de entrenamiento;
if no se ha definido une funcion kernel K[ then
Obtener of del problema [11.4};

Calcular w* = Zf;:] (@igm:) y =1 w’
else
Obtener o del problema [11.4) en el espacio transformado;
Calcular w* = Z:;:] (eimpl=)) v =1 w ¢z}
end

end

Clasificande mediante SVIVI. Una vez aprendide el hiperplanc correspondiente que

modela de manera optima el conjunto de gjemplos de entrenamiento, lo utilizamos para realizar
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la fase de inferencia de nuevos ejemplos de los cuales no disponemos el valor del atributo clase.

El Algoritmo 19 musstra €]l proceso de inferencia mediante SV M.

Algoritmo 19: Inferencia mediante SVM

begin
Sea © un gjemplo en €l cual desconocemos la clase;
if o5 clnses son limenimente separakies then

flz)= (Zgzj oYz 2+ b)l
if f(z*) > 0then
la clase de =¥ =8 Clase;

else
la clase de z* es Clases
end

else
flz) = (Z::J ay K (T, Ty ) + b) donde K[ -) la funcion kernel utilizada;

it f(z*) > Othen

la clase de ¥ es Clase;
else

la clase de =* &5 Cllese;

end
end
end

SV multiclase. Hasta ahora hemos supuesto que los ejemplos de que disponemos tienen
dos posibles valores para el atributo clase (Clase), Clases). Para el caso de ejemplos que
tienen un conjunto de posibles valores para la clase [(Clase;, Claseg, -, Clase, ), se propons
2]l 8V M multiclase. El enfoque para resolver este problema consiste en reducir €] problema

multiclase en un conjunto de problemas binarios. Los dos metodos mas utilizados son:

®# Uno contra todos. Se construyen todos los conjuntos posibles de dos grupos entre el
conjunto de gjemplos. Cada conjunto estara formado por los ejemplos con clase Clase; ¥

los gjemplos con las clases restantes (Clasey, Clasey, -, Close, menos la clase Clase;).

= Uno contra uno. Se construyen todos los conjuntos posibles de dos grupos entre el
conjunto de gjemplos. Cada conjunto estara formado por los gjemplos con clase Clase;

v los ejemplos con la clase Clase,.
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A partir de estos conjuntos de problemas binarios construimos, mediante la fase de
aprendizaje, todos los hiperplanos. La clasificacion de nuevos ejemplos para €l caso “uno contra
todos” se realiza mediante el clasificador con la funcidn de salida mas alta [este clasificador
es el que asigna la clase a los ejemplos a inferir). Para el caso "uno contra uno” se realiza
mediante “voto”. Cada clasificador asigna una clase al ejemplo a inferir, v la clase con mayor

numerc de votos s la clase a asignar al gjemplo.

11.2.2, Uso de SVMs en estrategias de Aprendizaje Activo

Se han escrito una enorme cantidad de articulos en los que se utilizan los SVM como
modelo base para aplicar aprendizaje con técnicas de aprendizaje activo [179,245,264]. Aplicar
técnicas de aprendizaje activo es beneficioso en un modelo SV M vy resulta adecuado usar SV M

como modelo base para aplicar técnicas de aprendizaje activo.

Simbiosis entre SVIVIs ¥ el Aprendizaje Activo. SV solo toma en consideracion los
gjemplos que estan en la region de decision [los cuales son denominados vectores soporte).
Intuitivamente se observa como precisamente estos ejemplos tienen un alto grado de incerti-
dumbre debido a que estan en las fronteras de las claszes. Estos son los gjemplos que suelen

ser consultados cuando se aplica una técnica de aprendizaje activo,

Aplicando aprendizaje activo solo seran etiquetados los gjemplos con una alta probabilidad
de ser usados como vectores soporte. De este modo, el clasificador podria aprender con un
menor mimerc de gjemplos una clasificacion mejor, va que en SV M sdlo interesan los gjemplos

que estan en la frontera,

Por otro lado, las técnicas de aprendizaje activo seleccionan ejemplos que estén proximos
a la frontera. Esto implica que €]l modelo que realiza ] aprendizaje obtendra una distribucion
de ejemplos distinta a la distribucion de gjemplos inicial. Esto resulta importante tenerlo
en cuenta en un gran numers de algoritmos de aprendizaje donde €] hecho de recibir una
distribucion similar al espacio de entrada se da por asumido. Las SYMs sin embargo, no son
tan dependientes de esta cuestion como otros modelos, va que estas s0lo toman en cuenta los
gjemplos usados como vectores soporte.

Ademas, las SV Ms utilizan los ejemplos de la frontera para encontrar el separador de
mayor margen entre las clases. Al buscar el mejor separador, se realiza una busgueda mas

efectiva de los ejemplos a etiquetar.
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11.3. Una evolucion de la metaheuristica cooperativa
11.3.1. Aprendizaje activo en KEPS

Fara poder introducir 2] aprendizaje active en KEPS se debe sustituir el proceso de

aprendizaje pasivo explicado en el Cap. 5, que mostramos en la Figura 11.8(a). El nuevo

process lo mostramos en la Figura 11.8{b} en el cual los modelos son capaces de selecrionar

inteligentemente cual debe ser la siguiente instancia que se debe incluir en los modelos de

conocimiento,
“
L'} Preparacian de datox

Q) gid

uzando metahsuristicas

o i
; i |::> 3
&) o i
s u
Rexstihvar pratiamas

Proceso da
\apmndhqh

Mineria de datos

a4

Instancia |_|
probilems

ELS

-

optimizacién
Sistoma cooperativo
da mateheuristices
Solucidn
(a) Pasivo

Instancias aprendizajs
00000

|

Instan
problema

Agente Agente de
coorinadar, optimizacish
Sisiama coaperative
. do metaheurisiicas )
Solucidn
(B Activo

Figura 11.8: Proceso de Aprendizaje

Drestacamos 2 situaciones diferentes:

e Aprendizaje de los pesos, wy, ¢ = 1,..., r, de las metaheuristicas: se debe entrenar el

modelo para que infiera qué peso es adecuado para cada instancia v cada metaheuristica.

e Aprendizaje de los parametros de cada metaheuristica: Cuando se recibe una instancia,

es necesario inferir qué parametros son los mejores para cada metaheuristica. Por tanto,
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existe un conjunto de problemas de clasificacion en los que las etiquetas son los posibles
valores que cada parametro puede tomar. Es importante considerar que existen mas de

dos etiguetas,

En la primera situacion se ha elegido utilizar una estrategia de comite. Die este modo, cada
iteracion se calcula la varianza de la distribucidn obtenida cuando se infiere una instancia
usando todos los miembros del comite. For tanto se obtiene un vector de varianza de longitud
n por cada instancia, siendo n el numero de metaheuristicas consideradas. Finalmente se
selecciona aguella instancia cuya suma de varianzas sea la mayor, siendo este el modo de

medir el desacuerdo entre los miembros del comité.

En la segunda situacion se ha decidido utilizar otro comité para cada parametro. Sin
embargo, en este caso, se ha usado un criterio de seleccion distinto. Ahora no es necesario
inferir los pesos, sino decidir de entre un grupo de etiquetas, por lo tanto estamos interesados
en elegir la instancias cuya incertidumbre sea la mayor. [156] propone un método que ha
reportads muy buenos resultados en problemas multiclaze. Consiste en elegir la instancia que
minimiza la diferencia entre la =salida del comité para la clase mas popular v la segunda mas

popular. Esta es la opclon escogida,

Se debe resaltar que en la primera situacion no se puede utilizar la 1ltima opcidn, porque el
problema no es de clasificacion, Por gjemplo, si en la primera situacion tenemos una instancia
cuyo margen entre la clase mas popular v la segunda mas popular = bajo, esto no significa
que esta clase tenga mucha incertidumbre, pussto que es posible que los valores estimados

estén muy cerca de los pesos reales.

11.3.2, Probando la validez del aprendizaje active en KEPS

El okjetivo de esta seccidon es validar la estrategia propuesta de aprendizaje activo.
Los criterios seguidos en los experimentos realizados estan basados en los utilizados en
publicaciones relacionadas con el aprendizaje activo tales como [236]. Existen casos donde
hay ciertas modificaciones a estos criterios realizados en alguna de las prusbas, En estos casos

ze especificara que cambios se han realizado ¥ porqué.

» Los parametros principales del “comité” que se mantienen por defecto son los siguientes:

# Nimero de gjemplos aprendidos previamente al iniclo de la gjecucion: 20.

o Modo de eleccion de los gjemplos previos a la ejecucion del comite: Eleccion de

gjemplos al azar sin reemplazamiento,
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# En la gjecucion de distintos modos de aprendizaje, los gjemplos elegidos previa-
mente =on los mismos para cada modo con 2] ohjetivo de que €l azar interfiera lo

menos posible.
# FPara las pruebas relacionadas con la metaheuristica cooperativa se ha hecho lo siguiente:

o En primer lugar se han resuelto un total de 2000 gjemplos, separados en dos grupos:
unc de 1000 gjemplos para realizar las pruebas v otro con los restantes 1000 para
el entrenamiento. Esto significa que el algoritmo de aprendizaje activo sdlo decide

sobre estos 1000 ultimos.

® Se ha repetido la gjecucion de una misma confisuracion 20 veces de forma que =
muestra la media resultante, En el caso de que existan pruebas donde estas medias
estén cercanas entre si o se pueda sospechar que la diferencia entre ambas no es
significativa, se realizara un test estadistico de t de Student de diferencia de medias

para poder decidir sobre esta cuestion.

Aprendizaje Activo respecto al Aprendizaje Pasivo. Vamaos a validar ] comporta-
miento del aprendizaje activo con los miembros del comite establecidos, contra €l aprendizaje

pasivo. El resultado se muestra en la Figura 11.9
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Figura 11.% Comparacion entre el enfoque pasivo v el activo

Analizando la grafica de prediccidn de pesos (Figura 11.3a)), vemos que los resultados
no son nada positivos, pues €]l modo de aprendizaje activo se comporta de un modo poco
estable presentando en casi todo momento una precision peor que €] modo pasivo, Destaca
especialmente el enorme salto hacia atras que realiza €]l modelo activo a la altura del ejemplo

a¥. Tal v como se explico, esto se debe a la inestabilidad que caracteriza a los algoritmos
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de aprendizaje de tipo arbol de decision, por lo cual, al aprender un nuevo gemplo puedse

cambiar toda la estructura interna dando lugar a importantes saltos en la precision.

En la grafica de los parametros (Figura 11.9b)) podemos ver que la alternativa de
aprendizaje activo sl que es capaz de superar al modo pasivo, manteniendo un porcentaje
de error menor. En este caso se puede observar que, aungue existe un comportamiento poco
estable en €l modo activo, no resulta tan determinante como en el caso anterior de forma que

mantiene una progresion adecuada manteniendo un mejor nivel que su homologo pasivo.

11.3.3. SVM como modelo de aprendizaje en KEPS

Los resultados obtenidos muestran que &l método de aprendizaje activo que se ha propuesto
no consigue mejorar de manera remarcahble los resultados del aprendizaje pasivo y €n ocasiones
son peores. For esto se propone cambiar el modelo de aprendizaje, arboles de decision,
al modelo SVM va que presenta mejores cualidades para ser usado en 2 paradigma de
aprendizaje activo. El cambio solo involucra al modelo. El algoritmo de aprendizaje activo

bazado en comité no se modifica.

11.3.4. Comparando FDT v SVM en el marco del aprendizaje activo

En la Figura 11.10 se muestra la comparacion entre ambos modelos funcionando bajo el

paradigma de aprendizaje activo,
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Figura 11.10x Comparacion usando aprendizaje activo con arboles v SV

En la grafica de los pesos (Figura 11.10a)), pese a que ¢l modelo de SVMs empieza mal
debido a los ejemplos iniciales elegidos al azar, pronto consigue un nivel de precision muy

bueno. Un aspecto determinante es €l impacto que tienen los primeros gjemplos seleccionados



170 11.3. Una evolucién de la metaheuristica cooperativa

mediante aprendizaje activo en la precision del models. En el caso de SVMs, los primeros
gjemplos permiten obtener un modelo muy competitivo. Tanto es asi, que €] nivel alcanzado
por €l modelo de SV Ms alcanza con 30 ejemplos una precision tal, que €] modelo basado en
arbol difuso no es capaz de alcanzar ni en 100 ejemplos. Ademas, £] comportamiento seguido
por €l modelo bazsado en S¥ M= parece mas estable. Asi, una vez superado el entusiasmo del
modelo de 8V Ms con los primeros ejemplos, va consiguiendo mejorar poco a pocoo la precision

sin dar pasos hacla atras.

En la grafica de los paramsetros (Figura 11.10L)) se observa como las SWMs superan
claramente a los arboles ya desde €] principio consiguiendo mantener la diferencia conforme
ze aprenden nuevos gjemplos, Ademas €l aprendizaje con SYMs va aumentando la distancia

horizontal respecto del aprendizaje con arboles conforme se van aprendiendo mas ejemplos.

11.3.5. Comprobando la utilidad del aprendizaje activo

Comparando el aprendizaje activo ¥ el pasivo. Antes de incluir 2] aprendizaje activo
en el proceso de extraccion del conocimiento es interesante probar su rendimiento desde un
punto de vista clasico, es decir, usando los errores de clasificacion ¥ regresion, Las Figuras
11.11 ¥ 11.12 comparan =l rendimiento de las dos aproximaciones. El gje horizontal representa
€l numero de instancias de entrenamiento ¥ €l eje vertical representa la tasa de error. La Fig,
11.11 muestra €l rendimiento de las dos aproximaciones cuando se trata de predecir los pesos de
cada metaheuristica, v la Fig, 11.12 cuando se trata de predecir €l valor del primer parametro
del algoritmo genético. El resto de figuras que mostrarian las comparaciones del resto de
parametros de las metaheuristicas se omiten por razones de espacio, pero se pueds observar
como la convergencia del aprendizaje activo &5 mas rapida que la del aprendizaje pasivo v
por tanto se puede esperar que €]l uso de aprendizaje activo puede ayudar a obtener una
estrategia competitiva usando un mimerc menor de instancias, que finalmente disminuira el

tiempo usado en €l proceso de extraccion del conocimiento.

Comparando los resultados obtenidos sin ¥ con aprendizaje activo. Una vez s ha
demostrado que €l aprendizaje activo puede proporcionar buenos resultados, se pretende com-
probar el rendimiento de la metaheuristica usando los modelos obtenidos por €l aprendizaje

activo v el pasivo utilizando modelos SVM.,

Fara llevar a cabo los tests se ha utilizado un conjunto de 100 instancias del problema
de la mochila-{0-1}, en €l cual variaban tanto el tamano como €] modo en que se generaron
las mismas. Con respecto al tamano se utilizaron cuatro tamanos distintos: 500, 1000, 1500

vy 2000 items. En cuanto al modo de generacion se utilizaron los va mencionados: Spanner
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uncorrelated (Une span), Spanner weakly correlated [Wea span), Spanner strongly correlated

(Str span), Profit ceiling (peeil) y circle.

Fara realizar estos tests se giecutaron dos metaheuristicas cooperativas utilizando cada una
un paradigma de aprendizaje distinto que llamaremos I{EPSEP Sp ¥ I{EPSr]:vP Sa indicando
respectivamente que el primero utiliza aprendizaje pasivo v €l segundo active. Cada instancia
g& resolvio 10 veces por espacio de 10 segundos vy realizando la cooperacion cada 250ms. Los

resultados muestran la media de error ¥ como subindice la desviacion tipica.

Los modelos obtenidos con aprendizaje activo se construyeron usando 20 instanclas, por
otro lado los construidos usando aprendizaje pasivo utilizaron 500 instancias. La Tabla
11.1 muestra los resultados obtenidos por las dos aproximaciones, agrupados por tamano
v modo de generacion, Como se puede observar, los resultados son muy similares, slendo los
resultados obtenidos por 2] aprendizaje pasivo ligeramente mejores, sin que existan diferencias
significativas. Sin embargo == debe notar el tiempo empleado en la generacion de los modelos,
Como se ha comentado con anterioridad, para clasificar una instancia se tiene que ejecutar

varias veces con cada metaheuristica usando distintos valores de parametros, En este caso se ha
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gjecutado cada instancia § segundos con 3 metaheuristicas diferentes, usando 8 combinaciones
diferentes de valores de parametros v repitiendo cada gjecucidon 10 veces. Esto significa que
por cada instancia aprendida se necesitan 1200 segundos, o 30 minutos. Por tanto para 20
instancias son necesarios 400 minutos, aproximadamente 7 horas, v para 500 instancias casi
7 dias. Este tiempo se puede reducir paralelizando €]l proceso de aprendizaje, sin embargo
esta claro que aunque €] modelo que utiliza aprendizaje pasivo obtiene mejores resultados, los
resultados obtenidos por €l aprendizaje activo son tambien competitivos v la reduccion del

tiempo de aprendizaje los hace preferibles,

Tabla 11.1: Resultados de los tests
Type KEPSL. 5. KEPSL. .,

unc Spear D:U?D,ED |:|,1|:|DI25
Wed Spat 1,'34|_||:|7 laﬂgllll
str span 1,59z 16 1,688z:0
peeil 0,380,435 0,350,44
circle 8,884I39 E,Elem
Bize
500 1,120,587 1,231,m0
1000 1,69 42 1,63 5
1500 2,28 2,80, 1
2000 Q_,E»Ezls'.r 2,902|4L

Comparando KEPSr]:uP 5, con KEPSE\:P 7+ Una vez se ha demostrado que la adaptacion
del aprendizaje activo para la metaheuristica cooperativa funciona bien, pasamos a comparar
la metaheuristica cooperativa final con aguél que obtuvo los mejores resultados en el Capitulo

B, en &l que se estudiaba la configuracion de la metaheuristica,

En el anterior apartado el control de las pruebas se realizo utilizando tiempo, tanto
para gobernar e intercambio de soluciones como la condicidn de parada. Se siguid esta
metodologia dehido a que se queria hacer hincapié en el tiempo ahorrado utilizando un
paradigma de aprendizaje activo. Sin embargo en ] Capitulo 6 las pruebas fueron realizadas

usando evaluaciones, ¥ en esta comparacion se seguira la misma aproximacion.

Fara llevar a cabo los tests se ha utilizado un conjunto de 20 instancias del problema
de la mochila-{0-1}, en €l cual variaban tanto el tamano como €] modo en que se generaron
las mismas. Con respecto al tamano se utilizaron cuatro tamanos distintos: 500, 1000, 1500
vy 2000 items. En cuanto al modo de generacion se utilizaron los va mencionados: Spanner
uncorrelated (Unc span), Spanner weakly correlated [Wea span), Spanner strongly correlated
(Str span), Profit ceiling (pceil) y circle. Cada instancia se gjecuts 10 veces utilizando 100000

evaluaciones de la funcion objstivo. Los resultados muestran la media del porcentaje de error
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v como subindice la desviacion tipica.

La Tabla 11.2 v la Figura 11.13 muestran los resultados obtenidos por cada aproximacion.
Como puede observarse I{EPSr]:up S obtlene mejores resultados que KEF S,]::p o €ncasi todas
las instancias, siendo las diferencias significativas de acuerdo con &l test de Wilcoxon con una
confianza del 35 %. La Figura 11.13 corrobora estos resultados puesto que la mayoria de
puntos se encuentran por debajo de la linea de separacion v ademas representan diferencias
significativas. Por tanto se puede observar como la utilizacion de SVM permite no solo reducir
el tiempo de aprendizaje, sino tambien obtener mejores resultados que los que se pueden

obtener con arboles fuzzy,

Tabla 11.2: Resultados de la comparacion entre KEPSL., . v KEPSL. 5.

tamafic tipo KEPSG e ¢ KEPEGCq o,
500 unc Sparn d‘sﬁgﬂlﬁﬂ 2, E'EDIEB
wWea Span 1,"-1:"-1:|:|I24 l:S?D,ZE

str span 1,01n,04 0, 830,06

peoeil 0,11p,00 0,11p,o1

circle 7 ,52D|52 E_. DE||:||45

1000 unc Spar 6,23|:||95 T_. |:||:||:||55
Wed Sparn QJQQD,IB 2_,12|:|I|_'|r

3tr span 1:13:'|D3 U,ggnlmi

peoeil 0,12%0,00 0,11p,o0

circle 10,31p 56 8,530, 28

1500 unc Sparn g,Elnl',r',r g,49n|74
Wea span 2,895 2,684p o

st Span 1:220,D3 l:UgD,DS

poeil 0,12%0,00 0,12 o0

circle ID,SDDI42 9:390,23

2000 unc span 10,27p,60 10,27 p sz
wea span  3,0%p2, 2,991

str Span 1,2E||:|I|:|3 1-‘15D|E'3

poeil 0,12%n,00 0, 130,00

cirele 10,490 40 9, 66p,14
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Capitulo 12

Aplicando KEPS a problemas dinamicos

En 2]l mundo real aparecen muchos problemas de optimizacion dinamicos, es decir,
problemas en los que el espacic de busgueda puede cambiar durante la ejecucion. Fara
resolver este tipo de problemas es necesario encontrar estrategias que puedan rastrear el

optimo conforme se mueva en el espacio de hisqueda.

