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omResumenCuando se propone diseñar un sistema híbri-do 
entralizado de metaheurísti
as para resol-ver problemas de optimiza
ión 
ombinatoria,uno de los problemas que surge es la modeliza-
ión del agente 
oordinador del sistema de 
araa que haga lo más efe
tiva posible la 
oordi-na
ión entre las distintas metaheurísti
as. Unade las formas de poder ata
ar este problema esmediante la extra

ión del 
ono
imiento que sepueda obtener de distintas eje
u
iones previasde las metaheurísti
as a la hora de resolver ins-tan
ias del problema o problemas planteados.Para 
omprobar la validez de esta aproxi-ma
ión se han 
onstruido dos sistemas híbri-dos basados en un modelo fuzzy para resolverel problema de la mo
hila. El primer sistema
oordina dos metaheurísti
as, un algoritmo ge-néti
o y una búsqueda tabú. El segundo añadea las dos anteriores el temple simulado, 
on ob-jeto de 
omprobar la robustez del sistema y la
apa
idad de obtener solu
iones de más alta
alidad. Se muestra la apli
a
ión del pro
esoasí 
omo los resultados obtenidos por los pro-totipos 
omparándolos 
on los obtenidos porlas metaheurísti
as individuales.Palabras 
lave: Minería de Datos, SistemaCooperativo, Metaheurísti
as.1. Introdu

iónLa minería de datos se de�ne en [4℄ 
omo elpro
eso de extraer 
ono
imiento nuevo, útil y
omprensible de datos alma
enados en diferen-tes formatos. En otras palabras, la tarea fun-damental de la minería de datos es la de en
on-

trar modelos inteligibles, empezando desde losdatos. Esto ha
e de la extra

ión inteligente de
ono
imiento una herramienta muy potente ala hora de obtener el modelo de un sistema hí-brido 
ooperativo 
entralizado de metaheurís-ti
as para resolver problemas de optimiza
ión.En los problemas de optimiza
ión, general-mente, bus
amos la mejor solu
ión (o una su-�
ientemente buena) a un problema entre mu-
has alternativas. Esto puede pare
er trivial,sin embargo estos problemas pueden 
re
er agrandes es
alas, lo que ha
e que se requiera dealgoritmos 
omputa
ionales para abordarlos.Por ello para resolver estos problemas surgendiversas estrategias, de las 
uales unas de lasmás desta
adas son las metaheurísti
as, que sepueden de�nir 
omo [9℄:Estrategias inteligentes para diseñar omejorar pro
edimientos heurísti
os muygenerales 
on un alto rendimientoLas metaheurísti
as nos propor
ionan es-trategias efe
tivas para en
ontrar solu
ionesaproximadas a problemas de optimiza
ión. Altrabajar 
on ellas, sin embargo, no es extrañoen
ontrarnos 
on el problema de la sele

ióndel algoritmo, [11℄. Este problema 
onsiste endeterminar qué algoritmo se debe sele

ionarpara resolver una instan
ia maximizando unamedida de rendimiento. El enfoque más 
omún
onsiste en medir el rendimiento de un 
on-junto de algoritmos sobre un 
onjunto de ins-tan
ias, y utilizar aquel que presente el mejor.Sin embargo, existe la posibilidad de indu
irun sistema que sugiera un algoritmo, o 
on-junto de algoritmos, a partir de la eviden
iateóri
o-experimental 
onseguida de la eje
u-
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ión de diferentes algoritmos sobre 
onjuntosde instan
ias 
on diferentes 
ara
terísti
as.Por tanto, habría que esperar que una 
om-bina
ión inteligente de diferentes metaheurís-ti
as propor
ionara enfoques más e�
ientes ymayor �exibilidad 
uando abordáramos estosproblemas, obteniendose robustez por el usode diferentes metaheurísti
as que 
ooperan en-tre sí, al
anzando solu
iones de muy alta 
ali-dad para diferentes 
lases de instan
ias, [6℄.En este tipo de sistema 
ooperativo, surgeel problema de la des
rip
ión del 
oordinador,de manera que 
ontrole y modi�que el 
om-portamiento de las metaheurísti
os de formae�
iente y que suavi
e los problemas plantea-dos anteriormente rela
ionados 
on el 
ompor-tamiento de los algoritmos metaheurísti
os deforma individual. Como se indi
ó, la mineríade datos se presenta 
omo una op
ión intere-sante para dar solu
ión a este problema. Porello en [1, 2℄ se presentó un pro
eso de extra
-
ión de 
ono
imiento, 
on el que obtener unmodelo del 
oordinador basado en reglas fuzzy.Y en [3℄ se mostraron los resultados obtenidosen 
ada fase y el 
oordinador que �nalmentese obtuvo para el problema de la mo
hila.En este trabajo se presenta una visión meto-dológi
a de la apli
a
ión de este pro
eso de ex-tra