En este capitulo se utilizara la metaheuristica cooperativa propuesta para resolver dos
problemas de optimizacidon dindmicos, con €l ohjetivo de demostrar su aplicabilidad en estos
entornos. En particular se resolveran el problema de la mochila {0-1] dinamico v el problema
de los picos moviles. El primero de ellos ez un problema de optimizacion combinatoria,
mientras que €l segundo s continuc, ambos son problemas muy populares ampliamente usados
para probar nuevas estrategias en entornos de optimizacion dinamicos. La metaheuristica
cooperativa utilizada es KEPS‘.]:«F, g, ¥ sera comparada con otras metaheuristica tanto

individuales como cooperativas para demostrar su competitividad.,

12.1. Problemas de optimizacion dinamica

La investigacion en €l campo de las metaheuristicas se ha centrado tradicionalmente en los
problemas de optimizacion estaticos, es decir, aquellos problemas donde €l espacio de busqueda
permanece invariable durante la bisqueda. Sin embargo, los problemas de optimizacion reales
raraments son estaticos, de hecho, suelen ser dinamicos, s decir, su espacio de busgueda

puede variar durante la gecucion.

Algunos ejemplos de este tipo de problemas som: el balanceo de la carga en redes de
telecomunicaciones [238], donde las condiciones de trafico varian a lo largo del tiempo, el
control de un invernadero [248, 273] donde las condiciones ambientales pueden cambiar; el

problema de alcanzar las fechas de vencimiento en un entorno de produccidn basado en

178
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la planificacion de tareas [240], con trabajos con diferentes pesos y tiempos de procesado
inciertos, en el que pueden llegar trabajos nuevos; la optimizacion dinamica del modo de
andar humano [11], donde €] problema es calcular las historias de excitacidon de los musculos,
las fuerzas de los miusculos ¥ los movimientos de los miembros sujetos al gasto minimo de

energia metabolica por unidad de distancia viajada.

Este tipo de problemas ha recibido €l nombre de problemas de optimizacion dinamica
(POD). Actualmente hay un interés creciente en este tipo de problemas y se estan realizando

grandes esfuerzos para adaptar las metaheuristicas clasicas a ellos,

Se han propuesto varios algoritmos vy estrategias para resolver FODs, prevaleciendo
agquellas estrategias que mantienen una coleccion de soluciones que evoluciona durante la
gjecucion, es decir, metaheuristicas basadas en poblaciones. La gran aceptacion obtenida por
estas metaheuristicas se debe a un idea simple: si s2 mantiene un poblacion de soluciones
entonces sera mas facil localizar nuevos dptimos segun cambie el espacio de bisgueda. Die

entre estas metaheuristicas las mas utilizadas son los algoritmos evolutivos [38].

El principal problema que sufren los algoritmos evolutivos es la tendencia de la poblacion
a converger al mismo punto del espacio de busqueda. Por esta razon se han hecho esfuerzos
para mantener la diversidad de las poblaciones utilizando distintas tecnicas como: la insercion
de nuevos individuos generados de modo aleatorio [133], la utilizacion de nichos distintos [70],
la modificacion adaptativo de los parametros [73], el uso de estructuras de memoria explicitas
[37], ete.

Ademas de algoritmos evolutivos, se han utilizado otras metaheuristicas basadas en
poblaciones que han obtenido resultados interesantes, tales como colonia de hormigas [12]
o enjambre de particulas [28]. Otra linea de investigacidn interesante, que ha mostrado
resultados excelentes, €5 el uso de metaheuristicas multipoblacion, es decir, aguellas en
que un conjunto de poblaciones evoluciona en paralelo para encontrar 2] optimo. Estas
metaheuristicas, aungue no sean ejecutadas en modo paralelo, realizan cooperacion entre
las distintas poblaciones. Los exploradores auto organizados, [39], son un claro gjemplo de

estas aproximaciones, donde se propone un algoritmo evolutivo.

Fero no solo se han propuesto algoritmos evolutivos cooperativos, tambien se han po-
pularizado las metaheuristicas basadas en enjambre de particulas de las cuales son claros
ejemplos [29,101]. Otra aproximacion interesante e la propuesta en [213] donde se propone
una estrategia multiagente, en la que diferentes agentes cooperan, implementando cada uno

una estrategia de optimizacion muy simple.

El interes despertado por las metaheuristicas basadas en poblaciones, sin embargo, ha

dificultado €l desarrollo de metaheuristicas basadas en trayectorias (aquellas que exploran el
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espacio de busqueda realizando cambios iterativos en las soluciones iniciales). Sin embargo,
trabajos recientes [131] los han senalado como metaheuristicas validas capaces de obtener

resultados similares a los obtenidos por metaheuristicas basadas en poblaciones.

Estos resultados sugieren que €l uso de metaheuristicas cooperativas que incluyvan tanto
estrategias basadas en poblaciones como en travectorias pueden ser usadas con exito para

tratar con los PODs, obteniendo resultados interesantes.

12.2. Mletaheuristicas cooperativas en entornos dinamicos

Como se ha explicado en el Capitulo 3, las metaheuristcas cooperativas han sido aplicadas
exitosaments a problemas estaticos, Sin embargo no se hizo mencidn a su rendimiento cuando
se trata de resolver problemas dinamicos. En esta seccion se comentaran diversas aproxima-
clones que tratan de resolver problemas de optimizacion dinamica mediante metaheuristicas

cooperativas.

[ebido a la popularidad alcanzada por los algoritmos evolutivos, no es de extranar que
hayan aparecido algunas metaheuristicas cooperativas, en las que varios de ellos cooperen,
un claro gjemplo de ello son los self organizing scouts [33]. Pero no sodlo se han propuesto
metaheuristicas cooperativas basadas en algoritmos evolutivos, tambien dentro de las me-
taheuristicas basadas en poblaciones, la optimizacion de enjambre de particulas ha mostrado
su validez v por tanto han aparecido tambien algunas implementaciones cooperativas como

las propusestas en [28, 101].

For otro lado, v mas recientemente, han aparecido algunas metaheuristicas cooperativas
basadas en metaheuristicas basadas en trayectorias. Como ejemplo podemos citar [213] en
la que diferentes agentes cooperan paralelamente para resolver un FOD, implementando
cada agente una estrategia de optimizacion simple. También es interesante la metaheuristica

propuesta en [131] en la que diversas metaheuristicas basadas en trayectorias cooperan.

12.3. Adaptando KEPS a entornos dinamicos: KEPS+4D

Hasta el momento, KEFS se ha presentado como un marco para el diseno de metaheuristi-
cas capaces de adaptarse v obtener buenas soluciones para problemas de optimizacion estati-
cos. En este capitulo se aplicara a problemas de optimizacion dinamica para comprobar su
robustez en este tipo de entornos. Sin embargo es importante realizar ligeros cambios en KEPS

de tal manera que sea capaz de adaptarse mejor a los entornos dinamicos,

Fara ello, €l coordinador se encargara de monitorizar la instancia que se esta resolviendo.,
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Tan pronto se gjecute un cambio, su configuracion sera revisada. Para hacer esto, el coordi-
nador utilizara de nuevo los modelos 8V M obtenidos del proceso de extraccion intelizente del
conocimients, que son independientes de la instancia que se esta resolviendo, v obtendra nue-

vos pesos ¥ valores de parametros para todas las metaheuristicas,

Siguiendo la misma aproximacion que otros investigadores en articulos recientes [246] se
supondra que €l coordinador “sabe™ cuando se produce un cambio en €l espacio de busgueda.
Debemos admitir que esta suposicion esta legjos de ser una practica ingenieril, Sin embargo,
no hay dudas acerca de que la deteccion de cambios es todavia un reto tan dificil como
2l de adaptarse de un modo eficients a los cambios. Por tanto, hemos decidido no resolver
amhbos problemas a la vez v centrarnos en uno de ellos, limitando la influencia del mecanismo
de deteccion de cambios. Inmediatamente después del cambio todas las evaluacionss de las
soluciones encontradas se vuelven inservibles, sin embargo, ninguno de los algoritmos empieza
desde €] principio. Estos no saken que tipo de cambio ha ocurrido, pero saben que es el
momento de reevaluar las soluciones. Despues de la reevaluacion cada algoritmo continua el

proceso de blsgueda,

Al nuevo marco que surge de adaptar KEPS a los problemas de optimizacion dinamicos

ge le ha dado el nombre de KEFPS4L,

12.4. Anadlisis experimental

En esta seccion se realizaran tests para comprobar la validez de la aplicacion de
KEPS—I—DEP 5, bara resolver problemas de optimizacion dinamica. Fara ello se utilizaran
dos problemas, un problema de optimizacion combinatoria ¥ un problema de optimizacion
continua, que son respectivamente €l problema de la mochila {0-1] dinamica ([PMD) ¥ el pro-
blem de los picos moviles (PPM). Ambos son problemas tipicos de optimizacion dinamica y
han sido ampliaments estudiados. Los resultados de I{EPS—I—D,]:«p 5, SETAN comparados con los

obtenidos por las metaheuristicas que lo componen v con otras metaheuristicas cooperativas.

Los experimentos se llevaran a cabo en dos pasos. En €]l primero se comparan los resultados
de KEPS—I—DEP &, C©on los obtenidos por las metaheuristicas individuales que lo componen y
con una metaheuristica cooperativa simple (CS5-WE). Esta metaheuristica se obtiens usando
el mismo sistema de metaheuristicas pero sustituyendo €l coordinador por uno mas simple,

que solo envia la mejor solucion a la metaheuristica que obtenga la peor solucion.

Una vez se ha demostrado la efectividad de la metaheuristica se realizara =l segundo
paso, en €l que se compara KEPS—I—D::«F, g, COD UNa metaheuristica cooperativa recientemente

publicada [213].
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12.4.1. Problemas
12.4.1.1. Problema de la Mochila {0-1} dindmica

El PNV es un problema NP-completo v uno de los problemas de optimizacion dinamica
clasicos, que e ademas un excelente problema test para probar nuevos algoritmos en PODs
[233]. Se puede definir formalmente como: dado un conjunto de ohjetos, cada uno con un
coste ¥ un heneficio asociados, determinar el subconjunto total que cumple que el coste total es
menoer que un limite dado v €]l beneficio total es tan grande como sea posible. Su formalizacion

matematica es:

moh

Mazx Zp.; X Ty
=1

s.l.

meilblli=1,.. . nob

where

8 nob es €l numero de objetos tambien conocido como tamano de la instancia.,
® 1; indica si el objeto 2 es incluido en la mochila.

® p; e5 el beneficio asociado al objeto i,

g w; < [0,... r]es el peso del objeto i

8 (' &5 la capacidad de la mochila,

noh
Se asume que wy <, ¥iy Zw._; =
a=1
FMD fue introducide por primera vez por Goldberg ¥y Smith en [130]. En este articulo se
propuso una instancias del PMD muy simple en la que € cambiaba a lo largo del tiempo entre

dos valores. Nosotros consideramos esta instancias demasiado simple para realizar nuestros

tests, Afortunadamente, se han propuesto escenarios mas interesantes:

e Mori El primer tipo de instancias que se van a utilizar son las definidas en [137]. En
estas instancias se tienen tres tamanos distintos 20, B0 v 90 objetos, con w; v p; elegidos

aleatoriamente en el intervalo [1,500].
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{7 cambia a lo largo del tiempo siguiendo €] siguiente patran: O se reduce del 30% de

b

Csurm 8l 10% de coum con decrementos del 10% de coum donde com = 2 .0 o
Se debe notar que las instancias definidas en [137] tienen sdlo tamano 30, pero se
ha decidido generar instanclas mas grandes para anadir diversidad e incrementar su
dificultad. Dre forma similar sus patron de cambios solamente permite realizar 8 cambios,
para permitir mas cambios se ha decidido que una vez € sea igual al 10 % de o, vuelva

al 80%, sigulendo un patron ciclico,

HKaraman: El segundo tipo de instancias fue definido en [163]. Dentro de este tipo se
tienen cuatro tamanos distintos 1 100, 200, 300 v 400 objetos. Cada objeto tiens un w;
y un p; ohtenido aleatoriamente en el intervalo [1000,5000] v € cambia aleatoriamente

a lo largo del tiempo.

Se debe notar que las instancias definidas en [163] tienen solamente tamano 1000, pero

se ha decidido generar instancias mas grande para anadir diversidad e incrementar su
dificultad.

Str spaw El ultimo tipo de instancias fue propuesto recientemente en [233]. Estas
instancias estan inspiradas en por las instancias estaticas propuestas en [216] que han

demostrado ser dificiles de resolver por algoritmos del estado del arte,

En [233] se consideran solamente instancias spanner. Estas instancias son construidas a
partir de un pequeno conjunto de parametros conocido como conjunto spanner. Cada
conjunto spanner esta caracterizado por un par (v, m) donde v es el numero de objetos
en el conjunto ¥ m un limite multiplicador. Se genera un conjunto de v objetos con pesos
comprendidos en [1, ] (donde R denota el maximo peso posible) v los pesos de acuerdo
con alguna distribucion. En [233] se utilizan las instancias fuertemente correlacionadas,
tales que por cada w; € [1, R|, el beneficio correspondiente es p; = w; + R/10.
Finalmente todos los objetos del conjunto spanner son normalizados. Los nob objetos de
la instancia se construyen eligiendo aleatoriamente un okjeto del conjunto spanner v un
multiplicador aleatorio a € [1, ] tal que cada objeto es especificado por (o - wi, 2 &)
For tanto los nob objetos se reparten en v conjuntos disjuntos, cada uno con un ratio

beneficio-peso distinto.

Fara hacer €] problema dinamico, €l pso de un objeto spanner ¢ denotado w;, es una
fraccidn del peso maximo, oy f2, donde oy € [0, 1]. Los pesos ¥ por tanto el ratio beneficio-
peso del grupo 7 pueden ser alterados cambiendo el valor de o;. Las dinamicas estan
restringidas a estos coeficientes y cualquier tipo de funcidn cuya salida [escalada) este en

el rango [0, 1] se puede usar para describir la trayectoria de cada oy En €l caso que nos
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atane se utilizara la siguiente funcidn: a,i(t + 1) = poy ($)(1 o) donde g =4,

Para este escenario se han generado instancias con cuatro tamanos diferentes: 500, 1000,
1600 v 2000 objetos, el resto de parametros toman los sigulentes valores, v = 2, m = 10,
R = 10000, Se debe notar que en [233] las instancias definidas tienen tamano 20, pero
se ha decidido generar instancias mas grandes para anadir diversidad € incrementar su

dificultad.

Finalmentes, se debhe mencionar que para obtener €]l optimo de cada instancia generada se

usa €] algoritmo exacto propuesto en [184].

12.4.1.2. Problema de los Picos MMdviles

El FFM es unc de los FODs mas usados para probar la efectividad de estrategias
propuestas [213]. FPPM define un horizonte n-dimensional en el que se define un nimero
prefijado de picos con localizaciones (X)), alturas (H) ¥ anchuras (W) especificas. Cada uno
de los picos esta distribuido aleatoriamente en un area restringida. Cada uno de los picos pude

variar su altura, anchura v localizacion a lo lareo del tlempo.

Con el objetivo de construir un puente entre problemas muy complejos v dificiles de
comprender procedentes del mundo real y problemas de juguete muy simples, en [37,198] se
sugirio un problema con un horizonte multidimensional consistente en varios picos, en los que
la altura, anchura ¥ posicion de cada pico se altera ligeramente cada vez que ocwre un cambio

en el entorno.

Se debe notar que un pequeno cambio en el horizonte puede tener dos consecuencias:
alzunas veces puede ser suficiente adaptar la solucidn actual para alcanzar el nuevo aptimo, v
en otras puede ser necesario cambiar a otro, que previamente fuera una solucion ligeramente
peor pero que ahora ha mejorado. La primera situacion sucede cuando ] optimo se desplaza
ligeramente, la segunda cuando la altura de los picos cambia de tal manera que un pico

diferente se convierte en €l pico maximo.

La funcion de test con n dimensiones ¥ m picos se puede formular como:

F(Zt) = max(B(Z), méx P(Z,hs(t),us(t), A1)

=1...Mm
donde B(T) es una “base” invariable en €l tiempo, ¥ P es la funcidn que define la forma del
pico, tenlendo cada uno de los i plcos su propios parametros que cambian con €l tlempo:

altura (&), anchura (w), ¥ posicion (7).
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Lias coordenadas, la altura ¥ la anchura de cada pico se inicializan aleatoriamente.
Entonces, cada Ae evaluaciones la altura v anchura de cada pico cambia anadiéndosele una
variable gaussiana aleatoria. La posicion de cada pico ¢ se mueve usando un vector @ de
longitud fija s en una direccidn aleatoria (para A = 0) o una direccién dependiente de la

direccidon anterior [para A = 0),

El parametros s permite controlar la severidad del cambio, Ae determinara la frecuencia

de cambio, A permite controlar si los cambios siguen un patron.,

Formalmente un cambio de un solo pico s2 puede describir comor

s € N[D1)
8y = Rt 1)+ height _severily o
wilt) = wilt 1)+ widith_severity o
pilt) = pilt 1)+ @)

El vector de desplazamiento v, es una combinacion lineal de un vector aleatorio 7 v el

vector de desplazamiento anterior #;(¢ 1), normalizado a longitud s, es decin:

£

;) m((l AT+ AG(E 1))

El vector aleatorio r se crea tomando numeros aleatorios para cada dimension ¥ normali-

zando su longitud a s,

La funcisn de complejidad == puede escalar facilments incrementando el nimero de

dimensiones y /o el nimero de picos, o usando funciones complejas para los picos v la base.

Se han generado distintos entornos con PPM de acuerdo con ajustes estandar dados! -

e Escenaric 1: horizonte de fitness definido por un espacio de bisqueda 5-dimensional con
limites para cada dimension entre [0, 100]. En este escenario existen cinco picos méoviles
gque varian su altura en el intervalo [30, 70], la anchura entre [0.0001, 0.2] ¥ la posicion

en una distancia de 1.

e Escenaric 2: horizonte de fitness definido por un espacio de bisqueda 5-dimensional,
con limites para cada dimension entre [0, 100]. Sin embargo en 2] escenario 2 se tienen &
configuraciones, que tienen 10, 20, 30, 40 v 50 picos que varian su altura en €l intervalo

[20, 70, su anchura entre [1,12] ¥ su posicion en una distancia de 1.

U neepef fwewwaitbouni karlsruhe de/ ~jbr /Mov Peaks/
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12.4.2. Configurarion de la metaheuristica cooperativa

Para definir completaments la metaheuristica es necesario definir algunos de sus parame-
tros. El primero es qué metaheuristicas formaran parte de &1 para los dos problemas se
utilizaran las mismas, que son un Algoritmo Genético (AG), una Busqueda Tabu (BT) ¥ un
Temple Simulado (TS). El pseudo-codigo de estas tres metaheuristicas se han presentado en

los Algoritmos 12, 13 v 14, del Capitulo 6,

El siguiente aspecto que se debe discutir es el proceso de extraccion del conocimiento
seguido para disenar los sistemas que trataran cada uno de los problemas. Se debe notar que,
aunque los problemas son dinamicos, €] sistema tiene que aprender de problemas estaticos,
que 500 aquellos que se pueden caracterizar. Esto no es un problema, puesto que los problemas
dinamicos se pueden ver como una serie de problemas estaticos, ademas va se ha comentado
como el sistema es capaz de tratar los problemas dinamicos reconfigurandose después de cada

cambio.

Un tema importante es el numero de instancias que se usaran para realizar el proceso
de extraccion del conocimiento. Como se ha comentado antes, en el aprendizaje activo
sera necesario disponer de un conjunto iniclal instanclas, de gran tamano, de las gque se
escogera un conjunto reducido. FPara los conjuntos iniciales se ha optado por tomar 25
instancias de cada tipo v tamano. For tanto los conjuntos iniciales para <l FMD v FFM
estaran compuestos por 275 v 150 instancias respectivaments. De todas estas instancias nos
quedaremos con un 20%, tomando como conjunto inicial el 10%. Ademas cada instancia
se resolvio 10 veces con cada combinacion de parametros, usando 4000 evaluaciones de la
funcién objetivo v tomando distintas combinaciones de valores de parametros para cada

metaheuristica,

12.4.3. Configuracion de los experimentos

Los distintos escenarios disponibles se configuraron para que el problema cambiara después
de 8000 evaluaciones de la funcion objetive. Ademas en cada ejecucidn se realizaron 100
cambios. Para medir el rendimiento de cada estrategia se utiliza el error offline [38], una
medida de rendimiento ampliamente aceptada para los PODs, que es la media de la diferencia

entre &l valor optimo v &l mejor encontrado en cualguier momento:

T
1
of fline error = — optimum  bestSolution
ff T;[ p )

En cada subseccion ¥ una vez que se hayan mostrado los resultados, se realiza un analisis

de los metodos usando técnicas estadisticas no parameétricas,
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12.4.4. Resultados
12.4.4.1. Resultados para el PNVD

En esta seccion se prueba el rendimiento de la metaheuristica cooperativa para €1 FMD,
Fara ello se compararan los resultados de K_EPS—I-D,]:JP 5, COn los de las metaheuristicas

individuales v C5-WE. Los resultados se muestran en la tabla 12.1,

Takla 12.1: Results obtained solving DEFP

type size AG TY BT CS8-WB KEPS4+Dge s,
30 1.61p0 2.8%0.3s 3,335 0.75pom 0.42p o6
Mori [211] 2. 780w 2,800  4.15p.z0 2,190 14 1.21p o7
40 3.86p 5 5.77pga  3.5¥pax 2.VHps 1.81p 2
100 397011 B.72p2z 4. 30.s 3.10p 20 1.76p.1,
K 200 T."-LQD_[? 11.015_22 ‘1.595_[9 ‘1.115_25 2.?25_[5
BYEMSR  mpg 9.75p.e 13.91pe 4730 4,80 3.200 18
400 11 .Tlpie  18.1lp2zs 4. 78o.m 5, 00p, zu 3,180 10
S00 3. 16007 17,230 1.16p.7 1,100 14 0,880 10
y 1000 3. %3 19.0%.4s  1.00psg  0.BBp (o 0. 480 oo
TR 0B00  5.88pps  26.88pee 0.80pa  L1.0%p.p 0,750,
2000 5.1%ppe  28.81p4,  1.88ps .89 o 0.50p 0

[z estos resultados se pueden extraer diversas conclusiones. Frimero, sl comparamos el
rendimiento de las metaheuristicas individuales se puede observar como aguella que obtuvo
mejores resultados es la biisqueda tabid, confirmado estadisticamente, seguida por €l algoritmo
genetico, estadisticaments mejor que €] temple simulado, ¥ por ultimo la que obtuvo peor
rendimiento fue €l temple simulado. Es interesant resaltar que los mejores resultados fusran
obtenidos por la busgqueda tabu, que es una estrategia basada en travectorias, las cuales
ge ha comentado con anterioridad que son descartadas generalmente cuando se resuelve
un POD. Otra conclusion interesante es que todas las estrategias cooperativas obtienen
mejores resultados que las individuales en practicamente todas las instancias, ademas sus
resultados son mejores estadisticamente, esto indica que la cooperacion introducida es util
para la resolucion de este problema. Finalmente si nos centramos en el rendimiento de las
metaheuristicas cooperativas, se puede concluir que KEPS4+ DEP 5, E5 estadisticaments mejor

que CS8-WE, lo que indica que la inteligencia introducida en KEFS—I—DE\-P 5, €5 util.

12.4.4.2. Resultados para PPM

Diespues de probar nuestras ideas con €l FMD continuamos los experimentos con €] PPM.

L-os resultados se muestran en la Tabla 12.2,



12. Aplicando KEPS a problemas dindmircos 185

Takla 12.2: Besults obtained solving MFE

4 # Of l
scenario peaks Ga 854 TS C8-WB KEPE_._ -,
scenario 1 5 12.451_74 14.85[_25 T'DSD.EB E.ﬂﬂnl',r',r i, |:|1[_|_|_

10 10.89, g 13.07,0. 7.B8pa: 5,17 p.ap i, 56p.5,
20 10,08 g 8,04y 75 §.42p20 367Dz 2, 36 23
scenario 2 30 13, 512_52 9, 855_34 T, 305_35 5. 3?5 5o 4, 535_35
40 12 . Blz.s .05 63 5.71p.38 3.86p 1 3. 40p 26
50 11 .31[_54 ?.Zgn_sﬁ 6.125_24 4.245_25 3. 925_25

Continuando con la estructura seguida en la anterior subseccion empezaremos analizando
los resultados de las metaheuristicas individuales. En este caso, una vez mas la que obtuvo
un mejor rendimiento es la busqueda tabu, corroborado por los tests estadisticos, las otras
dos metaheuristicas obtuvieron resultados estadisticamente equivalentes. Die nuevo es impor-
tante notar que la metaheuristica que mostrd un mejor rendimiento es la busqueda tabu,
que no es una metaheuristica basada en poblaciones. 51 comparamos los resultados de las
metaheuristicas individuales con los obtenidos por las metaheuristicas cooperativas, de nue-
vo, las cooperativas obtienen mejor comportamiento, corroborado estadisticamente. For tanto
una vez mas comhbrobamos que la cooperacion introducida ayuda de un modo efectivo a la
resolucion de los problemas dindmicos. De nuevo la metaheuristica cooperativa que mostrd un
mejor rendimiento es KEFS—I—DE\-P Sa1 el uso de los modelos SV para controlar la eleccion
de los valores de los parametros dependiendo del estado de la instancia combinado con la regla
de intercambio de soluciones controlada por el rendimiento historico de las metaheuristicas in-
dividuales demuestra que ayuda en estos entornos, demostrando su capacidad para adaptarse

a entornos cambiantes,

12.4.4.3. Comparando KEPS+D/ s, con Agents [213]

En esta seccion se contrasta la validez de I{EFS—I-D‘]:-P . comparandola con una me-
taheuristica del estado del arte tal como Agents, propuesta en [213]. Esta metaheuristica se
basa en €] uso conjunto de dos poblaciones. La primera compuesta por un conjunto de solucio-
nes dispuestas en una parrilla A Cada celda Mz, 7) contiene: (1) una solucion del problema;
¥ (2} su coste correspondiente. Las soluciones adyacentes en la parrilla no comparten ninguna

relacion, pudiendo representar puntos completamentes diferentes del espacio de bii=squeda.

La segunda poblacidn contiens un conjunto de “agentes” 4 = {ay,az,... an}, donde &l
numero de agentes es mucho menor que el tamano de Af . Los agentes son capaces de moverse

dentro de la parrilla ¥ cambiar las soluciones almacenadas en ella. Usando distintos metodos
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de cooperacion ¥ diversificacion, son capaces de obtener resultados significativos.

FPara realizar las comparaciones tenemos que llevar a cabo nuevos experimentos debido al
hecho de que los resultados presentados en [213] se centran en instancias del PPM con 10 ¥

100 picos ¥ con un espacio de 5 o 10 dimensionses,

La Tabla 12,3 musestra los resultados obtenidos por ambas metaheuristicas, Como se puede
observar los resultados obtenidos por KEPS4 D,ljp g, Son mejores gque los obtenidos por
Agents, de hecho la mejoria ha sido confirmada estadisticamente, v ademas su desviacion tipica
28 mucho menor. Estos resultados demuestran la validez de I{EFS—I—DEP 5, para resolver

FODs.

Takla 12.3: Comparizon with Agents.
# of dimensions # of peaks Apgents KEPSL . 5.

5 10 5,845 5 4. 58p 5
5 100 B, Bfg 5, 4,17 o
10 10 11.25 p44 7.3890.55

10 100 9, 79 o 7.600.60




Capitulo 13

Conclusiones y Trabajos Futuros

En esta memoria se ha presentado un marco general para €l diseno ¥ construccion de me-
taheuristicas hibridas, paralelas, adaptativas v cooperativas basadas en sistemas multiagentes,
2l cual se ha denominado KEPS. En este marco, diversas metaheuristicas, tanto basadas en
poblaciones, como basadas en travectorias cooperan para encontrar la mejor solucion posi-
ble a una instancia de un proklema de optimizacion. En particular, una metaheuristica tipo
KEFS elige de manera inteligente, v dependiends de la instancia a resolver, los parametros
de cada una de las metaheuristicas individuales que la componen. Estas Gltimas s gjecutan
peralelamente mientras cooperan intercambiando sus soluciones de un modo edeptetive. La
adaptatividad =e consigue mediante €l uso de un conjunto de reglas fuzzy capaces de evaluar
la informacion extraida por un proceso de extraccion de conocimiento preliminar, La pro-
puesta ha sido aplicada a diversos problemas de optimizacidon de varios tipos (problemas de
optimizacion combinatoria v continua, problemas estaticos v dinamicos, problemas del mun-
do real y de laboratorio) obteniendo resultados satisfactorios que demuestran su robustez ¥

adaptabilidad.

A continuacion se desglosan los avances realizados con respecto a los objetivos que se

plantearon al comienzo de la memoria (Capitulo 1):

1. Profundizar en el conoctmiento del campo de las estrategins cooperativas ¢ lo aplicacidn
actunl de termicas de Soft Computing. Se ha realizado un amplio estudio de las estrategias
cooperativas centrado en aguellas que han alcanzado un clerto grado de adaptabilidad
gracias al uso de técnicas de Soft Computing, como son las metaheuristicas cooperativas.
Dientro de éstas, se ha observado la falta de estrategias que hicieran uso de conocimiento
previo para adaptarse a los distintos problemas e instancias de ellos. En particular,
resulta interesante la inclusion de dicho conocimiento previo haciendo uso de tecnicas

de Soft Computing, El control ¥ los modelos de aprendizaje fuzzy son técnicas validas
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para este proposito.

Con este objetivo, en la memoria se han estudiado las metaheuristicas cooperativas v
€l impacto que tiene sobre ellas la utilizacion de conocimiento previo anadido mediante
técnicas de Soft Computing. En funcion de este estudio v algunas prusbas preliminares,
se han observado mejoras al utilizar estrategias cooperativas que utilizan conocimiento

previo.

. DMseriar v Fspecificar un protoeoio de gemeracion de datos para el estudio de e rein-

cion elgoritmo-instancie [en nuestro coso, heuristicas - problemas). La resolucion de
problemas utilizando metaheuristicas cooperativas que utilicen conocimiento previo ha
demostrado ser eficiente, pero para obtener este conocimiento es necesario definir un
proceso de extraccion inteligente de conocimiento que permita obtener la configuracian
del coordinador a traves de ejecuciones anteriores de las metaheuristicas. Este proceso
se encarga, para cada instancia del problema, de: 1) averiguar qué valores de parame-
tros son los mejores para cada metaheuristica ¥ 2) obtener un ranking en base a pesos
entre laz metaheuristicas que cooperan. O lo que es lo mismo, realizar un estudio au-
tomatico de la relacion algoritmo-instancia. Con este objetivo, 2n €l Capitulo 5 se define
un proceso de extraccion inteligente del conocimiento que avuda a recoger relaciones
algoritmo-instancia, ¥ sl bien no es5 capaz de resolver €l problema de la seleccion del
algoritmo, se apova en la base del conocimiento previo para discernir como configurar
una metaheuristica cooperativa para que se adapte, de modo automatico, a la instancia
que se desee resolver. Dientro de este proceso de extraccion, la primera fase definida se
corresponde con 2l protocolo antes mencionado, En esta fase se reine la informacion ge-
nerada por la gjecucion de distintas metaheuristicas v se estructura para su explotacion.
En particular, se define un protocolo dividido en dos partes, en la primera se gjecu-
tan varias veces las metaheuristicas utilizando distintas combinacionss de parametros
v almacenando la informacidon generada en conjuntos de datos llamados “crudos”. En
la segunda parte se refina la informacion contenida en estos conjuntos de datos, obte-
niendo los llamados conjuntos de datos “refinados”. Los distintos pasos para disenar el
protocolo de generacion de datos han sido publicados en los congresos [4%,52, 53, 61, 62],
en el capitulo de libro [63] v en las revistas cientificas [58] v [2] (sometido), asimismo,
=e ha propuesto una herramienta que proporciona soporte a esta fase, cuyos avances se

han publicado en los congresos [45, 60] v en ] libro [46].

Comprobar computacienabmente ef protocolo de generarcion de datos, El protocolo se ha
utilizado en diversos problemas, v de los resultados obtenidos se puede concluir que los

datos que se generan contienen informacion util acerca de la relacion algoritmo-instancia,
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Sin embargo, su aplicacion conlleva la utilizacion de muchos recursos computacionales,
lo que puede provocar una dilatacion en los tiempos de aplicacion del mismo. Por ello,
en €] Capitulo 11 s contempla la modificacion del protocolo para reducir su consumo

de recursos.

4. Profundizer en el estudio de extraccion de conocimiento (Date Mining) ost como en las
distintas formas de abordar {as foses que condievan estas fécnicas, pare aplicarias en el
conjunte heuristicas - problemas. Como va se ha comentado, para estudiar la relacion
heuristica-problema, se ha definido un proceso de extraccion del conocimiento, Fara
disenar este proceso se realizo un estudio previo de las distintas fases del proceso de
extraccion del conocimiento, mostrado en el apéndice C. En dicho apéndice también
se muestra una revision de las técnicas de mineria de datos que se han considerado
mas interesantes para el proceso que se definis. En base a este estudio, se decidio que
una de las técnicas mas apropiadas para nuestros ohjetivos son los arboles de decision
fuzzy, debido a su potencia ¥ comprensibilidad. La idoneidad de esta eleccidn ha quedado
patente en los resultados obtenidos por la aplicacidn del marco general KEPS al resaolver
distintos problemas. Los distintos pasos seguidos para definir el proceso de extraccion
del conocimiento han sido publicados en los congresos (49, 52,53,61,62], en €l capitulo
de libro [63] ¥ en las revistas cientificas [55] ¥ [2] [sometido). Ademas para ayudar
a la obtencion de los modelos de arboles de decision fuzzy se definid un proceso de

fuzzificacidn de los datos sometido al congreso [50].

Sin embargo, el problema de consumo de recursos generado por el protocolo de genera-
clon de datos nos llevd a definir un nuevo proceso de extraccion de conocimiento que
utilizara técnicas capaces de aliviar este problema. En particular, se observo que las
tecnicas de aprendizaje activo serian idoneas para reducir sensiblemente la utilizacion
de recursos sin que los modelos generadaos se vieran afectados. Por ello, se definid un nue-
vo proceso basado en aprendizaje activo para obtener la relacion heuristica-problema.
No ohstante, la técnica de mineria de datos escogida (los arboles de decision fuzzy) de-
mostro que no £ra capaz de adaptarse a los nuevos requerimientos del proceso. Basando-
nos en £l estudio mostrado 2n €l apéndice C se utilizd la técnica SVM como una nueva
posible técnica, demostrandose su efectividad cuando se aplica a las prusbas desarrolla-
das en los Capitulos 11 v 12, El nuevo process de extraccidn inteligente de conocimiento,

utilizando aprendizaje activo, ha sido publicado en el congreso [4].

8. Aplicar ins distintas térmicas de Mineria de Datos a o informacion generade por el
conjunto feuristicas - probiemos. Los dos procesos de extraccion de conocimiento v, por

tanto, las distintas técnicas de mineria de datos propuestas fueron aplicados a problemas
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de diversa indole, obteniéndose resultados satisfactorios en todos los casos, v por tanto
quedando demostrado que las tecnicas escogidas son capaces de extraer conocimiento

util para la resolucion de problemas de optimizacion.

Ertraer conocimiento util ionto pare in resolucion de problemas de manern mds eficients
come pare realizer mejoras en [os metabeuristicas cooperativas, Como va se ha comen-
tado, €] proceso de extraccion del conocimiento ha sido aplicado a diversos problemas,
En todos los casos, las metaheuristicas cooperativas que fueron configuradas utilizando
€l proceso de extraccion, mejoraron sus resultados con respecto a las que no hicleron
uso del mismo, por tanto, podemos afirmar que 2] conocimiento extraido es 1til ¥ que

ademas ayvuda en la gjecucion de metaheuristicas cooperativas.

Proponer un marco general paro o diserio ¥y comstruccion de meloheuristicas hibridas,
parelelas, adaptativas ¢ cooperatives msadas en sistemas multiagenties. En este estadio,
se desarrolla un marco general para €l diseno de metaheuristicas cooperativas gque
engloba €l diseno de una arguitectura multiagente en la que metaheuristicas de todo
tipo son capaces de cooperar bajo la supervision de un coordinador que, haciendo
uso de conoclmiento previo extraido mediante un proceso de extraccion inteligente de
conocimiento, €s capaz de elegir de manera inteligente los parametros de cada una de
las metaheuristicas v controlar su intercambio de soluciones. El uso del conocimiento
adquirido se ha realizado mediante un conjunto de reglas fuzzy que deciden cuando
v como intercambian informacion las distintas metaheuristicas. La definicion de este

marco de trabajo ha sido publicada en el articulo de revista cientifica [53],

Una vez definido este marco general, se ha profundizado en 2l estudio del impacto de
los distintos parametros que influyen en su comportamiento. Asi, en el Capitulo B =e
estudia la influencia de la composicidn de la metaheuristica cooperativa, comparando
diversas composiciones homogéneas (es decir, compuestas por una tnica metaheuristi-
ca individual replicada) con una heterogénea [compuesta por diversas metaheuristicas
individuales) y distintas metaheuristicas individuales. En estas comparaciones, se con-
cluye que una metaheuristica cooperativa homogénea siempre supera en rendimiento a
su homologa individual, ¥ como la metaheuristica heterogenea es la que mejores resul-
tados obtiene. A continuacion se estudia qué tipo de arquitectura resulta mas adecuada
§i 1) una arquitectura bicapa, con dos fases secuenciales, una relativa a metaheuristicas
hasadas en poblaciones y otra relativa a metaheuristicas basadas en trayectorias, o 2)
una arquitectura monocapa, en la que todas las metaheuristicas se gjecutan en paralelo.
Los resultados demuestran que ambas arquitecturas son validas, obtenlendo resultados

similares. Como siguiente paso, se comprobd qué esquema de cooperacion produce mejo-
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res resultados, sl uno basado en la memoria de la ejecucion o en conocimento adgquirido
previamente. Los resultados muestran una mejora sensible al utilizar la segunda apro-
ximacion, por 1o que se concluyve que la utilizacion de un proceso de aprendizaje previo
ayuda a las metaheuristicas cooperativas. Por iltimo, se comprusba la influencia del
numers de intercambios de soluciones realizados entre las metaheuristicas individuales.
En los resultados se observa que un numero demasiado alto puede llevar a malos re-
sultados, mientras que pocos intercambios también influven negativamente. Un término
intermedio de intercambios obtiene resultados muy satisfactorios, De igual manera, en el
Capitulo 7 se estudian los beneficios de la cooperacion v del uso de conocimiento cuando
€l tilempo de gjecucion s una de las variables que gobiernan la cooperacion. Finalmente,
en €l Capitule 11 se estudia de que modo puede afectar 2]l modelo de mineria de datos
utilizado en el proceso de extraccion intelisente de conocimiento. El estudio del impacto
de los parametros que influyen en el comportamiento de las metaheuristicas genera-

das siguiendo este marco de trabajo ha dado lugar a la publicacion de los capitulos de

libro [54, 59].

&, Fualuar distintas mefaheuristicas cooperaiivas deniro del marco general aplicedas a

problemas tanto de leboretorio como reales.