ión de 
ono
imiento a la 
onstru

ión dedos prototipos del sistema anteriormente ob-tenido y los resultados que se obtuvieron 
onsu apli
a
ión. En la se

ión 2 se expli
a 
omoes el sistema que se pretendía 
onstruir, en lase

ión 3 se expli
a la apli
a
ión del pro
eso deextra

ión del 
ono
imiento desglosado en lasdistintas fases que lo 
omponen, prepara
iónde los datos, minería de datos y evalua
ión delmodelo, en la que se mostrarán y 
ompararánlos resultados obtenidos por los dos prototipos.Para terminar en la se

ión 4 se mostrarán las
on
lusiones y los posibles trabajos futuros.2. El sistema metaheurísti
o 
oope-rativoExisten diversas maneras de realizar la eje-
u
ión 
ooperativa de las distintas metaheu-rísti
as. La que utilizaremos 
onsiste en em-plear un sistema multiagente, en el que 
ada

metaheurísti
a es un agente que tiene por ob-jetivo resolver el problema mientras se 
oor-dina 
on el resto (Fig. 1). Una aproxima
iónpara realizar la 
oordina
ión es el uso de unagente 
oordinador que 
ontrole y modi�queel 
omportamiento de los agentes. El 
oordina-dor por lo tanto tendrá dos tareas fundamen-tales: re
opilar la informa
ión del rendimientode 
ada uno de los algoritmos metaheurísti
osy enviarles órdenes que afe
ten a sus 
ompor-tamientos de búsqueda, [6℄. Para la 
omuni
a-
ión de las metaheurísti
as 
on el 
oordinadorse usará un modelo de pizarra adaptado, enel que 
ada metaheurísti
a va dejando en suespa
io reservado las solu
iones del problemaque va en
ontrando y el agente 
oordinadorva 
onsultado la pizarra para monitorizar el
omportamiento de las metaheurísti
as y to-mar de
isiones a
er
a de 
omo modi�
ar su
omportamiento.
Figura 1: Sistema metaheurísti
o multiagenteEl problema que surge inmediatamente es
omo modelar este agente 
oordinador. Propo-nemos que la inteligen
ia del 
oordinador es-té 
ondensada en un 
onjunto de reglas fuzzy(reglas de tipo Mamdani, [8℄). Las reglas fuzzydotarán al 
oordinador de inteligen
ia y esta asu vez surgirá 
omo resultado de un pro
eso deextra

ión inteligente del 
ono
imiento [1, 2℄,el 
ual se muestra en la Fig. 2.Este pro
eso 
omienza en la fase de prepara-
ión de los datos donde queremos obtener unabase de datos que 
ontenga la informa
ión útilpara apli
arle té
ni
as de minería de datos. A
ontinua
ión viene la fase de minería de datosen la que se espera obtener el modelo del 
oor-dinador del sistema metaheurísti
o utilizandolas té
ni
as apropiadas. Y se �naliza 
on la fa-



Figura 2: Pro
eso de extra

ión del 
ono
imientose de evalua
ión del modelo donde se quiere
omprobar la e�
a
ia del 
onjunto de reglasfuzzy que modelan el 
oordinador.3. Apli
a
ión del pro
eso de extra
-
ión del 
ono
imientoA 
ontinua
ión se mostrará 
ómo se ha apli-
ado 
ada una de las fases del pro
eso de ex-tra

ión del 
ono
imiento y los resultados quese han obtenido durante la 
onstru

ión de dosprototipos del sistema híbrido de metaheurís-ti
as para resolver el problema de la mo
hila,utilizando para el primero (a partir de ahoraCoor2Met) dos metaheurísti
as, un algoritmogenéti
o y una búsqueda tabú y para el se-gundo (a partir de ahora Coor3Met) tres me-taheurísti
as, las dos anteriores y un temple