Las distintas metaheuristicas cooperativas construidas se han aplicado a diversos pro-
blemas. Asi en los Capitulos 6, 7, 8 %, 10 v 12 se realizan prusbas con problemas
combinatorios, mientras que en €l Capitulo 12 se prueba con un problema continuo, Por
otro lado, en los Capitulos 6, 7, 8, 9 v 10 se prusba con problemas estaticos mientras
que en el Capitulo 12 se prueba con dos problemas dinamicos. Ademas, en los Capitulos
6, 7, 10 v 12 se estudiaron problemas de laboratorio, sin embargo, en los Capitulos 8 v
% se estudiaron problemas del mundo real. Finalmente, tambien se trato un problema
de localizacion en el Capitulo 10. Se debe resaltar que en todos los problemas probados
se obtuvieron resultados notables. Las distintas aplicaciones del marco general propues-
to han dado lugar a la publicacidn de las comunicaciones a congreso [6, 56, 57, 59, del

capitulo de libro [B4], v de los articulos de revista cientifica [2,3]
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El trabajo realizado deja ablertas muchas vias para posibles desarrollos posteriores:

# En cuanto a configuracion del sistema, véanse los capitulos B v 7, existen numerosas
mejoras que son susceptibles de ser aplicadas al modelo disenado. Seria interesante
profundizar en la aportacion que produce al sistema cada metaheuristica para saber
diszernir que nuevas metaheuristicas serian interesante anadirle. [k igual manera re-
sultaria muy interesante enriquecer el conjunto de reglas que controlan el coordinador
anadiendo nuevas reglas que traten de aprovechar otro tipo de conocimiento, o que in-
tenten controlar otra situaciones que pueden aparecer durante la busgueda. Asimismao
se ha demostrado que dos parametros de gran importancia en €l sistema son €l c-corte
v la frecuencia de intercambios, que ademas deben ser convenientemente ajustados, por
ello resultaria de gran utilidad hacer que el propio sistema fuera capaz de adaptarse a

cada Instancia eligiendo los mejores valores posibles,

s Con respecto al proceso de extraccion del conocimients todavia seria interesante inwves-
tigar como se podrian paliar los problemas aparecidos en el Capitulo 10, en €]l que se
observo que ] sistema encuentra dificultades a la hora de encontrar conocimiento en

problemas que tengan un numero de instancias muy reducido.

# [ igual manera, ¥ continuando con €]l proceso de extraccion del conocimiento, tambien
nos parece muy interesante abordar €] diseno de un nuevo proceso de extraccion del
conocimiento que sea capaz de aprender mientras el sistema se ejecuta. Dve esta manera
€l sistema podra ajustarse aun mejor puesto gque su conocimiento sera obtenido de la

PIOpia gjecucion ¥ no a priorl,

= Con respecto a los problemas de optimizacion dinamica, como se comento en 2] Capitulo
12, se obvio €]l problema de la deteccion de los cambios en el espacio de busgueda.
For tanto resultaria interesante dotar al coordinador de la inteligencia necesaria para

detectarlos sin ayuda.

s For otro lado tambien cabe preguntarse si seria viable la descentralizacion del sistema,
eliminando la figura del coordinador de tal manera que los propios agentes de optimi-
zacion fueran capaces de controlar su intercambio de soluciones, o incluso aprender a
discernir cuales son los agentes que pueden aportarles mas ventajas ¥y cuales aguellos de

los que no se espera un comportamiento fable,
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Apéndice A

Soft Computing. Conjuntos y Sistemas de
Inferencia Fuzzy

“Lia peor decision es la indecision.” — Benjamin Franklin

A.l. Introducecidon

Desde que Zadeh con su trabajo seminal, [266], introdujo 2] concepto de conjunto fuzey v
consecuentemente se extendid al concepto de variables lingiiisticas, [2687-269], la popularidad
¥ el uso de la logica fuzzy han sido extraordinarios, En 1994, L A, Zadeh, [270], dio la
primera definicion de “Soft Computing”, ¥ hasta entonces las referencias a loz conceptos
que actualments ésta maneja, solian hacerse de manera aislada con indicacion del empleo de
metodologias fuzzy, Zadeh propuso la definicion de Soft Computing, estableciéndola en los

siguientes términos:

“Basicamente, Soft Computing no es un cuerpo homogéneo de conceptos v
técnicas. Mas bien es una mezcla de distintos métodos que de una forma u otra
cooperan desde sus fundamentos. En este sentido, €] principal objetivo de la Soft
Computing es aprovechar la tolerancia que conllevan la imprecision v la incerti-
dumbre, para conseguir manejabilidad, robustez ¥ soluciones de bajo costo. Los
principales ingredientes de la Soft Computing son la Logica Fuzzy, la Neuro-
computacion ¥ el Razonamiento Probabilistico, incluyendo este ultimo a los Algo-
ritmos (Genéticos, las Redes de Creencia, los Sistemas Cadticos v algunas partes de
la Teoria de Aprendizaje. En esa asociacion de Logica Fuzzy, Neurocomputacion
v Hazonamiento Frobakilistico, la Logica Fuzzy se ocupa principalmente de la
imprecizion v el Razonamiento Aproximado; la Neurocomputacion del aprendiza-
jg, v €] Razonamiento Probabilistico de la incertidumbre v la propagacion de las
creencias”,

198
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Queda claro que la Soft Computing no esta definida precisamente, sino que en una primera
aproximacion se define por extensidn, por medio de distintos conceptos v técnicas que intentan
superar las dificultades que surgen en los problemas reales que se dan en un mundo que es
impreciso, inclerto ¥ dificil de categorizar.

A partir de €lla, se han realizado varios intentos de ajustarla. Verdegay, Yager v Bonissone
han presentado en [250] una definicion mas precisa £ ilustrativa de lo que es la Soft Computing

en la actualidad, en los siguientes terminos:

“El punto de vista que agui consideramos es otra forma de definir la Soft
Computing, por medio de la cual se la considera como la antitesis de lo que
podriamos llamar Hard Computing. Este punto es consistente con el presentado
en [270, 271]. La Soft Computing puede, por tanto, verse como un conjunto de
tecnicas v metodos que permitan tratar las situaciones practicas reales de la misma
forma que suelen hacerlo los seres humanos, 25 decir, en base a inteligencia, sentido
comiun, consideracidn de analogias, aproximaciones, etc. En este sentido Soft
Computing es una familia de métodos de resolucion de problemas cuyos primeros
miembros serian 2] Razonamiento Aproximado v los Métodos de Aproximacion
Funcional v de Optimizacidn, incluyendo los de hisqueda. En este sentido, la
Soft Computing queda situada como la base tedrica del area de los Sistemas
Inteligentes.”.

En esta tesis nos movemos en las dos grandes areas del Soft Computing: €l Bazonamisnto
Aproximado v la Aproximacidn Funcional/Métodos de Optimizacidn, en concreto, en la légica

v conjuntos fuzzy v los arboles de decision.

En la memoria utilizaremos los elementos basicos de la logica fuzzy, conjuntos fuzzy,
variables lingilisticas ¥ su modelizacidon mediante nimeros fuzzy trapezoidales, etc. Por <llo,
en este capitulo se describen los elementos principales de logica fuzzy v el particionamiento

fuzzy, dado que seran utilizados para el diseno v construccion del clasificador base.

A.2. Logica v Conjuntos Fuzzy

La Logica Fuzzy se plantea como alternativa a la logica tradicional con el objetivo de
introducir grados de incertidumbre en las sentencias que califica, [272]. Hay situaciones en
las que la logica tradicional funciona perfectamente, sin embargo, 2] inconveniente de esta
logica es que en la vida real no nos encontramos frecuentemente con criterios de clasificacion
nitidos, Normalmente, la informacidon no puede ser evaluada cuantitativamente de forma

precisa, pero puede gque si sea posible hacerlo cualitativamente, ¥ en estos casos hemos de
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hacer uso de un enfogue iinguistico. Por gjemplo, cuando intentamos cualificar algun fenomeno
relacionado con percepriones humanas, a menudo usamos palabras o descripciones en lenguaje
natural, en lugar de valores numéricos. Supongamos que dado un conjunto de personas, las
intentamos agrupar segun su altura. Las personas no son simplemente altes o bojos sino que
la mayoria pertenscen a grupos de altura intermedia. La gente suele ser mds ken alie o de
altura medie. Casi nunca las calificamos con rotundidad, porque €] lenguaje que usamos nos

permite introducir modificadores que anaden imprecision: un poco, mucho, algo, ...

Como la logica tradicional es bivaluada (solo admite dos valores: o el elemento pertenece al
conjunto o no pertensce), se ve incapacitada para agrupar segun su altura al anterior conjunto
de personas, puesto que su solucidn seria definir un umbral de pertenencia (por gjemplo, un
valor que todo el mundo considera que, de ser alcanzado o superado, la persona en cuestion
puede llamarse afta). Si dicho umbral es 1.80, todas las personas que midan 1.80 o mas seran
aitas, mientras que el resto seran bajas. Segln esta manera de pensar, alguien que mida
1.7% sera tratado igual que otro que mida 1.50, va que ambos han merecido el calificativo de

personas bajas.

Si dispusiéramos de una herramienta para caracterizar las alturas de forma que las
transiciones entre las que son altas v las que no lo son fueran suaves, estariamos reproduciendo
la realidad mucho mas fielmente. En la realidad hay unos puntos de cruce donde las personas
dejan de ser altas para ser consideradas medianas, de forma que el concepto de aito decrece
linealmente con la altura. Asignando una funcidn lineal para caracterizar €] concepto alio en
lugar de definir un solo umbral de separacion estamos dando mucha mas informacion acerca

de los elementos, Esta funcion, como veremos, se llamara funcion de pertenencia,

En este sentida, el uso de la Teoria de Conjuntos Fuzzy ha dado muy buenos resultados
para el tratamiento de informacion de forma cualitativa, [267-269]. El modelado hngiistico
fuzzy es una herramienta que permite representar aspectos cualitativos ¥ gque esta basada
en el concepto de variables lingtiisticas, ez decir, variables cuyos valores no son niimeros,
sino palabras o sentencias expresadas en lenguaje natural o artificial, [267-268]. Cada valor
lingliistico se caracteriza por un valor sintactico o efigueta ¥ un valor semantico o significado,
La etiqueta es una palabra o sentencia perteneciente a un conjunto de términos linglilsticos ¥

2l significado 5 un subconjunto fuzzy en un universo de discurso.

Se ha demostrado que es una herramienta muy util en numerosos problemas, como por
gjemplo en recuperacion de nformacion, evaluacion de servicios, tomea de decisiones, procesos

de comsenso, ete, [13,24,25,1561,1582, 183).
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A.2.1. Conceptos Basicos

Vamos a comenzar presentando una revision de los conceptos basicos de la Teoria de

Conjuntos Fuzzy,

El interés de la Teoria de Conjuntos Fuzzy se centra esencialmente en modelar aguellos
problemas donde los enfoques clasicos de la Teoria de Conjuntos v 1a Teoria de la Probabilidad
resultan insuficientes o no operativos, For ello, generaliza la nocion clasica de conjunto e
introduce el concepto de ambigiedad, de manera que los conjuntos fuzzy nos proporcionan
una nusva forma de representar la imprecisidn e incertidumbre presentes en determinados

problemas.

A.2.1.1. Conjuntos Fuzzy ¥ Funciones de Pertenencia

La nocion de conjunto refleja la tendencia a organizar, generalizar v clasificar €l conoci-
miento sobre los objetos del mundo real. El encapsulamiento de los objetos es una colecclon
cuyos miembros comparten una serie de caracteristicas o propledades que implican la no-
cion de conjunto. Los conjuntos introducen una noclon de dicotomia, que en esencla €5 una
clasificacion binaria: o se acepta o se rechaza la pertenencia de un objeto a una categoria
determinada., Habitualmente la decision de acepiar se denota como 1 v la de rechezar como
0. Esta decision de aceptar o rechazar se expresa mediante una funcion caracteristica, segtin
las propiedades que posean los objetos del conjunto. Sea &7 un conjunto cuyos elementos de-
notaremos por T, v sea A4 un subconjunto de . La pertenencia de un elemento = de 7 al

conjunto A viene dada por la funcidn caracteristica

1 siyvsolosized
palz) = o
b siysolosizg 4

{0,1} es el lamado conjunto valoracion,

La Logica Fuzzy se fundamenta en el concepto de comgumto fuzzy, [266], que suaviza
2] requerimiento anterior ¥ admite valores intermedios en la funcidn caracteristica, gque
se denomina funcidn de pertenencic. Esto permite una interpretacion mas realista de la
informacion, puesto que la mayoria de las categorias que describen los objetos del mundo

real, no tienen unos limites claros v bien definidas,

Un conjunto fuzzy puede definirse como una coleccion de objetos con valores de pertenencia
entre 0 (exclusidn total) y 1 (pertenencia total). Los valores de pertenencia expresan los grados
con los que cada objeto es compatible con las propiedades o caracteristicas distintivas de la

coleccion., Formalmente podemos definir un conjunto fuzzy como sigue.
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Definicion A.1. Un conjunto fuzzy A sobre un dominio o universo de discurso I esta ca-
racterizado por una funcidn de pertenencia que asocia a cada slemento del conjunto £l grado

con que pertenece a dicho conjunto, asignandole un valor en el intervalo [01], uz @ U — [0, 1]

O

As=l, un conjunto fuzzy A sobre U puede representarse como un conjunto de pares
ordenados de un elemento pertenecients a & ¥ su grado de pertenencia, A= {[x, “.&'[E)}
Joell Hg[ﬂf) € |0,1]}. Por gjemplo, consideremos el concepto persone eite, en un contexto
donde la estatura oscila entre 1 v 2 m. Como es de suponer, alguien que mida 1,30 m. no
se puede considerar como persona afte por lo que su grado de pertenencia al conjunto de
personas altas sera de 0. Por €] contrario, una persona que mida 1,%0 m. =i la consideramos

alta por lo que su grado de pertenencia al conjunto es de 1,

Las graficas que representan una funcion de pertenencia pueden adoptar cualquier forma,
cumpliendo propiedades especificas, pero es el contexto de la aplicacidn lo que determina la
representacion mas adecuada en cada caso. Fuesto que las valoraciones lingiiisticas dadas por
los usuarios son unicamente aproximaciones, algunos autores consideran que las funciones de
pertenencia trapezoidales lineales son suficientements buenas para capturar la imprecision
de tales valoraciones lingliisticas. La representacion parameéetrica es obtenida a partir de una
d-tupla (r,a,b &), donde @ ¥ b indican el intervalo en que el valor de pertenencia s 1, con
r ¥ B indicando los limites izquierdo ¥ derecho del dominio de definicidn de la funcidn de
pertenencia trapezoidal. Un caso particular de este tipo de representacion son las valoraciones
lingliisticas cuyvas funciones de pertenencia son triangulares, es decir, @ = b, por lo que se
representan por medio de una 3-tupla (r,e, &). La figura A.1 muestra la descripcion y la

representacion grafica de un gjemplo de funcidn de pertensencia trapezoidal

1 -
0.8 -
0 T 0.6 [
E:_ FETE A
tilzra b R)= 1 e T<h 0.4
8 T
T b=T=f 0.2 |
0 T R | |

0 Eirdl- iﬁ Bllﬂ] 12 U

Figura A.1: Ejemplo de funcidn de pertenencia,
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4A4.21.2, Definiciones Bésicas
Definicién A.2. Doz conjuntos fuzzy A ¥ B se consideran iguales [;4: = g} =l v solo si
Vo€ X, uylz) = uglc)
O

Definicidén A.3. Se define soporte de un conjunto fuzzy A en el universo {f, como el conjunto

formado por todos los elementaos de IF cuyo grado de pertensencia a A sea mayor que 0

suppld) ={z € U [ p;(z) > 0}
0

Definicidén A.4. La alture de un conjunto fuzzy A se define como el mayor grado de

pertenencia de todos los elementos de dicho conjunto:
h(A) = maz{uz(z) [ =€ U)
O

Definicién A.5. El o-rorte de un conjunto fuzzy A es el conjunto formado por todos los
elementos del universo L cuyos grados de pertenencia en A son mayores o iguales que €l valor
de corte @ < (0, 1]:

A ={zclU [ u;zlz) = a}

O

Los conjuntos 4,, @ € [0, 1] constituyen una sucesion decreciente. 51 oy > o & 4, Z

A, ay,cz € [01]. Es inmediato que 4p = 4.

Teorema A.l. [Teorema de Hepresentacion] $i A es un corgunts fuzzy v A, Fus o-cortes,
o € [0 1], se verifica gue:
A= U [y
ae|0.1]
entendiendn esta notacion formal comeo o igualded entre las funciones de pertemnencia de
ambos comgunios. iy, [T) nota la funcion caracteristica de A,, caso particular de la funcion
de pertenencia,

1 siysdlosize Ay
Hag(T) =
0 en ofro caso
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o funcion de pertenencie del congunto fuzzy A puede eTpresarse en terminos de {as funciones

raracteristicas de sus a-cortes segun la formula

palz) = sup min(o, g, (T))
a |0,1]

O

Definicién A.6. Se denomina conjunto de niveles de un conjunto fuzzy ;{1 al conjunto de

grados de pertenencia de sus elementos:

LiAy=a/fuz(z)=0a zeclU)

A
O
Definicién A.7. Un conjunto fuzzy es convexo =i v sdlo sl sus o-cortes son convexos,
O
Una definicidn equivalente a la convexidad es la siguiente:
Definicién A.8. Un conjunto fuzzy A es convexo si v solo si
Wrp,rze X, ¥Ae [0,1],  pzlAzmi 4+ (1 Alze) = min(pz(zi), uzlz)
O

Definiciéon A.9. Un conjunto fuzzy se dice normalizado sl v solo sl dr € IF en el que
tilz) =1
O

Esta definicion implica que en los conjuntos fuzzy normalizados la R{4) =1,

Definiciéon A.10. Se denomina ecardinalided de un conjunto fuzzy ;a; al area que define [en

caso discreto, la suma de sus grados de pertenencia):

A = [Umz)csw
|

Definicion A.11. Se denomina eordinalided relative (respecto a un conjunto de referencia

dado) de un conjunto fuzzy A respecto a un conjunto de referencia dado a:

iy

4[] =

&l
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A.21.3. Operaciones con Conjuntos Fuzzy

Al igual que en la ldgica tradicional, las operaciones logicas que se pueden establecer
entre conjuntos fuzzy son la interseccidn, la unidn ¥ el complemento [negacion). Mientras
que ] resultado de operar dos conjuntos clasicos e un nuevo conjunto clasico, las mismas

operaciones con conjuntos fuzzy nos daran como resultado otros conjuntos también fuzzy,

Hay muchas formas de definir estas operacionss, Cualquier operacion que cumpla las
propiedades de una t-norma puede ser usada para hacer la interseccion, de igual manera
que cualguier operacion que cumpla las propiedades de una t-conorma puede ser empleada

para la union.

Las operaciones se definen de la siguiente manera:

= Interseccion: AN B = {[z, 'uﬁné) / Hﬁné[z) =T[.H‘;.|'|:3:J| HQ(E)”
s Uniom: AU B = {(z,u;,z) / 65,507 = Sluzz), uzlz)]}

» Complemento: y_;(x) =1 u;(z)

En la Tabla A.l s2 muestran las propiedades que deben cumplir estas familias de funciones

¥ algunos gemplos,

FPropiedades Ejemplos
Interseccidn estandar
Conmutatiwa: Tia,b) = minie, b
T{e,b) = T(b, a) Froducto algebralco
Asociativa: Tie,bl=ge-b
T-Normas Y .
Tie, T(bcll = T(T(e,bl,c) Interseccidén drastica
T |0, 1] = |0, 1] — |0, 1]
(z) = Tlpalz) ()] Monotonia: @ sib=1
) = T, T . .
pane pansl pe Tle,b) 2 Tle,disiezeybzd|Tlebl=4¢ b sia=1
Condiciones frontera: 0 en otlro caso
Tle,11=ay Ti{ae,0l=0 Familia de Yager: oon p >0

Tla,b) = 1 — min(l, £/{1 — a)? + (1 — b))

Unién estandar

Conmutativa: H{e,b) = mex(a,b)
Sfae,b) = S(b, a) Suma algsbraica
Asociativa: Ela,b) = b—a-b
T-Conormas [S-normas) soclativa l2,6) =+ ¢
E{e, Sib,c)) = F{&(q, b),c) Unidn drastica
S0, 1 = |01 = |0, ) .
(z) = Sluaiz) ()] Nonotonia: e sib=10
T =
prave BAERBEEN o b) 2 St d)sia 2 ey b2d| Sebl=4 b sia=0
Condiciones frontera: 1 en ouro caso
el =ey Je, 1) =1 Familia de Yager:

Tla,b) = min{l, {{a? + ) con p > 0
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Negacidn original
p Mol=1—-0&
MNegacidn [Complemento) ]Ir':r']'.onotonla._ . Involutivas
£= no creclente T
N ![D’;'__;‘rlln’ 1||{ Y Condiciones frontera: ﬁ(gjl_ | 1t‘ e, w € {0, oo
Mozl = Muxiz MDY =1y N{1) =0 o mn:n1.111%':?3{I1
Mig) = { 0 sizro con e & |0,1]

Tabla A.1: t-normas, t-conormas ¥ negacion,

En la figura A.2 podemos ver una representacion grafica de dichas operaciones,

Intersecaidn Lnién Complemento

08
06
4 -
b2 r

Figura A.2: Interseccidn, Unidn ¥ Complemento en conjuntos fuzzyv,

A2 1.4, Medidas de Similaridad

Las medidas de similaridad entre conjuntos fuzzy ha ganado atencisn de los investizadores
en un amplio campo de aplicaciones del mundo real. Basadas en medidas de similaridad que
son muy utiles en campos como £l aprendizaje computacional, sistemas de decision, prediccion,

etc, se han propuesto muchas medidas de similaridad entre conjuntos fuzzy.

Una medida de similaridad es una funcidn que asocia un valor numérico a una sucesion de
conjuntos, con la idea de que un valor mas alto indica similitud mas grande entre ellos. Una

medida de similaridad es un tipo de funcidn “scoring .

Algunas de las medidas de similaridad utilizadas en la memoria son las siguientes, [170]:

Definicién A.12. Sean A ¥ B dos conjuntos fuzzy sobre 2l dominio & La medida de

similaridad 5, se define como:

s (a8 = 1408l
T AU B

donde ||{|| es la cardinalidad relativa del conjunto fuzzy ¢ sobre U, N denota €l minimo y U

el maximao, O
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Definicién A.13. Sean A4 v B dos conjuntos fuzzy sobre el dominio £f. La medida de

similaridad 5% se define comao:

S:(4,B)=1 |lAVE|
donde [|V|| es la diferencia simétrica definida por la distancia de Hamming yqwg(u) =
liwale)  pa(w)]. O

Definicién A.14. Sean A4 ¥ B dos conjuntos fuzzy sobre el dominio &f, La medida de

similaridad 57 se define como
S(A B)=1 | ALE|

donde pang(u) = mez{pan-ale) t-anslu)}. a

A.21.8 Operadores de agregacion

Los operadores de agregacion o combinacion fuzzy han sido ampliamente usados ¥
estudiados desde €l mismo origen de la logica fuzzy Dubois y Prade presentan en [103] una

clasificacion de los operadores fuzzy,

8 Operadores menores o iguales que €l minimo, Exigen que todos v cada uno de los criterios
que se desean combinar se cumplan de forma simultanea. La combinacion resultante
estara acotada por 2l grado de pertenencia menor. A estos operadores, entre los que =

incluven las T-normas, se les conoce como operadores de interseccion.

g Operadores acotados por €]l maximo. El resultado esta acotado inferiormente por el
valor del mayor grado de pertenencia. A estos operadores, entre los que se incluyen las

T-conormas, se les conoce como operadores de union.

8 Operadores promedio, Diescriben un comportamiento de compensacion, o de promedio,

entregando un resultado gque esta entre los valores maximo ¥ minimo.

Entre todos los posibles operadores, describimos la integral fuzzy v los operadores OWA,
P INTECRALES FUZZEY

Las integrales fuzzy constituyen una amplia familia de operadores de agregacion, en la que
se modela la interaccion entre los valores a agregar. En [133] la integral fuzzy ha sido aplicada

a la combinacion de clasificadores.

Sea X = {x, ..., oo} con x; € [0, 1] €l conjunto de valoraciones que se quieren agregar.
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Definicion A4.15. Una medida fuzzy (1{ ) definida sobre X es una funcion y{-)» F{X) — [0, 1]

cumpliendo los siguientes propiedades:

) owl@) =0, uX)=1
B AC B = uld) < u(B)
F(X) indica el conjunto potencia de X (el conjunto de todos los subconjuntos de X} O

Una medida sobre X necesita 27 coeficientes para que se pueda definir, los cuales son los

valores de ;4 para todos los diferentes conjuntos de X

Las integrales fuzzy son integrales de una funcion real con respecto a una medida fuzzy,
por analogia con la integral de Lebesgue la cual esta definida con respecto a una medida
aditiva arbitraria. Hay distintas definiciones de integrales fuzzy, entre las cuales las mas

representativas son la de Sugeno ¥ la de Chogquet,

Definicién A.16. Sea  una medida fuzzy sobre X, La integral de Chogquet discreta de una
funcién f: X — R* con respecto a i se define como

k2!

Culflmn) o Flza)) = D (Flem)  Flop n)elde)

i=1
donde «; indica que los indices se han permutado tal que 0 < f(zipn) < ... flzmy) € 1
Ay =A{z@, . xm )y flzm) =0 O

Definicion A.17. Sea ¢ una medida fuzzy sobre X, La integral de Sugeno discreta de una
funcion f: X — [0,1] con respecto a y se define como

m

Sulflm) o flaad) = N (Flza) A alAe)

=1
donde +; indica que los indices se han permutado tal que 0 < f[xm} « ...f[z(,n}) < 1
Ay =z F by flem) =0 O

p OPERADORES OWA

La familia de operadores OWA incluven el maximo, ]l minimo v la media. Han sido
usados en variadas areas, tales como la toma de decisiones, €l reconocimiento de patrones v

la recuperacion de informacion.

Los operadores OWA [ Ordered Weighied Aversging) fueron introducidos por Yager en

1988, [262]. Los operadores OWA son conocidos como operadores de compensacion y son
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operadores de agregacion de informacion numeérica que tiens en cuenta el orden de las
valoracionss que van a ser agregadas. Los operadores OWA son similares a los operadores
de medias ponderadas con la diferencia que 2l peso asociado a un criterio especifico no afecta
su valor sino la posicion que ocupa, de alli €] nombre “ordenados”. Cada peso w; se asocia

con €l i-ésimo elemento mas grande independientements de su valor.

Definicion A.18. Operador OWA, Sea 4 = {ay,...,an} con 2 € [01] el conjunto de

valoraciones que se guieren agregar v W = (wy, ... uw,) su vector de pesos asociado, tal

que (1) w; € (0,1, con1<z<ny(ii) > 7, w; =1; €l operador OWA, F, se define como:

F[ﬂ.],...,ﬂﬂ)ZZWj'bj
=1

donde &; es el j-esimo mayor valor del conjunto A, For tanto, a partir de los elementos de A

podemos obtener un conjunto £ ordenando dichos elementos en orden decreciente, es decir,
B={b, ... ba) | b2 bysii<j
v definir €l operador OWA de la siguiente forma:
Flat, . an) =W B O
En los operadores OWA es fundamental ] paso de la reordenacion. Un agregado T; no se
asocia a un peso particular wy. Los pesos estan asociados a una posicion ordenada 7 particular
de los argumentos. Se pueden obtener un gran mimero de operadores segiin la eleccion de los

pesos. Por esto, los operadores OWA son conocidos como familia de operadores OWA. Par

ejemplo;

1. SiW =[1,0, ..,0" entonces F(z1,..Tn) = maz(Ty,.. .Tn)
2. 8iW =1[00,..1]" entonces Fixy,..xn) = min(z1, ...Tn )
3.8 W =[1/n,1/n,.., 1/n]" entonces Fzy,..an) = 1/n> 1, =)

Los operadores OWA permiten definir una medida de optimismo orness(W) = 5 57 ((n
i)uy). Esta medida determina el grado en que la agregacion es parecida a una operacion OR

(rmax)h

1. orness ([1,0,...,0]") = 1. El operador mdrime presenta el mayor grado de optimismo.
2. orness ([0,0, ..., 1]*) = 0. El operador minimo presenta el menor grado de optimismo.
3. orness ([1/n,1/n, ..., 1/n]"y = 1/2. El operador promedio presenta un grado de optimis-

mo neutral,

For ultimo diremos que en muchos casos es mas adecuado utilizar una agregacion con
pesos paramétricos basados en la informacion que 2] decisor posee de los pesos cuando el

conocimiento de la situacion real ¥ el sentido comin asi lo indican, [67].
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A.3. DModelado Lingiiistico Fuzzy

La informacion que mansjamos en ] mundo real puede tener diferentes rangos de valo-
racion v los valores pueden tener distinta naturaleza. En ocasiones, puede que no sea facil
valorarla de forma precisa mediante un valor cuantitativo, sin embargo puede que =i sea fac-
tible hacerlo de forma cualitativa. En este caso, adoptar un enfoque lingiiistico suele ofrecer

mejores resultados que si aplicamos uno numérico. Este hecho se pusde deber a

» Situaciones en las que la informacion, por su propia naturaleza, no puede ser cuantificada
v por tanto unicamente puede ser valorada mediante el uso de términos linglusticos, como
sucede cuando realizamos una valoracion sobre un libro que hayvamos leido, que solemos
usar terminos como dueno, reguler o malo.

s En otros casos, trabajar con informacion precisa de forma cuantitativa no = posible, o
bien porgque no estan disponibles los elementos necesarios para llevar a cabo una mediclon
exacta de esa informacion, o bien porque €l coste computacional es demasiado alto v
nos basta con la aplicacion de un valor aproximado. Por gjemplo, cuando evaluamos la
velocldad de una motocicleta, en lugar de usar valores numericos, solemos usar terminos

tales como rapide, muy rdpida o lenta,
A.3.1. Variables lingliisticas

El modelado lingiiistico fuzzy e, pues, un enfoque aproximado basado en la Teoria de
Conjuntos Fuzzy, Este modelo representa los aspectos cualitativos como valores lingliisticos
mediante lo que se conoce como veriables fngdisticas, [267-289]. Una variable lingiiistica se
caracteriza por un valor sintdeéico o efigueia que es una palabra o frase perteneciente a un
conjunto de términos lingilisticos, ¥ por un velor semantico o significado de dicha etiqueta
que viens dado por un subconjunto fuzzy en un universo de discurso. Formalmente se define

de la siguiente manera.

Definicion A.19. [267-26%] Una vericble lngtistica esta caracterizada por una 5-tupla

(H,TLH), U & 5M), donde:

s H es el nombre de la variable;

» TL(H) [0 solo TL) simboliza €l conjunto de términos lingilisticos de H, es decir, =l
conjunto de nombres de valores linglisticos de H, donde cada valor es una variable
fuzzy denotada genéricamente como X que toma valores en €l universo de discurso;

s [ el universo de discurso que esta asoclado con una variable base denominada u;

» (< es una regla sintactica [que normalmente toma forma de gramatica) para generar los

nombres de los valores de H;
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» S50 es una regla semantica para asociar significado a cada elemento de TL(H ), que

gera un subconjunto fuzzy de IF, O

For ejemplo, consideremos la variable linglistica H = vwelocidad v la variable base
v € U con U = [0,125]. El conjunto de términos asociados con la velocidad podria ser
Ter([H) = {baja media, alla} donde cada término en Ter(H) es el nombre de un valor
lingliistico de welocided (fig. A3) El significado SM([L) de una etiqueta £ € Ter(H) se
define como la restriccion £(u) sobre la variable base w impuesta segiin el nombre de L. Por
lo tanto SAL(L) ez un conjunto fuzzy de I cuya funcion de pertenencia L{u) representa la

semantica del nombre L.

Figura A 3: Ejemplo de variable lingliistica,

Un aspecto importante que es necesario analizar con el fin de establecer la descripcion de
una variable lingiiistica es la graenularidad de la incertidumbre, [34], es decir, la cardinalidad
del conjunto de términos lingilisticos usado para expresar y representar la informacion. La
cardinalidad debe ser suficientemente baja como para no imponer una precisidn excesiva
en la informacion que se quisra expresar v suficientemente alta como para conseguir una
discriminacion de las valoraciones en un namero limitado de grados. Habitualmente la
cardinalidad usada en los modelos lingiiusticos suele ser un valor impar, como 7 & 9, no
superando las 11 o 12 etiquetas. Una vez establecida la cardinalidad del conjunto de terminos
linglitsticos, hay que definir dicho conjunto, es decir, cuales van a ser las etiquetas lingilisticas

v su semantica asociada.

Por tanto, ante cualguier problema que hace uso de informacion linglistica, €] primer obje-
tivo que hay que satisfacer ez la elecclon de los términos linglifsticos con sus correspondientes
semanticas, para asi establecer el conjunto de etiquetas que se va a usar. En la literatura

podemos encontrar dos posibilidades distintas:

s Podemos asumir que todos los terminos del conjunto de etiquetas son lgualmente
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informativos, es decir, que esten distribuidos simétricamente tal ¥ como sucede en los

modelados lingiiisticos difusos ordinales, 2-tupla y multigranulares, [147, 143, 150].

» Fodemos asumir que no todos los términos del conjunto de etiguetas son igualmente
informativos, es decir, laz etiquetas no estan distribuidas simétricamente. En este
caso, necesitamos un enfoque lingiiistico difuso no balanceado, [148], para gestionar
los conjuntos de términos lingiusticos con distintos niveles de discriminacion a ambos

lados del término medio.

En la figura A.4 podemos ver una representacion grafica de una particion no balanceada

AIVAVATERY,
I\ WAVANIVAN

Figura A 4: Particion de un dominio en etiquetas lingiiisticas,

de un dominio.

A.4. Sistemas de control fuzzy

A.4.1. Reglas de control fuzzy

Los sistemas de control fuzzy permiten describir el conjunto de reglas que utilizaria un ser
humano que controlase el proceso, con toda la imprecision que possen los lenguajes naturales
v, s0lo a partir de estas reglas, generan las acciones que realizan el control. Por esta razon,

tambien se les denominan controladores lingilsticos.

El sistema de control esta dado como un conjunto de expresionss de la forma "SI
condiciones ENTONCES acciones” en las apareceran variables que toman valores lingliisticos,

Por ejemplo IF z; es pequeno AND 2 es grande THEN y es medio.

Estas expresiones son las reglas de control fuzzy difuso. La parte izquierda de la regla
&5 €] antecedente v la parte derecha es el consecuente. En general las variables de condicion
Ty, Tg, ..., son las entradas del sistema de control v la variabkle y es la salida del mismo.
Las palabras pequeno, grande ¥y medio son valores fuzzy que toman las variables fuzzy Ty,
Tz € ¥ que == definen mediante conjuntos fuzzy. Los controladores fuzzy estan formados por
grupos de reglas v actian de la forma siguienter Cuando se les proporciona el valor actual de
las variables de entrada s= obtiene €l valor de las variables de salida, calculado mediante un
metodo de inferencia fuzzy, Teniendo en cuenta que los sistemas de control deben actuar en

tiempo real, los métodos de inferencia que se usan tienen que ser sencillos v rapidos.



210 A.d, Sistemas de control fuzzy

A 4.2, MeéEtodos de inferencia

Sea cual sea la forma de las variables v reglas, el proceso de inferencia se realiza como:

1. Calcular la compatibilidad entre los valores actuales de las entradas v los antecedentes
de las reglas.
2. Encontrar los resultados de las inferencias de cada regla [en qué grado se verifica).

3. Encontrar €l resultado de la inferencia completa como un promedio de los resultados de

las inferencias de cada regla.

A 4.3, Inferencia fuzzy

La Inferencia logica consiste €n la combinacion de proposiciones v reglas para producir
nuevas proposicionss, Asil, al combinar la proposicion "X es A" con la regla “IF X ex A
THEN Y es B" s2 puede inferir la proposicion *Y es B”. Como se ve, las reglas expresan un
tipo de relacion entre dos o mas variables fuzzy v representa una implicacion logica, donde
2l conocimiento se expresa por reglas. En general 2]l mecanismo de inferencia tiene la forma
zenalada, entonces la inferencia para la logica fuzzy tendra la misma forma, teniendo su
principal diferencia en que dos proposiciones no necesariamente deben ser idénticas, debido a
que las fronteras de los conjuntos no son precisas, Asi, al combinar la proposicion “X es A%

con la regla “IF X es A THEN Y e= B”, pusde obtenerse la proposicion “Y es B¥”,
A.4.4, Fuzzificacion

En esta etapa se transforma las variables de entrada del modelo [u) en variables difusas,
donde a cada variable de entrada se le asigna un grado de pertenencia a cada uno de los
conjuntos difusos que se han considerado, mediante las funciones de membresia asociadas a
estos conjuntos difusos. Para esta interfaz =e deben tener definidos los rangos de variacion
de las variables de entrada v los conjuntos difusos asociados con sus respectivas funciones de
pertenencia. Las variables de entrada son valores concretos de las variables de entrada v las

zalidas son grados de pertenencia a los conjuntos difusos considerados,
A.4.5. Base de Conocimiento

Contiene las reglas lingliisticas del control ¥ la informacion referente a las funciones de
pertenencia de los conjuntos difusos, Como va se ha visto en la parte de inferencia difusa, las
reglas tienen la forma "Siues A v v es B entonces v s CF donde A, B v C son los conjuntos
difusos de las variables de entrada u v v, ¥ de la variable de salida v respectivamente. Existen

varias formas de derivar las reglas, entre las que destacan las basadas en;
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8 La experiencia de expertos v el conocimiento de ingenieria de control. La base de reglas
se determina a partir de entrevistas con £l operador o a traves del conocimiento de la

dinamica del proceso.

s La modelacion del proceso. Los parametros de la base de conocimiento se obtienen a

partir de datos de entrada v salida del proceso.

A.4.6. Motor de Inferencia

El motor de inferencia usan los principios de la logica difusa acerca de la inferencia
difusa, para realizar un mapeo de los conjuntos difusos de entrada a los conjuntos difusos
de salida. Cada regla es interpretada como una implicacion difusa. Es decir el bloque de
inferencia es agquel en el cual se realiza la “traduccion matematica” de las reglas difusas: estas
reglas modelan €l sistema, pero para poder trabajar con ellas ¥ extraer un resultado, se debe
evaluar matematicamente la informacion que reflejan. Esta etapa realiza la tarea de calcular
las variables de salida a partir de las variables de entrada, mediante las reglas del controlador
la inferencia difusa, entregando conjuntos difusos de salida. Este bloque mediante mecanismos
de inferencia relaciona conjuntos difusos de entrada v de salida. La secuencia de calculos que

realiza el motor de inferencia incluye:

8 Determinar €] grado de cumplimiento de cada regla a partir de los grados de pertenencia
de las variables de entrada obtenidos en la etapa de fusificacion. Debido a que las
premisas de la reglas estan unidas por operadores AND, definidas como la interseccian

de conjuntos difusos,

s Como se sabe, para cada regla se tiene una consecuencia, que tiene asociado una
funcion de pertenencia. For lo tanto a la salida se tendra un conjunto difuso de =alida

representado por su respectiva funcion de pertenencia.

® Para evaluar €l conjunto total de reglas, se unen los conjuntos difusos resultantes de cada
regla, generandose un conjunto de salida que estara representada por una norma. De

esta forma, se obtizne una salida difusa del controlador, con una funcién de pertenencia.

A 4.7, Defuzzificacion

En este bloque a partir del conjunto difuso obtenido en €] bloque de inferencia v mediante
métodos matematicos de defusificacion, se obtiens €] valor concreto de la variable de salida,
Este elemento provee salidas discretas v deterministicas a partir de los conjuntos difusos

obtenidos como resultado de la inferencia.
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A4.71. Meétodos de Defuzzificacion

El blogue defuzzificador tiene como entrada el conjunto difuso de salida, resultadso del
blogue de inferencia, Yo, ¥ 1a =salida es un valor concreto de la variable de =alida, y*. Para
obtener a partir del conjunto difusc de salida que resulta la agregacion de todas las reglas,
un resultado escalar, se aplican métodos matematicos. Entre los mas utilizados, [182], se
encuentran los métodos: Centroide, Centro de Sumas, Media de Maximos v Promedio de los

Centros,

Metodo del Centroide o Centro de Areas [(COA): este metodo calcula 3 como el centro

geometrico del valor difuso de la salida y,,. En un dominio discreto se calcula como:

v = Z—fi] Viltoue [ 15)
- W
Z—.i:] tout (1)

donde la suma se extiende a los /¥ valores y; del dominio discreto. En el caso de que tratarse

de un dominio continuo, el sumatorio se convierte en una integral.