simulado.3.1. Prepara
ión de los datosEn la fase de prepara
ión de los datos quere-mos obtener una base de datos que 
ontenga lainforma
ión útil a la 
ual podamos apli
ar lasté
ni
as de minería de datos apropiadas paraobtener el modelo. Para ello, el primer paso esla re
opila
ión de informa
ión. Nuestras fuen-tes de informa
ión provienen de la apli
a
iónde distintos algoritmos metaheurísti
os a 
on-juntos de instan
ias de un problema.El primer paso dado en esta fase fue la se-le

ión del problema a resolver, es
ogiendose elproblema de la mo
hila, ya que por su sen
illeznos permite experimentar 
on el pro
eso antesde apli
arlo a problemas más 
omplejos. Deeste problema se usó una base de instan
ias




ompuesta por 4000 instan
ias del problemalas 
uales varían tanto en tamaño (número deobjetos) 
omo en la forma en la que han sidogeneradas.Como siguiente de
isión se es
ogieron lasmetaheurísti
as que se utilizarían, pretendién-dose tanto que hubieran metaheurísti
as ba-sadas en traye
torias, 
omo basadas en pobla-
iones, puesto que esta 
lasi�
a
ión [5℄ es muyusada y queríamos ver 
omo el 
oordinador po-dría manipular 
ada tipo. Por ello se sele

io-naron una búsqueda tabú y un temple simula-do 
omo metaheurísti
as basadas en traye
to-rias y un algoritmo genéti
o para las basadasen pobla
iones.Una vez elegido el problema y las metaheu-rísti
as que lo resolverían se pasó a re
opilarla informa
ión que se utilizaría para obtener lade�ni
ión del 
oordinador. De tal forma que seapli
aron las distintas metaheurísti
as elegidasa la base de instan
ias, extrayéndose de estaseje
u
iones 
ierta informa
ión interesante 
onla que 
onstruir la base de datos. Para ello sesele

ionaron de 
ada instan
ia las eje
u
io-nes de 
ada metaheurísti
a que mejor resulta-do obtuvieron y se fusionaron en un ve
tor, detal manera que un ejemplo está 
ompuesto porlos siguientes atributos:
• Una des
rip
ión de la instan
ia del pro-blema que in
luye: nombre de la instan-
ia, peso máximo de la mo
hila, bene�
ioóptimo, número de objetos disponibles, ti-po de la insta
ia y una etiqueta lingüísti
aque indique la di�
ultad de la instan
ia.
• La 
on�gura
ión de parámetros de 
adametaheurísti
a que mejor resultado dio.
• Informa
ión obtenida durante las eje
u-
iones de 
ada metaheurísti
a que in
lu-ye: bene�
io de la solu
ión ini
ial, dos so-lu
iones intermedias y la �nal, así 
omola propor
ión de error 
on respe
to al óp-timo de la solu
ión �nal.Esta base de datos 
ontenía toda la infor-ma
ión de las eje
u
iones, pero fue ne
esariorealizar un prepro
eso de tal forma que se se-le

ionaran aquellos atributos e instan
ias másrelevantes teniendo 
omo objetivos:

1. Realizar un estudio 
omparativo del 
om-portamiento de las distintas metaheurís-ti
as implementadas. De tal forma que sepudiera determinar:
• Cómo se 
omportaba 
ada metaheu-rísti
a a lo largo del tiempo 
on res-pe
to al resto de metaheurísti
as.
• Cuál era el 
omportamiento de 
a-da metaheurísti
a 
on 
ada tipo deinstan
ia.
• Una mez
la de las dos anteriores.2. Realizar un estudio de los parámetros de
ada metaheurísti
a de tal forma que pu-dieramos observar:
• Qué 
ombina
iones de parámetrosfun
ionaban mejor.
• Qué 
onjunto de parámetros era másade
uado para 
ada tipo de instan-
ia.
• Qué 
onjuntos de parámetros podíansustituir a los que se 
onsideran losmejores.Para realizar este prepro
eso prin
ipalmen-te se hizo uso del 
ono
imiento que se poseedel problema apoyado por té
ni
as automáti-
as 
omo las que ofre
e la herramienta Weka[12℄. De esta manera se prepararon sub
onjun-tos de la base de datos 
on los objetivos antesmen
ionados.De entre las té
ni
as que ofre
e Weka parasele

ionar atributos se utilizo prin
ipalmentela té
ni
a supervisada AtributeSele
tion quees un �ltro que puede ser usado para sele
-
ionar atributos y sub
onjuntos de estos. Esbastante �exible y permite varios métodos debúsqueda de sub
onjuntos y de evalua
ión deatributos y sub
onjuntos de estos que pueden
ombinarse. En la apli
a
ión de esta té
ni
ase hizo uso de diversas 
ombina
iones tantode métodos de búsqueda 
omo de evalua
ión.Construyéndose distintas bases de datos según
ada una de ellas.En 
uanto a té
ni
as de sele

ión de instan-
ias se hizo uso de herramientas de submues-treo aleatorio.



Tras todo este pro
eso ya se disponía de di-versas bases de datos sobre las que apli
ar laminería de datos.3.2. Fase de minería de datosSele

ión de la té
ni
a de minería de datosPara poder apli
ar esta fase el primer pasone
esario era es
oger una té
ni
a de minería dedatos. Existe una amplia variedad de té
ni
asde minería de datos, basadas en diferentes pro-puestas teóri
as. Dado que las observa
ionesimperfe
tas apare
en de forma inevitable endominios y situa
iones realistas y que a prio-ri no sabíamos los tipos de datos de partida
on los que trabajaríamos, nos 
entramos enaquellas té
ni
as que permiten en la a
tuali-dad un mayor y más 
ompleto tratamiento dela informa
ión imperfe
ta.Se han realizado algunos esfuerzos para in-
orporar in
ertidumbre e impre
isión en lasfases de aprendizaje e inferen
ia de té
ni
asde minería de datos muy 
ono
idas. Algu-nas té
ni
as que permiten el tratamiento deejemplos 
on atributos des
ono
idos son lasté
ni
as de 
onstru

ión de árboles de regre-sión/
lasi�
a
ión. Además, en las té
ni
as de
onstru

ión de árboles también se permitenobserva
iones de atributos nominales que pre-sentan valores in
iertos desde el punto de vistaprobabilista, así 
omo atributos 
ontinuos ex-presados mediante valores 
risp. También sein
orpora el tratamiento de atributos expresa-dos mediante valores difusos. En general, po-demos de
ir que una de las té
ni
as que en laa
tualidad realiza un tratamiento más 
omple-to de informa
ión imperfe
ta es la de árbolesde de
isión.Los árboles además desta
an por su sen
i-llez, legibilidad e interpretabilidad. Y esto fuepre
isamente lo que �nalmente nos llevó a uti-lizar esta té
ni
a de minería (nos interesabanmodelos lo más 
laro posibles para poder 
om-prenderlos).Una vez se de
idió que se usaría una té
ni
ade árbol de de
isión, el siguiente paso fue de
i-dir que té
ni
a de árboles sería más ade
uada.Existen diferentes alternativas disponibles, delas 
uales se 
onsideraron CART, ID3, C4.5 y

FID3.4. Las dos primeras (CART e ID3) fue-ron des
artadas puesto que no in
orporan tra-tamiento de datos imperfe
tos. C4.5 apare
e
omo respuesta a esto, ya que generaliza el al-goritmo bási
o de 
onstru

ión de árboles ID3para tratar datos tanto nominales 
omo 
on-tinuos y que además permite el tratamientode datos 
on un 
ierto tipo de imperfe

ión.Entre estos tipos de imperfe

ión sin embargono se en
uentran los 
onjuntos fuzzy (etique-tas lingüísti
as). En este sentido, FID3.4, [7℄,mez
la la representa
ión fuzzy y sus 
apa
ida-des de razonamiento aproximado 
on la gene-ra
ión de árboles de de
isión simbóli
os unien-do las ventajas de ambos: el manejo de datosimperfe
tos junto 
on el alto grado de popu-laridad, 
omprensibilidad y fá
il apli
a
ión deesta té
ni
a.FID 3.4FID3.4 permite trabajar 
on atributos no-minales y 
ontinuos, siendo los dominios de losatributos 
ontinuos parti
ionados en un 
on-junto de etiquetas lingüísti
as. Esta té
ni
apermite el tratamiento de los siguientes tiposde valores:
• Valores 
risp (nominales y 
ontinuos).
• Valores missing (nominales y 
ontinuos).
• Valores expresados mediante distribu
io-nes de probabilidad (sólo nominales).
• Valores expresados mediante un intervalo
risp (sólo para atributos 
ontinuos).
• Valores expresados mediante un 
onjuntofuzzy.FID 3.4 modi�
a el algoritmo bási
o ID3tanto en la 
onstru