Este método tiene a favorecer los valores centrales v ademas no tiene en cuenta los

solapamientos, puesto que opera sobre ymy despues de la agregacion.
Método del Centro de Sumas [COS): este método soluciona €l problema de ignorar las

areas solapadas, puesto que opera separadamente sobre cada contribucion, Fara un dominio

discreto se define como: N o
. Doim1 Vi Mo (2:)

- Zmﬁr:] Ziﬁij o (zs)

donde ¥, () es la funcion de pertenencia resultante de aplicar la regla £.

u

Metodo de la Media de los Maximos (MOM ) este metodo calcula i* como el promedio de
los puntos de maximo grado de pertenencia en la salida global o (1), Esta técnica es muy
rapida v no muestra preferencia por los valores centrales, como =i ocurre con COA v COS,

Sin embargo, no tiene en cuenta la forma de yme(y). Se calcula como:

f=2
* a4

Yo Lp
7=1
donde u.; es el j-ésimo maximo de y,,;, ¥ £ el numero total de maximos,
Fromedio de centros (CA) este método opera separadamente sohre cada contribucion y

calcula un promedio ponderado de los centros de las contribuciones. Se calcula comor
o -
. D=1 Vg
= T
2 k=t He

donde uG| (y) es la funcién de pertenencia resultante de aplicar la regla & y yk es el centro

u

del conjunte difuso G



Apéndice B

Agentes Software y Sistemas Multiagente

B.1. Introduccion

Lios agentes y sistemas multiagente, son una herramienta muy 1til a la hora de modelar
un sistema en el gque distintas entidades interaccionen. For tanto, los consideramos un
instrumento indispensable a la hora de plantear el marco general de diseno v construccion de
metaheuristicas cooperativas que se desarrolla en esta tesis. En particular €n este apendice
nos centraremos en aquellos aspectos mas relevantes para nuestros ohjetivos, dando una vision
global de los agentes v sistemas multiagente, v prestando especial atencion a los esquemas de
comunicacion ¥ en concreto al esquema de plzarra que es €] que consideramos mas adecuado

para nuestros propositos.

B.2. El paradigma de Agente Software

B.2.1. Concepto general de Agente

Los primeros articulos que contienen la idea de agente software aparecen alrededor de
1380, en los cuales se plantea la cooperacion entre sistemas expertos para la resolucion
de problemas complejos. Estos sistemas expertos se disenan como aplicaciones basadas en
conocimiento que permiten resolver problemas en dominios especificos a través de procesos
de razonamiento [144]. Sin embargo, pronto se detecta que su capacidad de resolucidn es muy
limitada ¥ que se necesita intercambiar conocimiento entre ellos para paliar estas limitaciones.
Surge entonces la idea de tomar cada sistema experto como un egente de coleboracion con otros
sistemas con €l fin de aumentar su capacidad individual de resolucion de problemas. A partir de
ese momento, la tecnologia de agente ha ido avanzando progresivamente mediante la adopcion

de técnicas de diversos campos tales como Inteligencia Artificial, Sistemas Distribuidos e

213
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Ingenieria del Software,

Junto a esta continua evolucidn han ido apareciendo multiples definiciones de agente
software, Las definiciones mas utilizadas para describir el estado actual de esta tecnologia
pueden encontrarse en los articulos de Wooldridge [261] ¥ Luck [182], donde se recogen los

sigulentes aspectos:

Un agente software es un programa computacional que actiia en representacion
de una entided v en un determinado eniorno para conseguir ciertos olpetivos de
una forma sutonomea e inteligente, v en la que posiblemente necesite interaceionar
con otros agentes.

Comentemos de forma breve los conceptos que aparecen en esta definicion. En primer lugar,
la entidad representada por el agente puede ser una persona, sistema o aplicacion. El entorno
donde actua €] agente se corresponden con los elementos que lo rodean, tales como otros
agentes, recursos, entidades que manejan informacion, etc. Este entorno suele ser bastante
dinamico debido a los frecuentes cambios de estado de los elementos que lo componen. En
cuanto a los objetivos del agente, éstos coinciden en un primer nivel con los objetivos de la

entidad a la que representan.

El funcionamiento del agente de forma auidnome se refiere a que la persecucidn de un
objetivo se hace de forma continua, robusta v adaptable. Esto significa que tras la invocacion
inicial en la que se especifica €] ohjetivo a conseguir, el agente == capaz de adaptarse a
los cambios del entorno v de buscar diferentes soluciones para alcanzar dicho objetivo sin
necesidad de nuevas invocaciones. Este funcionamiento autdnomo va ligado a la inteligencia
del agente, que consiste en su capacidad de razonamiento v aprendizaje. Finalmente, &l
concepto de interactuacion se refiere a la habilidad del agente para comunicarse v coordinarse

con otros agentes a traves de clertos lenguajes v protocolos,

MNatese que la definicidn de agente tiene un caracter general para dar cabida a todos los
tipos de agentes que se han ido desarrollando. Aplicando ciertos criterios sobre algunos de
los aspectos que hemos resaltado en esta definicion general podemos obtener una clasificacion

mas especifica de agentes. El siguiente apartado muestra una revisidn de tipos de agentes.

B.2.2. Tipos de Agentes

Los criterios para clasificar agentes vienen dados por los diferentes angulos desde los que
pueden ser observados, Algunas propuestas para la definicion de criterios pueden consultarse
en [35,204, 261]. En este documento, los criterios considerados mas importantes para un agente

son tres: su comportamiento individual, €l modo de interaccion con otros agentes v su utilidad.
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a} Tipos de agentes segiln su compartamiento individual

Este criterio clasifica a los agentes segin la manera de actuar a partir de la informacion
recibida de su entorno. Antes de explicar estos tipos de agentes, podemos concebir una
arquitectura abstracta comun para todos ellos con 2] fin de mostrar qué =e entiende por
2l comportamiento de un agente. La arquitectura esta formada por tres modulos: Percepcion,
Control v Accion, En primer lugar, ] agente obtiene informacion del entorno a través
del modulo de percepcion. Este modulo procesa la informacion de forma que pueda ser
interpretada por el modulo de control, €] cual se encarga de dirigir €l comportamiento del
agente ante la informacion recibida. En este segundo mddulo se establecen las distinciones
entre agentes: segin las caracteristicas del procesamiento de la informacion recibida tendremos
diferentes tipos de agentes. Finalmente, la actuacion generada por el modulo de control es
transferida al madulo de accidn encargado de llevarla a cabo. Estas acclones pueden ser tanto
internas como externas, donde las primeras afectan al propio modulo de control del agente

mientras que las segundas inciden sobre €] entorno.

Teniendo en cuenta la implementacion del modulo de control, podemos distinguir dos tipos

de agentes: reactivos v racionales. A continuacidn los veremos con mas detalle.

Agentes reactivos [33,94]. El modelo de computacion de estos agentes esta basado en
el ciclo Tecepeidn de evenios/reaccidn. La receprion de eventos esta gestionada por el madulo
de percepcion, mientras que la reaccion se divide en dos fases. En la primera, €] modulo de
control selecciona un procedimiento sencillo para reaccionar ante €l evento recibido teniendo
en cuenta el estado interno del agente. En la segunda, este procedimiento es gjecutado por
el modulo de accion, dando lugar a camhios en dicho estado interno o a acciones sobre el

entorno.

La arquitectura tipica del modulo de control de los agentes reactivos puede observarse
en la Figura B.1 Esta arquitectura esta compuesta por varios modulos de comportamiento
donde cada uno contiens un procedimiento basico para resolver una tarea especifica. Estos
comportamientos son activados segun el evento recibido v el estado interno del agente. En
caso de activarse mas de un modulo de comportamiento es necesario decidir cual es el mas
adecuado segin la situacion, inhibiendo el resto de comportamientos. Otra posibilidad es
fusionar comportamientos mediante una ponderacidon de éstos. En cualquier caso, observar
que un agente reactivo no tiene mecanismos explicitos para representar conocimiento ni utiliza
procesos de razonamiento sobre la informacidn recibida, La inteligencia en estos agentes no
£5 un propiedad individual de cada uno, sino que emerge de la interaccion entre ellos cuando

g8 cOMportan como una comunidad.
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Figura B.1: Arquitectura del modulo de control en agente reactivos.

L:as ventajas de los agentes reactivos radican en la sencillez para definir comportamientos
¥ €n sus respuestas practicamente instantaneas ante la llegada de eventos. For tanto, su
aplicacion esta orientada a entornos impredecibles ¥ altamente cambiantes donde ] agente
tiene gque dar una respuesta rapida v eficaz. En cambio, tanto la falta de un modelos para
representar conocimiento como la ausencia de procesos de razonamiento desaconsejan su uso
en problemas donde €l agente necesita procesar la informacion recibida v planificar las acciones

que se tlenen que llevar a cabo.

Agentes racionales [190,228], Tambien llamados cognitives, su modelo de computacion
ze baza en percibir informacion, integrarla en un modelo de conocimiento, razonar sobre dicho
modelo ¥ actuar segun este razonamiento, Para alcanzar sus objetivos, los agentes racionales
emplean procesos de razonamiento sobre el modelo de conocimiento, v en algunos casos utilizan
procesos de planificacion v /o aprendizaje. Como resultado de estos procesos se obtienen las
acciones que debe realizar el agente acompanadas siempre de una justificacion. Estas acciones

pueden modificar los objetivos del agente e incidir sobre €] entorno.

El modulo de control que gestiona los procesos de integracion de conoclmiento ¥ razo-
namiento esta disenado mediante una arquitectura deliberativa, la cual puede observarse en
la Figura B.2, Una de las pilezas fundamentales de esta arquitectura == =l conocimiento del
agente. Dicho modelo se obtiene mediante formalismos computacionales tales como esquemas
conceptuales combinados con programas de reglas. Otro componsente basico de la arquitec-
tura es €l modulo de razonamiento logico. Este modulo toma €l conocimiento v los objetivos

del agente como entrada para obtener las acciones que havy que llevar a cabo. El resultado
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Figura B.2: Arquitectura del modulo de control en agente racionales,

obtenido suele contener un plan con las acclones a gecutar.

Diebido a sus caracteristicas, los agentes racionales estan especialmente indicados para
resolver problemas complejos basados en conocimiento (2.g., ayuda a la toma de decisiones).
Sin embargo, su implementacion no es una tarea sencilla v necesita de clertas limitaciones
para poder llevarla a la practica, tales como 2l uso de procesos de razonamisnto que ofrezcan

respuestas en un tlempo adecuado,

Finalmente, las arquitecturas de los agentes reactivos v racionales pueden combinarse
dando lugar a arquitecturas fibridas. De esta forma es posible tener un agente que implemente
ambos enfoques v los utilice seglin las caracteristicas del problema v del entorno. La forma
mas comun de combinar ambas arquitecturas es mediante una estructura de capas, donde las
inferiores contienen la arquitectura reactiva ¥ las superiores contienen la arquitectura racional.
Ademas, ¢l mddulo de control decide en todo momento qué enfoque 25 mas adecuado para la

tarea que se esta resolviendo.
b} Tipos de agentes segiin su modo de interaccidn

El criterio de interaccion entre agentes permite clasificar dichos agentes como entidades
individuales que tienen un rol dentro de una organizacion. Asi, podemos hacer una primera
distincion entre agentes individualistas ¥ agentes cooperativos, Los primeros son también
conocidos como agentes egoistas que buscan conseguir sus objstivos en el sistema compitiendo
con otros agentes v normalmente actuan por s1 solos. En cambio, los agentes cooperativos
colaboran con otros agentes compartiendo recursos ¥ normalmente forman parte de una

organizacion dentro del SMA en la que comparten un fin comun.
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Centrandonos en la dinamica del rol que los agentes toman en la organizacion podemos
hacer una segunda clasificacidn de agentes, va sean individualistas o cooperativos. La mayoria
de ellos toman un rol esidtico, realizando un conjunto de tareas fijas ¥ cuyas relaciones con
el resto de agentes de la organizacidn son inmutables (e.g., relaciones jerarquicas, cliente-
servidor, etc.). Existen otros agentes con un rol ferible o evolutive, los cuales pueden cambiar
de objetivos, ¥ en consecuencia cambiar €] tipo de relaciones con otros agentes (e.g., agentes
que pueden tomar varios roles en una organizacion, agentes que actilan como ofertantes v

contratistas a la vez, stc.).

¢} Utilidad del agente

Este criterio permite clasificar agentes seglin el propasito con €] que fueron creados. Los
factores que determinan la utilidad de un agente vienen dados por €l dominio de aplicacion ¥

por 2] tipo de tareas que se va a realizar en tal dominio. Veamos estos factores.

En primer lugar, las areas donde =& ha aplicado €l paradigma de agents software han ido
creclendo progresivamente: comercio electronico, telecomunicaciones, gestion de procesos de
administracion, gestion de conocimilento, etc. En segundo lugar, las tareas de los agentes en
estos dominios van desde la monitorizacion de sistemas hasta la elaboracion de diagnosticos,
pasando por la busqueda de informacion, tareas de mediacion ¥ tareas de coordinacion v re-

zolucidn de conflictos entre agentes,

B.3. Sistemas Multiagente

Como hemos visto en la Seccion 4.3.1, la idea original del concepto de agente esta basada
en representar entidades autdnomas de forma que éstas puedan interaccionar entre ellas para
la gestion inteligente de problemas complejos que no pueden ser abordados individ ualmente.
Estaidea ha dado lugar a la construccion de sistemas multiagente (SMA | o multiegent systems
(MAS) en inglés) [160,256,261]. El objetivo de estos sistemas es coordinar los distintos agentes
que lo componen e integrar sus objetivos particulares en un objetivo comun. Las aplicaciones
de SMAs pueden abarcar diversos casos: la gestion de problemas cuyos elementos estan
distribuidos fisicamente, cuando la solucisn para resolver un problema consiste en emplear un
conocimiento heterogénes mantenido por diferentes agentes, cuando cada agente ofrece una
solucion distinta al mismo problema v es necesario comparar v coordinar dichas soluciones

para encontrar cual es la mejor, etc.

Los sistema multiagente ofrecen un método par evitar las situaciones problematicas
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descritas. En un sistema multiagente estan activos diversos agentes autonomos independientes
[41]. Cada uno de estos agentes se dedica a sus propios objetivos y sdlo contacta con los otros
agentes para obtener informacion, o para contribuir a una solucion coordinada de un problema
general. En ambas situaciones, cada agents individual tiene una tarea especifica para la cual
&5 adecuado ¥ cuya solucion no excede de sus capacidades, Esto permite el procesamiento de

problemas complejos.

Los sistemas multiagente proporcionan una gran ventaja: permiten la integracion de
agentes existentes en un gran sistema. Por tanto, la solucion de un problema no requiere
el diseno v desarrollo de un nuevo agente especializado, en su lugar, puede ser utilizado el
conocimiento de los agentes existentes combinandolo en un sistema multiagente o permitiendo

que trabajen conjuntamente para resolver €]l problema.

B.4. Comunicacion en Sistemas Multiagente

El problema que surge cuando dos seres inteligentes intentan interactuar es que necesita
unas normas v un canal de comunicaclon: deben utilizar €] mismo lenguaje, estar de acuerdo
en €] significado de los simbolos de ese lenguaje, tener un mecanismo de comunicacion para
€l intercambic de mensajes, no hablar al mismo tiempo, etc. En resumen, debe de existir

comunicacion ¥ coordinacion entre ellos.

B.4.1. Coordinarcion entre agentes

Cuando el nimerc de agentes del sistema crece, aparece la necesidad de ayuda para
localizar otros agentes que tengan la informacion o que nos puedan ofrecer los servicios
que requerimos [207]. Muchos sistema multiagente utilizan agentes mediadores o facilitadotes
que proporcionan determinados servicios y asistencia a los agentes del sistema [matchmalker,
broker, blackboard, ete. ). En general podemos distinguir tres categorias de agentes: F-agentes

o agentes proveedores, R-agentes o agentes requeridores v agentes mediadores o intermediarios.

La comunicacion forma la base de la coordinacion ¥ esta formada por los protocolos de

comunicacion vy el resultado de los metodos de comunicacion,

B.4.2. Meétodos de comunicacion

Existen diferentes métodos de comunicacion. La invocacion del procedimiento de un agente
por otro agente representa el caso mas simple. No obstante, solo metodos de comunicacion

simples pusden implementarse utilizando llamadas a procedimientos. For esta razon, las



220 B.4. Comunicacidén en Sistemas Multiagente

llamadas a procedimientos no se consideran un metodo de comunicacion.

L.os métodos de comunicacion se pueden diferenciar en sistemas de pizarra v sistemas de
mensaje/didlogo. Debido a que sus capacidades se ajustan mejor a los requerimientos de este

trabajo nos centraremos en los primeros.

B.4.2.1. Sistemas de pizarra

La arguitectura de pizarra es ampliamente utilizada en Inteligencia Artificial. En un
sistema con miltiples fuentes de conocimiento [0 agentes independientes) necesitamos un
mecanismo de comunicacién. La pizarra (“blackboard™) es una estructura de datos que es
usada como un mecanismo general de comunicacion entre las miltiples fuentes de conocimiento
y es gestionada y arbitrada por un controlador [93,202,203]. Asl, sera un area de trabajo comun

a los agentes donde poder intercambiar informacidn, datos ¥ conocimiento.

El paradigma de pizarra se presenta a menudo usando la siguiente metalora [257):

Imagine un grupo de especialistas, humanos o agentes, sentados cerca de una
gran pizarra. Los especialistas estan trabajando cooperativamente para resolver
un proklema, usando la pizarra como <] lugar de trabajo en el que desarrollar
la solucion. La resolucion del problema comienza cuando €] problema v los datos
iniciales son escritos en la pizarra. Los especialistas miran la pizarra, buscando un
oportunidad para aplicar su experiencia en la resolucion. Cuando un especialista
encuentra suficiente informacion para realizar una contribucion, escribe esta en la
pizarra. Esta informacidn adicional pusde permitir a otros especialistas aplicar =u
experiencia. Este proceso de anadir contribuciones a la pizarra continua hasta que
€l problema se ha resuelto.

Esta metafora captura alguna de las caracteristicas mas importantes de los sistemas de

plzarra, que s describen a continuacion.

Independencia de experiencia. Los especialistas no sstan entrenados solamente para
trabajar con este grupo especifico de especialistas. Cada uno es un experto en algunos aspectos
del problema v puede contribuir a la solucion independientemente del conjunto de especialistas
que participen.

Dliversidad en técnicas de resolucién de problemas. En los sistemas de pizarra, la
representacion interna v la maguinaria de inferencia usada por cada especialista estan ocultos

a la vista.

Representacidn fexible de la informacién de la pizarra. El modelo de pizarra no

impone restricciones acerca de que informacion puede incluirse en la misma.,

Lenguaje de interaccidon comuiin. Los especialista en los sistemas de pizarra deben
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ser capaces de interpretar correctamente la informacion guardada en la pizarra por otros
especialistas. En la practica, hay una solucion de compromiso entre la expresividad de una
representacion especializada compartida por unos pocos especialistas v una representacion

general entendida por todos.

Necesidad de control. Un componente de control distinto de los especialistas es
responsable de dirigir €l curso de la resolucion del problema. El componente de control se

puede ver como un especialista en la direccion de resolucion de problemas.

Generacidon incremental de la solucidon. Los especialistas contribuyen a la solucion
como sea mas apropiado, algunas veces refinando, otras contradiciendo v otras iniclando una

nueva linea de razonamiento.

Como cada agente trabaja con su parte del problema, acudira a la pizarra para ver nueva
informacion puesta por otros agentes v, a su vez, pondra sus resultados, La forma de funcionar
sera: un agente inicia una comunicacion escribiendo algin tipo de informacion en la pizarra;
en ese momento, estos datos estan disponibles para todos los agentes del sistema; cada agente
acoedera a la pizarra eventualmente para comprobar sl hay informacion nueva; normalmente
cada agente no recogera toda la informacion que se vava escribiendo en la pizarra, sino que salo
obtendra aquella que le interese, tal vez por pertenscer a conocimiento afin, Como se puede
observar no hay comunicacion directa entre agentes. La figura B.3 muestra la estructura de

un sistema de pizarra.

Figura B.3: Estructura de un sistema de pizarra

En clertos casos se ha introducido la idea del moderador, que se encarga de supervisar el
estado del problema, los siguientes subprobemas a ser resueltos ¥ ademas trata de organizar
2l trabajo entre ¥ hacia los agentes. Cualquier agente puede usar la pizarra para leer los
subproblemas generados, El moderador controla v evalda el conocimiento de la base de

conocimiento para seleccionar a los agentes mas capacitados para resolver €l subproblema.
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Otra mejora s incluir un dispatcher que se encarga de informar a los agentes interesados de
nueva informacidn que se escribe en la pizarra, en vez de que éstos accedan regularmente a

ella.

Los sistemas de pizarra ofrecen un sistema flexible para la cooperacion ¥ comunicacion
entre las unidades que componen un sistema distribuido, ya que son independientes de las

estrategias de cooperacion.