ión del árbol 
omo enla inferen
ia, para in
orporar la representa
iónfuzzy y el razonamiento aproximado. En ID3,al estar basado en 
onjuntos 
lási
os, un ejem-plo satisfa
e solamente una de las 
ondi
ionesde salida de un nodo y por lo tanto 
ae exa
-tamente en un subnodo y 
onse
uentementeen una sola hoja. En 
ambio en FID3.4 unejemplo puede 
umplir más de una 
ondi
ión,



donde ahora las 
ondi
iones son restri

ionesfuzzy basadas en 
onjuntos fuzzy. Por esto, unejemplo puede pertene
er a más de un hijo deun nodo y por lo tanto puede pertene
er o al-
anzar más de un nodo hoja 
on algún grado[0,1℄.El pro
edimiento de 
onstru

ión del árbol,[7℄, es el de ID3, salvo que ahora la informa
iónde los atributos se evalúa usando 
onjuntosfuzzy, fun
iones de pertenen
ia y razonamien-to aproximado. Esto signi�
a, desde el puntode vista prá
ti
o, que el número de ejemplosque 
aen en un nodo (que satisfa
en las 
ondi-
iones que 
ondu
en a ese nodo) está basadoen los grados de satisfa

ión de los 
onjuntosfuzzy apropiados por parte de las 
ara
terísti-
as individuales de esos ejemplos. Para al
an-zar una hoja se deben de satisfa
er un númerodeterminado de restri

iones fuzzy. Además,
omo el pro
edimiento de de
isión de una sim-ple hoja está des
rito 
omo la impli
a
ión �Silas restri

iones fuzzy que 
ondu
en a la ho-ja se satisfa
en enton
es inferir la 
lasi�
a
ión
orrespondiente de los datos de aprendizaje endi
ha hoja�, enton
es el nivel de satisfa

iónanterior debe de ser pasado hasta esta impli-
a
ión.En el pro
edimiento de inferen
ia, [7℄, el pri-mer paso es 
al
ular el grado 
on el que unnuevo ejemplo satisfa
e 
ada hoja del árbol.Como en los árboles fuzzy el número de ho-jas al
anzadas por un ejemplo se in
rementaes ne
esario usar operadores para resolver po-sibles 
on�i
tos. Sin embargo, los 
on�i
tos nosólo apare
en entre distintas hojas sino que esfre
uente que aparez
an en una hoja indivi-dual, ya que es fre
uente que los ejemplos per-tene
ientes a una hoja dada pertenez
an a 
la-ses distintas. El otro nivel de 
on�i
to apare
e
uando se al
anzan distintas hojas del árbol.Esto surge debido a que los 
onjuntos fuzzyse solapan y a la apari
ión de valores des
o-no
idos e in
ompletos. Por todo ello no pode-mos hablar de 
lasi�
ar al nuevo ejemplo asig-nándole un valor del dominio de la 
lase sinomás bien de asignar grados de pertenen
ias delejemplo a las etiquetas lingüísti
as 
orrespon-dientes a la 
lase.

Apli
a
ión de la té
ni
aUna vez elegida la té
ni
a de minería de da-tos se apli
ó a los distintos 
onjuntos de la basede datos previamente sele