B.4.2.2, Sistemas de mensajes

Para desarrollar este tipo de interaccidn entre agentes existen tres elementos fundamenta-
les a tener en cuenta. El primero es un {enguaje de comunicacion para definir la estructura de
los mensajes ¥ sus actos comunicativos asociados, i.e. las acciones que representan (e.g., una
orden, una propuesta, un paso de informacisn, etc.). El segundo €5 una tecnologia para repre-
sentar €l contenido del mensaje, i.e. la proposicion que acompana a la accion [eg., la tarea a
realizar o una pieza de informacion concreta), El tercer elemento es el protocelo de intereecion,
1.e. el conjunto de patrones de secuencia de mensajes que permite construlr conversaciones

entre agentes, En el resto de esta seccion veremos cada uno de estos elementos con mas detalle,

Lenguajes de comunicacidn

L:os mensajes intercambiados entre agentes deben ser dotados de una estructura v del tipo
de accldon que representan para que puedan ser correctamente procesados. Los lenguajes de
comunicacidn declarativos [114,171] son el enfoque mas aceptado v utilizado para este fin. Por
un lado, estos lenguajes definen una serie de elementos basicos que componen la estructura de
un mensaje (e.g., identificadores de los agentes emisor ¥ receptor, tipo de acto comunicativo,
contenido, etc.). Por otro lado, permiten indicar €] tipo de accion que representa un mensaje

siguiendo la teoria de los actos del habla (speech acts) de Searle [238].

Segin la teoria mencionada, cualguier acto comunicative pueds ser modelado mediante
declaraciones denominadas performativas. Dichas declaraciones no estan orientadas a describir
o constatar un hecho u opinion, sino que su objetivo es realizar una accion para producir un
determinado efecto en el receptor. Ejemplos de performativas son acciones comunicativas
que representan ordenes o peticiones hechas a un agente [ “Quiero que gjecutes la tarea T7),

afirmaciones (“Te informo de que manana va a llover™), ete.

Normalmente, las performativas se agrupan en diferentes clases segiin la actividad a la que
se encuentran destinadas. Las tres clases basicas que aparecen en los lenguajes de comunicaclon
declarativos son las performativas de informacion, de realizacion v de negociacion. Las

performativas de informacion (e.g., inform, query, etc.) permiten informar y preguntar sobre
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la veracidad o falsedad de una proposicidn. Las performativas de realizacion (e.g., mequest,
agree, Tefuse, ete.) permiten dar drdenes para llevar a cabo clertas tareas y aceptar o no tales
ordenes. Las performativas de negociacidn [e.g., propose) se utilizan para inicilar un proceso

de negociacion general o proponer una accion particular,

E=s importante resaltar que los primeros SMAs usaban sus propios lenguajes de comuni-
cacion para resolver sus necesidades comunicativas, Obviamente, agentes en diferentes SMAs
podian no usar €l mismo lenguaje provocando la falta de interoperabilidad entre ellos. Co-
mo solucion se propuso crear estandares para definir lenguajes de comunicacidn, El lenguaje
estandar mas utilizado actualmente es ACL (Agent Communicetion Language) [115], pro-

! Este lenguaje define una

puesto por FIPA (Foundetion for Mtelligent Physical Agenis)
estructura extensible de mensajes v contiens varias librerias de performativas descritas me-
diante un modelo formal, acompanadas de explicaciones detalladas en lenguaje natural ¥

gjemplos de uso.

Tecnologias para representar el contenido de los mensajes

El contenido de un mensaje equivale a las proposiciones intercambladas entre agentes,
Dependiendo de la performativa del mensaje, estas proposicionss pueden ser acclones concretas
a realizar, sentencias sobre elementos del dominio, etc. A la hora de describir este contenido
hay que tener en cuenta que la representacion utilizada tiene que ser compartida por todos
los agentes de la misma manera. Es decir, €]l hecho de que dos agentes interaccionen usando
el mizmo lenguaje comunicativo, como por ejemplo ACL, no asegura que puedan llegar a

entenderse =i no comparten 2] mismo significado para el contenido del mensaje.

Fara abordar el problema de una representaclon comun para €l contenido de los mensajes
surge la idea de comparticion de comocimiento. Esta idea reside en expresar la informacion
del dominio sobre el que estan trabajando los agentes mediante ontologias. Basicamente, una
ontologia permite definir formalments los términos v relaciones que componen €l vocabulario
de un dominic junto con una serie de operadores para combinar ambos elementos. Una vez
definido, el vocabulario e compartido por todos los agentes del sistema v usado por éstos

para realizar sentencias concretas sobre €l dominio.

Protocolos de interacecidn

Los protocolos de interaccion consisten en un conjunto de patrones compartidos entre
agentes para controlar el intercambio de mensajes. El fundamento de estos protocolos es

definir ciertas secuencias de mensajes para que los agentes involucrados en una conversacion

! FIP4 estéd disponible en http: //www . fipa, org/
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alcancen sus objetivos de una forma eficiente.

Para definir un protocolo de interaccidn hay gque determinar el siguiente conjunto de
elementos: el rol de los agentes en la conversacidn (e.g., iniciador, ofertante, contratante, etc.),
2] conjunto de performativas que s pueden utilizar, €l conjunto de mensajes permitido para
responder un mensaje recibido, los mensajes de inicio de la conversacion v los mensajes que

causan el fin de ésta, v el resultado obtenido de la conversacion para los agentes involucrados,

El conjunto de recomendaciones de FIPA ha definido un lenguaje estandar de representa-
cion de protocolos llamado AUUML [21]. Este lenguaje esta basado en diagramas de secuencia
de UML v anade nuevos elementos para poder describir diagramas de protocols. Ejemplos de
protocolos de interaccion va predefinidos en las recomendaciones de FIPA, tales como subastas
(@uetions ) o redes de contratos [contract met), pueden consultarse en la libreria de protocolos
de FIPA [116]. Ademas, este conjunto de protocolos pueds expandirse segin las necesidades
de nuevas conversaciones entre agentes de una forma sencilla siguiendo €] lenguaje estandar

dado por FIPA,



Apéndice C

Extraccion inteligente de conocimiento a
partir de datos

C.1. Introdueccion

La extraccion inteligente de conocimiento a partir de datos s un proceso especialmente
disenado para extraer conocimiento util a partir de los datos histdricos almacenados. En
particular, con respecto a los objetivos de este trabajo, se considera gque sera de gran
avuda a la hora de obtener conocimiento interesante a partir de las gjecuciones de distintas
metaheuristicas individuales. Este conocimiento servira para gular a las metaheuristicas
cooperativas disenadas utilizando marco general propuesto en esta tesis. En este apendice
=e hace un estudio de las distintas fases del proceso de extraccion inteligente de conocimiento
a partir de datos para, en base a esto, definir un proceso de extraccion especifico para el marco
general propuesto, Una vez realizado este estudio nos centramos en la fase mas importante
del mismo, la mineria de datos, realizando un estudio de las distintos modelos v tecnicas que

se podrian utilizar, con la intencion de decidir cual es la mas apropiada,

{.2. El proceso de extraccion inteligente de conocimiento a

partir de datos

Las bases de datos actuales han acumulado una gran variedad v cantidad de datos,
estadisticas, indices, etc. en los cuales la informacisn 1til no es facil de encontrar o inferir a
simple vista. Con semejante cantidad de datos (¥ que cada vez crece mas), el descubrimiento

de conocimiento en bases de datos es una necesidad.

El proceso de extraccion inteligente de conocimiento a partir de datos, tambien conocido

como descubrimiento de conocimiento en bases de datos o KDD, se puede definir como el

228
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proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente ttiles v en ultima
instancia, comprensibles a partir de grandes cantidades de datos que pueden estar en diferentes
formatos. En esta definicidn se pueden ver los dos retos de este proceso: por un lado, trabajar
con grandes volumenes de datos, con los problemas gque esto puede conllevar (ruido, datos
ausentes, intratabilidad, volatilidad de los datos...), ¥ por el otro utilizar técnicas adecuadas

para analizar los mismos v extraer conocimiento novedoso v util

Como se deduce de la definicion anterior, la extraccion de conocimiento intelizente es un
proceso complejo que incluye no solo la obtencion de modelos v patrones, sino tambien la

evaluacion v posible interpretacion de los mismos,

[z igual modo las aplicaciones de la extraccion inteligente de conocimiento a partir de
datos se extienden a campos tan variopintos como: Marketing, inversiones, deteccidn de fraude,

fabricacion, telecomuniciaciones, agricultura, diseno Web v un largo etcétera,

{.3. Las fases del proceso de extraccion de conocimiento

El proceso de extraccion inteligente de conocimiento, Figura C.1, €5 un proceso iterativo
2 interactivo, Es iterativoe va que la salida de alguna de las fases puede hacer volver a pasos
anteriores v porgque a menudo son necesarias varias iteraciones para extraer conocimiento de
alta calidad. Es interactivo, porque el usuario, o un experto en €l dominio del problema, debe

avudar en la preparacion de datos, validacion del conocimiento extraido, etc.

Este proceso se organiza en torno a cinco fases, como =e ilustra en la figura C1, que ==

explicaran con mayor detenimisnto en las siguientes subsecciones.

(C.3.1. Fase de integracion y recopilacion

Cuando se quiere aplicar un proceso de extraccion de conocimiento e normal que los datos
pertenezcan a diferentes organizaciones o a distintos departamentos de una misma entidad.
Incluso en muchos casos se tendran que adguirir ademas datos externos desde bases de datos
plblicas o privadas. Esto representa un reto, va que cada fuente de datos usa diferentes
formatos de registro, diferentes grados de agregacion de los datos, diferentes tipos de error,
etc. Lo primero, por lo tanto es integrar todos estos datos, La idea de la integracion de
multiples bases de datos ha dado lugar a la tecnologia de almacenes de datos, Un almacen de
datos es un repositorio de informacion coleccionada desde varias fuentes, almacenada bajo un
esquema unificado que normalmente reside en un tinico emplazamiento. Existen varias formas
de mezclar las distintas bases de datos para crear el repositorio, siendo la mas utilizada la

definicion de un proceso de integracion ¥ almacenamiento en un nuevo esquema integrado,
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Figura C.1: Fases del proceso de extraccion de conocimiento,

(.32, Fase de seleccion, limpieza y transformacion

La calidad del conocimiento descubierto no solo depende del algoritmo de mineria utilizado,
sino también de la calidad de los datos minados. For ello, despues de la recopilacion, el
siguiente paso en €l proceso de extraccion de conocimiento es seleccionar v preparar el
subconjunto de datos que se va a minar, los cuales constituyen lo que se conoce como vista
mnable. Este paso es necesario va que algunos datos coleccionados en la etapa anterior pueden

zer irrelevantes o incluso errdneos, ¥ también puede ocurrir que aparezcan datos faltantes,

Estos problemas son solo algunos gjemplos que muestran la necesidad de la limpieza de
datos, es decir, de mejorar su calidad, Pero no es suficiente con tener datos de busna calidad,
sino ademas poder proporcionar a los metodos de mineria de datos €l subconjunto de datos mas

adecuado para resolver el problema. Fara ello €5 necesario seleccionar los datos apropiados.

La seleccion de atributos relevantes es uno de los preprocesamientos mas importantes, va
que €5 crucial que los atributos utilizados sean relevantes para la tarea de mineria de datos.
Idealmente, se podrian usar todas las variables, pero es mas interesante eliminar agquellos
atributos que no sean relevantes, De esta forma existen técnicas que permiten obtener las
variables mas relevantes, aungue nuestro conocimiento sobre el dominio del problema puedse

permitirnos hacer correctamente muchas de esas selecciones.

Al igual que con las variables, también podriamos construir el modelo usando todos
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los datos. Pero =i tenemos muchos, tardariamos mucho tiempo v probablemente también
necesitariamos una maguina mas potente. Consscuentements, una buena idea &= usar una

muestra a partir de algunos datos, deblendo hacerse cuidadosamente esta seleccion.

[z igual manera, otra tarea de preparacion de los datos es la construccion de atributos,
que consiste en construir nuevos atributos aplicando alguna operacion o funcion a los atributos

originales con objeto de hacer mas facil €]l proceso de mineria,

For ultimo, el tipo de los datos puede también modificarse para facilitar €l uso de técnicas
que requieren tipos de datos especificos. Asi, algunos atributos se pueden numerizar, lo que
redurce &l espacio y permite usar técnicas numéricas. Y otros se pusden discretizar, s decir,

transformar los valores numeéricos en atributos discretos o nominales.

(.3.3. TFase de mineria de datos

La fase de mineria de datos es la mas caracteristica de la extraccion intelizente de
conocimiento v, por esta razon, muchas veces se utiliza esta fase para nombrar todo el proceso.
El objetivo de esta fase ez producir nuevo conocimiento que pueda utilizar €l usuario. Esto e
realiza construvendo un modelo basado en los datos recopilados para este efecto. El modelo
es5 una descripcion de los patrones v relaciones entre los datos que pueden usarse para hacer
predicciones, para entender mejor los datos o para explicar situaciones pasadas. Fara ello es

necesarlo tomar una serie de decisiones antes de empezar €] proceso:

s Determinar le tipo de tarea de mineria mas apropiado. For ejemplo, podriamos usar la

clasificacion para predecir en una entidad bancaria los clientes que dejaran de serlo.

s Elegir €] tipo de modelo. Por gjemplo, para una tarea de clasificacion podriamos usar

un arbol de decizsidn, porque queremos obtener un modelo en forma de reglas.

8 Elegir €] algoritmo de mineria que resuelva la tarea v obtenga <] tipo de modelo que
estamos buscando. Esta eleccion es pertinente porgque existen muchos métodos para

construir los modelos.

Es en la construccion del modelo donde vemos mejor €] caracter iterativo del proceso
de extraccion de conocimilento, va que sera necesario explorar modelos alternativos hasta
encontrar aguel que resulte mas Util para resolver nuestro problema. Asi, una vez obtenido
un modelo ¥ a partir de los resultados obtenidos para €] mismo, podriamos querer construir
otro modelo usando la misma tecnica pero otros parametros, © quizas usar otras técnicas
o herramientas. En esta busqueda del “buen modelo” puede que tengamos que retroceder

hasta fases anteriores ¥ hacer cambios en los datos que estamos usando o incluso modificar la
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definicion del problema. A continuacion se explicaran las tareas de la mineria de datos, v en

la sigulente secclon se hara un estudio de los modelos ¥ técnicas,

C.3.3.1. Tareas de la mineria de datos

Drentro de la mineria de datos hemos de distinguir tipos de tareas, cada una de las cuales
puede considerarse como un tipo de problema a ser resuelto por un algoritmo de mineria de
datos. Cada tarea tiene sus propios requisitos, v el tipo de informacion obtenida puede diferir

mucho dependiendo de la misma.

Las distintas tareas pueden ser predictivas o descriptivas. Entre las tareas predictivas
encontramos la clasificacidon v la regresion, mientras que el agrupamiento [clustering), las
reglas de asociacion, las reglas de asoclacion secuenciales v las correlaciones son tareas

descriptivas, Veamos en mavor detalle todas ellas.

La clasificacidn es quiza la tarea mas utilizada. En ella, cada instancia, o ejemplo,
pertenece a una clase, la cual se indica mediante &l valor de un atributo que llamamaos la clase
de la instancia. El okjetivo es predecir la clase de nuevas instancias de las que se desconoce

la clase.

La regresién s también una tarea predictiva que consiste en aprender una funcion real

que asigna a cada instancia un valor real.

El agrupamiento e la tarea descriptiva por excelencia vy consiste en obtener grupos
“naturales” a partir de los datos. A diferencia de la clasificacion, en lugar de analizar
datos etiguetados con una clase, los analiza para generar esta etiqueta. Los datos son
agrupados basandose en el principio de maximizar la similitud entre los elementos de un

grupo minimizando la similitud entre los distintos grupos.

Las correlaciones son una tarea descriptiva que se usa para examinar el grado de similitud

de los valores de dos variables numeéricas.

Las reglas de asociacidn son tambien una tarea descriptiva, muy similar a las correla-

ciones, que tiene como objetivo identificar relaciones no explicitas entre atributos entegdricos

Un caso especial de las reglas de asociacion son las reglas de asociacidn secuenciales,

que s€ usan para determinar patrones secuenciales en los datos,

C.3.4. Fase de evaluarion e interpretacion

Medir la calidad de los patrones descubiertos por un algoritmo de mineria de datos no
€5 un problema trivial, ya que esta medida puede ataner a varios criterios, algunos de ellos

bastante subjetivos. Idealmente, los patrones descubiertos deben tener tres cualidades: ser
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precisos, comprensibles e interesantes. Segin las aplicaciones puede interesar mejorar algin
criterio v sacrificar ligeramente otro, como en el caso del diagndstico médico que prefiere

patrones comprensibles aungue su precision no sea muy buena.

Existen distintas tecnicas de evaluacion como son, la validacion simple, la validacion

cruzada o €] bootstrapping, para una descripcion mas detallada consultar [146],

Dependiendo de la tarea de mineria de datos existen diferentes medidas de evaluacion de
los modelos. En el contexto de la clasificacidn, lo normal es utilizar la precision predictiva. En
2l caso de las reglas de asociacion, se suslen utilizar medidas como la cobertura v la confianza.
En regresion, se utiliza el error cuadratico medio ¥ en agrupamiento suele evaluarse en funcian

de la cohesion de cada grupo v de la separacion entre grupos.

(C.3.5. Fase de difusion, uso ¥ monitorizacion

Una vez construido ¥ validado, €l modelo puede usarse principalmente con dos finalidades:
para gque un analista recomiende acclones basandose en €] modelo ¥ en sus resultados, o bien
para aplicar €] modelo a diferentes conjuntos de datos. Tanto de una forma como de otra
25 necesaria la difusion del modelo, e= decir, que se distribuva v se comunique a los posibles
usuarios, Ademas, 2]l modelo debera ser monitorizado, lo que significa que, periddicamente, el

modelo tendra que ser re-evaluado, re-entrenado v posiblemente reconstruido completamente.

C.4. Técnicas de Mineria de datos

En esta seccidn se realiza una revision v una clasificacion no exhaustiva de las técnicas
disponibles en la fase de mineria de datos. Esta clasificacidn se realiza desde distintos enfoques,
en concreto, a) segun el tipo de modelo generado, b) segin el tratamiento de la imperfeccion
en los datos que permite la técnica vy por ultimo, c) en funcidn del tipo de dependencia
capturada por €l modelo, va sea global o parcial. El objetivo de esta revision v clasificacion
ez facilitar la eleccidn de las técnicas que se utilizaran en el proceso de extraccion intelizente

de conocimiento definido en 2] Capitulo &,

C.4.1. Teécnicas yv Modelos

El objetivo de la fase de mineria de datos es producir nuevo conocimisnto gque pueda
utilizar €l usuario. Esto se realiza construvendo un modelo basado en los datos recopilados
para este efecto. El modelo es una descripcion de los patrones v relaciones entre los datos

que pueden usarse para hacer predicclones, para entender mejor los datos o para explicar
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situaciones pasadas.

Existen muchas formas de representar los modslos v cada una de ellas determina €] tipo
de técnica que puede usarse para inferirlos. Como va se ha comentado, los modelos pueden

ser de dos tipos: predictivos ¥ descriptivos.

Existen multiples tecnicas de mineria de datos que podemos utilizar ¥ en este apartado
las agruparemos en funcion del tipo de modelo obtenido. Existen diferentes paradigmas
detras de las técnicas utilizadas atendiendo a la forma de los modelos que obtienen, =in
zer exhaustivos, encontramos: funciones discriminantes estadisticas vy no estadisticas, redes
bayesianas, arholes de decision, redes neuronales, modelos basados en reglas, modelos basados

en patrones muestrales, ...

8 Una de las formas mas utiles de representar un clasificador es mediante un conjunto
de funciones discriminantes. El clasificador en este caso puede ser visto como una
maquina que computa c funciones discriminantes g;(x), i = 1,..., ¢, una para cada clase,
y selecciona para = la clase con mayor valor para la funcidn discriminante [105]. De
ssta forma puede ser expresado el clasificador de Bayes donde gi(x) = Flw;/z), de
forma que la maxima funcion discriminante es la maxima probabilidad a posteriori.
D las funciones de densidad que pueden determinar el clasificador bayesiano, la mas
investigada ha sido la densidad Gaussiana, debido a su posible tratamiento analitico v
a que sirve para modelar de forma apropiada una gran variedad de situaciones. Cuando
suponemos que la forma de la funcion de densidad es conocida, la estimacidn de los
parametros de estas funciones a partir de ejemplos se denomina estimacidn paramétrica
v se puede realizar mediante &l método de maxima verosimilitud que trata de obtener
€l conjunto de parametros que maximiza la verosimilitud de los gjemplos de la musstra
o mediante estimacion hayvesiana, que considera al conjunto de parametros como otra
variable del problema y a diferencia con el método de la maxima verosimilitud tiene en
cuenta, no solo la informacion extraida de la muestra, sino toda la informacion disponible
de los parametros de la funcion de densidad. Cuando las funciones discriminantes
son funciones de densidad complejas, éstas pueden ser aproximadas por una mezcla
de funciones de densidad mas simples. De nuevo, los parametros de las funciones
de densidad componentes pueden ser obtenidos mediante estimacion de la maxima
verosimilitud o estimacion bayesiana. Sin embargo, cuando hacemos la estimacion de
la maxima verosimilitud, la solucion no se puede encontrar analiticamente v la mavoria
de tecnicas empleadas para obtener una solucion, parten de una inicializaclon aleatoria
de los parametros y mediante métodos iterativos [como el conocido algoritmo EM) se

van modificando sus estimaciones [35, 187]. Cuando las densidades componentes son
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densidades gaussianas, se obtienen algunas simplificaciones asumiendo que las matrices
de covarianzas son diagonales, que son iguales 0 que los componentes agrupan patrones
muestrales con independencia en sus atributos [47, 235]. Se puede generalizar este tipo
de funciones discriminantes, mediante 2] uso de teorias que generalizan el modelo
bayesiano como la de probabilidades imprecisas, que permiten probabilidades inferiores

y superiores, previsiones inferiores y superiores [254].

Otro tipo importante de funciones discriminantes son las funciones discriminantes
lineales o funciones discriminantes que son una combinacion lineal de los componentes
del vector de entrada =, gi{z) = wsr + wyp;2 = 1, ..., c. Estas funciones discriminantes
dividen €l espacio de caracteristicas mediante hiperplanos donde la orientacion del
hiperplano la fija el vector w v la localizacion €] valor wip, dando lugar a ¢ regiones de
decision y g;(r) sera la funcion de maximo valor si ¢ cae en la region R;. Hay distintos
procedimientos para obtener €] conjunto de pesos de estas funciones discriminantes
como gradiente descendente, el algoritmo de Newton, criterio del Perceptron [118,165].
En este ultimo trabajo se propone una version difusa del algoritmo del Perceptron.
Cuando se busca 2] hiperplano separador que esta a la misma distancia de los gjemplos
mas cercanos de cada clase, hablamos de las maquinas de vectores soporte [2489]
El aprendizaje de las magquinas de vectores soporte es un problema de optimizacion
con restricciones que se puede resolver usando técnicas de programacion cuadratica,
El aprendizaje de separadores no lineales mediante maguinas de vectores soporte se
consigue mediante una transformacion no lineal del espacio de atributos de entrada en un
espacio de caracteristicas de dimensionalidad mucho mayor v dondse =i es posible separar
linealmente los gjfemplos. El uso de funciones niicles permite trabajar eficientemente en
el espacio de caracteristicas sin necesidad de calcular explicitamente las transformaciones

en los ejemplos de aprendizaje [237].

Como hemos comentado anteriormente, las técnicas bayesianas calculan, para una ins-
tancia dada =in clasificar, cual es la probkabilidad de que =& le asigne cada una de las
clases, v selecclona la de mavor probabilidad. La teoria de la probabilidad modela la
incertidumbre asignando una probabilidad a cada uno de los estados del mundo. Ca-
da uno de estos estados 25 un elemento del conjunto de posibles configuraciones de los
atributos que lo rigen. Un modelo probabilistico determina una probabilidad conjunta
sobre todos los valores de los atributos del modelo. El problema esta en que €] numero
de valores que determinan la distribucion conjunta crece de manera exponencial en el
numero de variables, Las redes Bayesianas [113] modelan el sistema bajo estudio me-

diante una estructura que permite suavizar este problema. La clave esta en mostrar
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una estructura que s mas real, la influencia local de las variables: cada variable real-
mente estd influenciada directamente por unas pocas variables. Mas concretamente, la
semantica de las redes Baveslanas se basa en €l concepto de dependencia condiclonada.
Se pueden aprendser las relaciones de dependencia e independencia entre todas las varia-
bles que conforman €] dominio de estudio, permitiendo asi realizar predicciones sobre el
comportamiento de cualguiera de las variables desconocidas a partir de los valores de las
otras variables conocidas. Las redes Bayesianas pueden realizar la tarea de clasificacion

como un caso particular de la tarea de prediccion mencionada anteriormente.

= Las técnicas basadas en patrones muestrales aproximan una funcion de densidad desco-
nocida mediante una version promediada de dicha densidad a traves de la probabilidad
de que un determinado vector caizga en una regidn concreta dentro del espacio de ca-
racteristicas [108]. Estas técnicas carecen de fase de aprendizaje va que el modelo del
problema esta formado por el conjunto de patrones muestrales de partida. Hay dos for-
mas comunes de especificar dichas regiones: ezpecificando un volumen como funcidn del
nimero de gjemplos [método de Parzen) o especificando el nimero de ejemplos que for-
man parte de dicha region v por lo tanto €] volumen aumenta hasta que englobe dicho
nimero de gjemplos (método de k vecinos). Se han propuesto versiones difusas de esta
regla en [26,164], permitiendo gradaciones en la pertenencia de un gjemplo a cada una

de las clases.

s Las tecnicas que modelan €l sistema mediante arboles de decision son utiles para
encontrar estructuras en espacios de alta dimensionalidad o cuando las densidades
condicionales de las clases son desconocidas o son multimodales, Los arboles de decision,
zon una serie de decisiones organizadas en forma jerarquica, a modo de arbol. Un arbol
de decision 25 una estructura de conocimiento que permite asignar un valor para el
atributo de salida de un ok jeto dado, haciendo preguntas sobre los valores de los restantes
atributos del objeto. Existen multitud de algoritmos para la construccion de arboles de
decision que se diferencian fundamentalmente en las particiones que consideran v el
criterio para la seleccion de una particion. Uno de los algoritmos mas utilizados dentro
de este enfoque es el ID3 [223]. Se trata de un algoritmo capaz de generar un arbol de
decision Optimo considerando dnicamente atributos nominales. Una generalizacion de
este algoritmo es €l popular C4.5 [224,225] que permite trabajar con atributos nominales
v numeéricos, Mientras que estos dos algoritmos generan arboles de clasificacion, CART
&8 un algoritmo que genera arboles de regresion [40]. Se han propuesto versiones difusas

de estos algoritmos como [159].
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» Los arboles de decision pusden considerarse una forma de aprendizaje de reglas [difusas

o no), ya que cada rama del arbol puede interpretarse como una regla. Las técnicas
basadas en reglas modelan el sistema mediante una base de reglas construidas a par-
tir de una muestra de gemplos. e manera generica podemos decir que la estructura
de dichas reglas es de la forma “si <antecedente o condicion® entonces < consecuente
o conclusion>>"., El <antecedente y el <consecusnte> [que pueden ser difusos) son
proposiciones que pueden formarse usando conjunciones o disvuncionss. Una vez cons-
trulda la base de reglas, €l proceso asigna una salida a un gjemplo desconocido con un
clerto grado [con grado 0 6 1 en el caso clasico, o con clerto grado entre O y 1 en &l
caso difuso). Algunos metodos de obtencion de reglas [reglas de asociacion) se basan
en £l concepto de conjuntos de items frecuentes v utilizan técnicas de conteo v soporte
minimo [178]. Otros meétodos anaden reglas mientras vayan cubriendo sjemplos. Estos
gon los llamados métodos por cobertura como los basados en los algoritmos ACQ) [191]
y CN2 [72]. Cuando en las reglas se permiten comparaciones entre atributos se obbie-
nen predicados mas complejos que dan lugar a las reglas generadas por las técnicas
de Programacion Logica Inductiva [107]. Los algoritmos genéticos [177] también se han
utilizado como técnicas de generacion de reglas. Existe otro grupo de téecnicas con €] ob-
jetivo comun de generar agrupaciones en los datos. Estas son las técnicas denominadas
de agrupamiento o clustering. El analisiz cluster es 2l estudio formal de los algoritmos v
métodos de agrupamiento o clasificacion de ejemplos. El analisis cluster no utiliza eti-
quetas de clase que senalen una identificacion previa de los gjemplos, sino que 2] objetivo
del analisis cluster es simplemente €l encontrar una organizacion valida v convenlente
para los datos e intentar encontrar su estructura subvacents, Al existir agrupamientos
en los datos utilizados para €l aprendizaje, podremos crear patrones caracteristicos de
comportamientos, o lo que es lgual, ser capaces de asociar a cada grupo de datos un
elemento caracteristico. Estos elementos caracteristicos pueden ser interpretados como
reglas cuyo consecuente estara formado por el atributo o atributos a estimar v el an-
tecedente por los restantes atributos conocidos del ejemplo. Dentro de estas técnicas
de agrupamiento podemos situar los mapas auto-organizativos de Kohonen [166], las
basadas en el algoritmo de las K medias que se encuentran dentro de lo que se cono-
ce agrupamisento por particion [196], en contraposicion de los métodos jerarquicos que
no establecen a priori €l numero de grupos a generar [117]. También las técnicas que
modelan mediante una mezcla de densidades de probabilidad pueden ser consideradas
como técnicas de agrupamiento donde cada grupo es cada componente de la mezcla ¥
por tanto cada componente una regla [47, 235]. Dentro de este grupo de técnicas que

generan un conjunto de reglas cabe destacar que una vez generadas las reglas se suelen
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emplear técnicas que permitan ajustar esas reglas [reducir el numero de reglas, modificar
dichas reglas, ...). Esto se realiza con multitud de técnicas que recorren desde €l clasico
método de minimizar el error cuadratico medio hasta el uso de redes neuronales [201] ¥

algoritmos gensticos [80],

# Otro tipo de modelo generado por diversas técnicas de mineria de datos es el de red
neurconal, Una red neurcnal puede ser considerada como un grafo dirigido con muchos
nodos [elementos de proceso) y arcos entre ellos (sus interconexiones). Cada uno de
estos elementos funciona independientemente de los demads, usando datos locales (la
entrada vy la salida del nodo) para dirigir su procesamiento. Las redes neuronales son un
paradigma de computacidon muy potente que permite modelizar problemas complejos
en los que puede haber interacciones no lineales entre las variables, aunque requieren
bastantes datos para el entrenamiento. Su mayor desventaja es que el modelo obtenido es
difizil de comprender. Entre las redes que han adquirido mas importancia se encuentra el
Ferceptron multicapa que generaliza el algoritmo del Perceptron con la idea de generar
mas de una frontera de separacidn en ¢l espacio de caracteristicas [118]. Una extension

de esta técnica es la version difusa propuesta en [134].

En los dltimos anos ha surgido un interés crecients en la construccion de meta-modelos
cuya idea s la de utilizar un conjunto de modelos diferentes para combinarlos creando un
nuevo modelo, Asi podemos encontrar trabajos en este sentido como los basados en técnicas de
Fuzzy Fattern Matching [102]. En particular, estas técnicas han sido exitosamente aplicadas
dentro del aprendizaje inductivo para resolver las tareas de clasificacion o regresion. Podemaos
encontrar aplicaciones de fuzzy pattern matching en el campo del meta-aprendizaje, [48], en

2l que se realiza una fusion de distintos clasificadores,

C.4.2, Teécnicas y Tratamiento de la Imperfeccion

Como hemos visto, existe una amplia variedad de técnicas de mineria de datos basadas
en diferentes propuestas tedricas [108, 225, 260]. Sin embargo, la mayoria de las técnicas
convencionales de construccion de modelos para realizar las tareas propias de la Mineria
de Dratos han prestado relativamente poca atencion a las fuentes de incertidumbre v los datos
incompletos € imprecisos son descartados o lgnorados tanto para €] proceso de aprendizaje

como para €] de inferencia posterior,

Sin embargo, las observaciones imperfectas aparecen de forma inevitable en dominios v
situaciones realistas. Los errores instrumentales o corrupeion por ruido durante los experimen-

tos pueden dar ocasion a datos incompletos cuando estamos midiendo un atributo especifico
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para la observacion en cuestion. En otros casos, la extraccion de la informacion exacta puede
zer en exceso costosa o no viable. Ademas, en ocasiones puede =er 1til usar informacion adi-
cional de un experto v que por lo general esta dada por conceptos difusos pequeno, mas o

menos, cerca de, ete,

Veamos en primer lugar qué entendemos por informacion imperfecta, para pasar poste
riormente a clasificar las técnicas de mineria de datos en funcion del tipo de informacion

imperfecta que permiten en el conjunto de datos de entrada,

La imprecision ¥ la incertidumbre pusden ser considerados como dos aspectos comple-
mentarios de informacion imperfecta [104]. Diesde el punto de vista practico, un item de
informacion puede ser representado como una cuadrupla [atributo, objetovalor,confianza).
El atributo es una funcidn que asigna un valor (o conjunto de valores) al ohjeto. El valor es
un subconjunto del dominio de referencia asociado al atributo. La confianza s una indicacian
de la veracidad del item de informacion. En este contexto, la imprecision esta relacionada
con €l valor del item de informacion, mientras que la incertidumbre esta relacionada con la
confianza del item. Die esta forma, un item de informacion sera preciso cuando su valor no
puede ser subdividido. En otro caso hablaremos de informacion imprecisa, Ademas, cuando
no hay unos limites claros en €] conjunto de valores que toma un item impreciso hablaremos
de imprecision difusa. Por otro lado, la incertidumbre es una propiedad de la creencia. De-
clmos que tenemos certeza acerca de un suceso sl le aslgnamos €]l maximo valor de creencia.
La incertidumbre la podemos definir como la ausencia de la certeza ¥ podra provenir de la
aleatoriedad en cierta experimentacion [incertidumbre objetiva) o de juicios subjetivos en el

razonamiento humano (incertidumbre subjetiva),

For lo tanto seria interesante incorporar el manejo, tanto en las fases de aprendizaje ¢
inferencia de las distintas técnicas, de datos que pudieran estar descritos mediante atributos
heterogeneos (numeéricos v nominales o simbolicos) ¥ que puedan presentar incertidumbre
e imprecisidn. Asi, hablaremos de atributos expresados mediante valores exactos (crisp),
valores desconocidos [missing), valores con incertidumbre objetiva, valores con incertidumbre

subjetiva, valores imprecisos no difusos v valores imprecisos difusos o etiquetas linglilsticas,

Algunas técnicas sdlo pueden trabajar con atributos de dominio nominal, teniendo que
ser discretizado €l dominio de los atributos numeéricos, como ocurre con las redes bavesianas
v técnicas basadas en probabilidades imprecisas. Hay técnicas que estan limitadas a trabajar
con atributos numericos v solo permiten un atributo nominal que es €l considerado como
clase. Son aquellas técnicas que sdlo pueden ser empleadas en clasificacion como las técnicas
que generan funciones discriminantes o redes neuronales. Las técnicas que permiten trabajar

con amhos tipos de atributos son, entre otras, las basadas en la construccion de arboles de
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clasificacion/regresion, las técnicas basadas en patrones muestrales mediante la definicion de
funciones distancia heterogéneas v, en general, los métodos que generan reglas va que permiten
que £stas esten expresadas usando ambos tipos de atributos salvo las reglas de asoclacion que

solo trabajan con dominios discretos,

Se han realizado algunos esfuerzos para incorporar incertidumbre & imprecision en las {a-
zes de aprendizaje e inferencia de técnicas de mineria de datos ampliamente conocidas, Asi,
de manera no exhaustiva, algunas técnicas permiten el tratamiento de ejemplos con alglin
atributo desconocido como es 2l caso de las tecnicas basadas en la estimacion de densidades
a partir de patrones muestrales [260), técnicas de construccion de arboles de regresion/ clasifi-
cacion [108,225], €l clasificador basado en funciones discriminantes constituidas por normales
multivariantes [187], clustering basado en modelos de mezclas [233], redes bayesianas [146],
etc. En las técnicas para la construccion de arkoles ¥ en modelos de mezela también se per-
miten ohservaciones con atributos nominales que presentan valores inciertos desde ] punto
de vista probabilista, asi como atributos continuos expresados mediante intervalos clasicos
(imprecisidn no difusa) [225, 235] También se incorpora <l tratamiento de atributos expresa-
dos mediante valores difusos en las técnicas para la construccion de arboles [159], asi como
en redes neuronales [194] v en modelos de mezclas [47]. En ésta ultima técnica se permite el
tratamiento de valores inciertos expresados mediante probabilidades imprecisas, permitiendo

por tanto €] tratamiento de incertidumbre subjetiva.

En general, podemos decir que hay bastantes limitaciones acerca de la imperfeccion
permitida en las observaciones de partida. Las téecnicas que en la actualidad realizan un
tratamiento mas completo de informacion imperfecta son los arboles de clasificacion v los

modelos de mezela.

A modo de resumen podemos decir que ambas técnicas permiten tratar con ejemplos
expresados con atributos nominales ¥ numéricos con algun atributo desconocido, o dado me-
diante imprecision no difusa {intervalo clasico), o con imprecision difusa (etiqueta lingiiistica),
o mediante una distribucion de probabilidad en atributos nominales. Ademas en ]l modelo de
mezcla tambien se permiten valores inciertos desde un punto de vista subjetivo ¥ que pueden

estar expresados mediante probabilidades imprecisas,

C.4.3. Técnicas y Captura de Dependencias

Cuando intentamos obtener un modelo de las dependencias relevantes entre los atributos
conocidos v desconocidos de un ejemplo para realizar tareas de inferencia, dicho modelo puade

capturar las dependencias de dos formas:
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# Mediante una dependencia global, es decir, entre todos los atributos.

Esto permite que con una =odla etapa de aprendizaje podamos posteriormente inferir los
valores de cualguier subconjunto de atributos a partir de cualquier otro subconjunto
de atributos con valores conocidos en dicho sjemplo. Esto es lo que ocurre con técnicas
hasadas en redes bayesianas [119], modelos de mezclas [47, 235], técnicas de generacion

de reglas [117,166,196], técnicas basadas en patrones musestrales [105], ete.

Comentabamos anteriormente que las redes bayesianas v los modelos de mezcla aproxi-
man la funcidn de densidad conjunta de todos los atributos del problema que tratamos
de modelar. A partir de esta densidad conjunta, ¥ mediante marginalizacion, podemos
obtener las densidades condicionales de cualguier subconjunto de atributos dado cual-
quier otro subconjunto de atributos de valor conocido. En las técnicas de obtenclon
de reglas, de forma general, s pueden generar reglas cuyos antecedentes v consecuentes
estén formados por subconjuntos de atributos distintos v, por tanto, ohtener informacion
acerca de distintos atributos segun sea €l conjunto de reglas disparadas o seleccionadas
ante la informacion de entrada. En las técnicas basadas en patrones muestrales esta cla-
1o que al carecer de fase de aprendizaje, disponemos de toda la informacion posible a la
hora de realizar una nueva inferencia. Dado que estas técnicas estan basadas en vecin-
dad, se puede realizar una estimacion de cualguier atributo desconocido en un vector

de entrada.

Mediante una dependencia parcial, normalmente de un atributo con respecto a los

demas.

Asi, para cada atributo a inferir, €5 necesario aprender un modelo. La mayoria de
las teécnicas obtienen modelos que capturan dependencias parciales. Esto ocurre, por
sjemplo, con las técnicas de construccidn de arboles [224, 225], redes neuronales [118],

técnicas basadas en funciones discriminantes [105, 118,165], etc.

En el caso de los arboles de clasificacion/regresion, hay un atributo ohjetivo segin el
cual se realiza la particion del espacio de caracteristicas. El cambio de dicho objetivo
cambia la particion vy, por tanto, el arbol generado. Es por ello que es necesario realizar
un aprendizaje para cada posible atributo objetivo en €l que estemos interesados. Los
otros dos grupos de técnicas, redes neuronales ¥ las basadas en funciones discriminantes,
dado que son usadas Unicamente en clasificacion, su atributo objetivo solo puede ser uno
simbalico o nominal. Tanto la red, como las funciones discriminantes son construidas
para proporcionar un posible valor de salida del dominio de dicho atributo. Die hecho,
va comentabamos en la subseccion anterior que estas tecnicas estan limitadas a trabajar

con atributos numericos v solo permite un atributo nominal considerado como clase,
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