ionados en la fasede prepara
ión de los datos. Se debe notar queFID3.4 sólo es 
apaz de 
apturar dependen
iaspar
iales, puesto que genera modelos para unatributo determinado, en lugar de 
apturar de-penden
ias globales. Por ello para 
ada basede datos se in�rieron todos los atributos quela 
omponían de tal manera que se 
apturarantodas las dependen
ias.Como resultado de la apli
a
ión de FID3.4sobre los distintos sub
onjuntos de la base dedatos se obtuvieron varios 
onjuntos de árbo-les, de 
uya interpreta
ión se obtuvo un ex-tenso 
onjunto de reglas 
ompuesto por 37 re-glas fuzzy, que hemos denominado de bajo ni-vel o dire
tas. Para 
rear estas reglas previa-mente tuvieron que de�nirse distintos 
onjun-tos fuzzy para los distintos valores que puedentomar: las diferen
ias entre los bene�
ios obte-nidos por 
ada metaheurísti
a, el tiempo y losparámetros que puede tomar 
ada metaheurís-ti
a.Usando estos 
onjuntos fuzzy se 
rearon lasreglas, ejemplos de las 
uales pueden verse enla tabla 1, que modelaron los siguientes 
om-portamientos:
• Cuándo y de qué manera se puede 
am-biar la solu
ión de una metaheurísti
a porla solu
ión de otra metaheurísti
a que seestá 
omportando mejor.
• Con qué parámetros se debe ini
iar 
a-da metaheurísti
a dependiendo del tipode instan
ia que se desee resolver.
• Cuándo y 
ómo se pueden 
ambiar los pa-rámetros de una metaheurísti
a que no es-tá obteniendo el 
omportamiento espera-do.
• Qué regla debe sele

ionarse en 
aso deque más de una se a
tive.



Tabla 1: Ejemplos de reglas obtenidasSI [Tiempo ES Reinicio1 Y Difi
ultad ES Dificil Yp_gen_tem ES (gp O mgp)℄ ENTONCES Reini
iar temple
on solu
ión de genéti
o.SI [Tiempo ES Inicio℄ ENTONCES p
ru
e ES bSI [p_gen_tab ES (pn O gn O mgn) Y Tiempo ES cp6 YDifi
ultad ES muyfacil℄ ENTONCES p
ru
e ES a..........Modelo �nal obtenidoLas reglas obtenidas en el punto anteriorson perfe
tamente válidas al venir dire
tamen-te del 
ono
imiento 
onseguido en la fase deminería de datos. No obstante, estas reglas tie-nen algunas 
aren
ias y pueden mermar la po-ten
ia del sistema, puesto que son demasiadonumerosas y po
o abstra
tas 
omo para servirde modelo del 
oordinador. Por lo que se de-
idió 
rear un 
onjunto de reglas más generalobtenido a partir de las reglas anteriores y del
omportamiento que se espera del 
oordina-dor. De esta manera se obtuvieron dos reglas:
• SI [(peso1 ∗ d1 O . . . O peson ∗ dn) ES

suficiente℄ ENTONCES 
ambiar la solu-
ión a
tual de la peor metaheurísti
a.
• SI la Metaheurísti
a esMu
hoPeorQueTo-das Y esMomentoDeCambiarParametrosENTONCES 
ambiarParametros de Me-taheurísti
a.La primera regla indi
a 
ómo se puede 
am-biar la posi
ión en el espa
io de búsqueda de lametaheurísti
a que está obteniendo un �peorresultado� por una posi
ión �más 
er
ana� aotra metaheurísti
a 
on �mejor 
omportamien-to�. De esta manera a 
ada metaheurísti
a sele asigna un peso utilizando el 
ono
imientoobtenido en la fase de minería de datos y es-te peso se multipli
a por la diferen
ia entre lapeor solu
ión y la solu
ión de la metaheurís-ti
a. Si alguno de estos produ
tos es �su�
ien-temente grande� enton
es se debe 
ambiar la

solu
ión de la metaheurísti
a 
on peor resulta-do, por una 
er
ana a la de la metaheurísti
ao metaheurísti
as que hi
ieron saltar la regla.Por otro lado la segunda regla muestra 
omomodi�
ar los parámetros de las distintas me-taheurísti
as. De esta forma si una metaheu-rísti
a obtiene unas solu
iones 
on un �bene-�
io mu
ho menor� que las del resto y ha
e�bastante tiempo� desde que se le 
ambiaronlos parámetros, enton
es se le puede dar unnuevo 
onjunto de parámetros utilizando lasreglas que se obtuvieron en la fase de mineríade datos.3.3. Evalua
iónLa última fase del pro
eso es la fase de eva-lua
ión del sistema. Para llevarla a 
abo seimplementaron los dos prototipos del sistema(Coor2Met y Coor3Met) de tal manera quepudiéramos 
omprobar la e�
a
ia del modelodel 
oordinador y si éste realiza su trabajo deforma e�
iente 
on respe
to al 
oste 
ompu-ta
ional y a la bondad de las solu
iones ob-tenidas. Además de esto también se propuso
omprobar la robustez del sistema ante la po-sibilidad de añadirle una nueva metaheurísti-
a. Para ello se 
ompararon los prototipos im-plementados 
on las metaheurísti
as que los
omponían y entre ellos.Prototipos implementadosLos dos prototipos del sistema fueron imple-mentados 
omo sistemas sín
ronos, es de
ir,todas las 
omuni
a
iones se realizaban en in-tervalos previamente espe
i�
ados, es
ribien-do todos sus solu
iones par
iales en el mismoinstante, y entrando en juego el 
oordinadoren ese instante para 
omprobar que a

ionesdebía realizar.Para la implementa
ión del 
oordinador seutilizó la herramienta de modelado de sistemasfuzzy XFuzzy 3.0 [10℄. Con esta herramienta semodelaron las diferentes reglas y se obtuvieronlos motores que �nalmente fueron modi�
adosligeramente para adaptarlos a nuestros propó-sitos.



Experimenta
iónPara realizar las 
omparativas previstas enesta fase se utilizó una base de instan
ias que
ontenía 80 instan
ias del problema las 
ualesvariaban tanto en tamaño (número de obje-tos) 
omo en la forma en la que habían sidogeneradas. Además se de
idió que 
ada uno delos sistemas 
oordinados empleara en la eje-
u
ión de 
ada instan
ia 100 segundos. De lamisma manera 
ada metaheurísti
a individualse eje
utó durante 100 segundos.Para empezar mostraremos los resultadosque se obtuvieron 
on Coor2Met, que 
oordi-naba un algoritmo genéti
o y una búsqueda ta-bú. La tabla 2 muestra la propor
ión de errorobtenida en la resolu
ión de los distintos tiposde instan
ia tanto por el sistema 
oordinado
omo por las metaheurísti
as individuales. Enla primera parte de la tabla se muestra la pro-por
ión de error media obtenida 
on 
ada tipode instan
ia, y en la segunda 
on 
ada tama-ño de instan
ia. En la Fig. 3 se muestran losgrá�
os 
orrespondientes a estas tablas.Tabla 2: Coo2Met vs. metaheuristi
as indiv.Tipo Sist. 
. Alg. Gen. B. Tabuun
 span 0,00506 0,08245 0,00930wea span 0,00449 0,07497 0,00830str span 0,00637 0,06492 0,01485p
eil 0,00070 0,05911 0,00095
ir
le 0,04068 0,09790 0,11748Items500 0,00340 0,00406 0,026741000 0,01021 0,05689 0,031301500 0,01453 0,10405 0,031372000 0,01771 0,13848 0,03130Como se puede ver el sistema 
oordinadosiempre obtiene 
omo mínimo solu
iones igua-les que las del mejor algoritmo independiente,y esto es importante puesto que era lo míni-mo que se exigía al sistema. Pero también sepuede observar 
omo en la mayoría de 
asos lamejoría es sensible redu
iendo en la mayoríael error a la mitad. Esta mejora sobre todo esimportante en las instan
ias de tipo 
ir
le, queson las más difí
iles de resolver y en las que seredu
e el error de un 10% a un 4%.Una vez vistos estos resultados pasamos amostrar los resultados que se obtuvieron 
onCoor3Met, que 
oordina un algoritmo genéti-

Figura 3: Coor2Met vs. metaheuristi
as indiv.
o, una búsqueda tabú y un temple simulado.En la tabla 3 se muestra la propor
ión de errorobtenida tanto por el sistema 
oordinado 
o-mo por las metaheurísti
as individuales. En laprimera parte de la tabla se muestra la pro-por
ión de error media obtenida 
on 
ada tipode instan
ia, y en la segunda 
on 
ada tama-ño de instan
ia. En la Fig. 4 se muestran losgrá�
os 
orrespondientes a estas tablas.Tabla 3: Coor3Met vs. metaheuristi
as indiv.Tipo Sist. 
. A. Gen. B. Tabu Tem. S.un
 span 0,0005 0,0824 0,0092 0,0092wea span 0,0043 0,0749 0,0082 0,0082str span 0,0062 0,0648 0,0148 0,0148p
eil 0,0006 0,0590 0,0009 0,0009
ir
le 0,0330 0,0978 0,1174 0,0978Items500 0,0031 0,0039 0,0266 0,00391000 0,0078 0,0568 0,0312 0,03121500 0,0116 0,1040 0,0313 0,03132000 0,0132 0,1384 0,0312 0,0312Como puede observarse al igual que 
onel 
oordinador más sen
illo este 
oordinador
umple el requisito de obtener por lo menoslos mismos resultados que la mejor de las me-taheurísti
as individuales. Además sigue obte-niendo una mejora sustan
ial en los resultadospor lo que podemos ver que el sistema es ro-busto ante la adi
ión de nuevas metaheurísti-
as ya que no empeora sus resultados, de he
holos mejora, 
omo puede verse en la Fig. 5, que



Figura 4: Coor3Met vs. metaheuristi
as indiv.muestra una 
omparativa entre los dos siste-mas 
oordinados. En esta �gura podemos ver
omo al aumentar el tamaño de las instan
ias,y por lo tanto su di�
ultad, Coor3Met va su-perando a Coor2Met. En 
ambio si atendemosal tipo de la instan
ia, las diferen
ias no sontan pronun
iadas en todas, sin embargo, en lasinstan
ias de tipo 
ir
le, que son las más difí
i-les, y en las de tipo spanner no 
orrela
ionadaslas diferen
ias siguen siendo apre
iables.

Figura 5: Coor2Met vs. Coor3Met

4. Con
lusiones y trabajos futurosDurante el desarrollo de este artí
ulo se hamostrado desde un punto de vista metodoló-gi
o la apli
a
ión de un pro
eso de extra

ióndel 
ono
imiento para realizar la 
onstru

iónde Coor2Met y Coor3Met, dos prototipos deun sistema híbrido 
ooperativo 
entralizado demetaheurísti
as para resolver el problema de lamo
hila. El pro
eso de extra

ión del 
ono
i-miento ha 
omprendido las siguientes fases:
• Prepara
ión de los datos: Se ha realizadoun análisis de la estru
tura de la base dedatos requerida, estudiado las metaheu-rísti
as que más interesaban, apli
ado es-tas metaheurísti
as a instan
ias y extraí-do informa
ión interesante de estas eje
u-
iones, realizando �nalmente un prepro
e-so para prepararla para la siguiente fase.
• Minería de datos: En la fase de mineríade datos se ha realizado un estudio delas té
ni
as de minería de datos que pue-den ser más ade
uadas, expli
ado aque-lla es
ogida, FID 3.4, apli
ado la té
ni
apara 
omparar el 
omportamiento de lasmetaheurísti
as y realizar un estudio delos parámetros de estas metaheurísti
as,y produ
ido un 
onjunto de reglas fuzzy,que �nalmente se han adaptado 
on el �nde disponerse para la integra
ión inmedia-ta en el 
oordinador.
• Evalua
ión del modelo: Se han 
onstrui-do dos prototipos sín
ronos del sistema,eje
utado sobre una base de pruebas 
ondistintas instan
ias y 
omprobado 
omoel modelo obtenido era válido en 
uantoa las solu
iones obtenidas, ya que siempremejoraba o igualaba las solu
iones obteni-das por las metaheurísti
as individuales,siendo la mejoría más palpable 
onformese aumentaba la di�
ultad de la instan-
ia. Además el modelo también se mostróvalido desde el punto de vista de la ro-bustez, puesto que la adi
ión de una me-taheurísti
as in
urrió en la mejora de losresultados y no al 
ontrario.



Respe
to a los trabajos futuros, sería intere-sante revisar el pro
eso de tal manera que fue-ra más automáti
o, puesto que tanto la ob-ten
ión de las reglas de bajo nivel 
omo delmodelo �nal requieren demasiada aten
ión delexperto. De igual manera se plantea la apli
a-
ión de otras té
ni
as de minería de datos, dis-tintas de FID3.4, de tal manera que se pueda
omprobar las distintas reglas que se puedenobtener y las mejoras posibles.En otra línea de avan
e se espera poder rea-lizar el mismo pro
eso que se ha seguido peropara un problema más 
omplejo 
omo es el dela p-mediana. Con estas instan
ias se segui-rá el mismo pro
eso aquí expuesto para obte-ner la des
rip
ión de un agente 
oordinador deun sistema híbrido 
ooperativo 
entralizado demetaheurísti
as para resolver el problema de lap-mediana.Agrade
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