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Resumen

Cuando se propone disenar un sistema hibri-
do centralizado de metaheuristicas para resol-
ver problemas de optimizacién combinatoria,
uno de los problemas que surge es la modeliza-
cion del agente coordinador del sistema de cara
a que haga lo mas efectiva posible la coordi-
nacion entre las distintas metaheuristicas. Una
de las formas de poder atacar este problema es
mediante la extraccion del conocimiento que se
pueda obtener de distintas ejecuciones previas
de las metaheuristicas a la hora de resolver ins-
tancias del problema o problemas planteados.

Para comprobar la validez de esta aproxi-
maciéon se han construido dos sistemas hibri-
dos basados en un modelo fuzzy para resolver
el problema de la mochila. El primer sistema
coordina dos metaheuristicas, un algoritmo ge-
nético y una bisqueda tabi. El segundo anade
a las dos anteriores el temple simulado, con ob-
jeto de comprobar la robustez del sistema y la
capacidad de obtener soluciones de mas alta
calidad. Se muestra la aplicaciéon del proceso
asi como los resultados obtenidos por los pro-
totipos comparandolos con los obtenidos por
las metaheuristicas individuales.

Palabras clave: Mineria de Datos, Sistema
Cooperativo, Metaheuristicas.

1. Introduccién

La mineria de datos se define en [4] como el
proceso de extraer conocimiento nuevo, util y
comprensible de datos almacenados en diferen-
tes formatos. En otras palabras, la tarea fun-
damental de la mineria de datos es la de encon-

trar modelos inteligibles, empezando desde los
datos. Esto hace de la extraccion inteligente de
conocimiento una herramienta muy potente a
la hora de obtener el modelo de un sistema hi-
brido cooperativo centralizado de metaheuris-
ticas para resolver problemas de optimizacion.

En los problemas de optimizacién, general-
mente, buscamos la mejor soluciéon (o una su-
ficientemente buena) a un problema entre mu-
chas alternativas. Esto puede parecer trivial,
sin embargo estos problemas pueden crecer a
grandes escalas, lo que hace que se requiera de
algoritmos computacionales para abordarlos.
Por ello para resolver estos problemas surgen
diversas estrategias, de las cuales unas de las
mas destacadas son las metaheuristicas, que se
pueden definir como [9]:

Estrategias inteligentes para disenar o
mejorar procedimientos heuristicos muy
generales con un alto rendimiento

Las metaheuristicas nos proporcionan es-
trategias efectivas para encontrar soluciones
aproximadas a problemas de optimizacion. Al
trabajar con ellas, sin embargo, no es extrafio
encontrarnos con el problema de la seleccion
del algoritmo, [11]. Este problema consiste en
determinar qué algoritmo se debe seleccionar
para resolver una instancia maximizando una
medida de rendimiento. El enfoque méas comtin
consiste en medir el rendimiento de un con-
junto de algoritmos sobre un conjunto de ins-
tancias, y utilizar aquel que presente el mejor.
Sin embargo, existe la posibilidad de inducir
un sistema que sugiera un algoritmo, o con-
junto de algoritmos, a partir de la evidencia
tedrico-experimental conseguida de la ejecu-
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cion de diferentes algoritmos sobre conjuntos
de instancias con diferentes caracteristicas.

Por tanto, habria que esperar que una com-
binacion inteligente de diferentes metaheuris-
ticas proporcionara enfoques mas eficientes y
mayor flexibilidad cuando abordaramos estos
problemas, obteniendose robustez por el uso
de diferentes metaheuristicas que cooperan en-
tre si, alcanzando soluciones de muy alta cali-
dad para diferentes clases de instancias, [6].

En este tipo de sistema cooperativo, surge
el problema de la descripcion del coordinador,
de manera que controle y modifique el com-
portamiento de las metaheuristicos de forma
eficiente y que suavice los problemas plantea-
dos anteriormente relacionados con el compor-
tamiento de los algoritmos metaheuristicos de
forma individual. Como se indic6, la mineria
de datos se presenta como una opcidén intere-
sante para dar solucién a este problema. Por
ello en [1, 2| se present6 un proceso de extrac-
cion de conocimiento, con el que obtener un
modelo del coordinador basado en reglas fuzzy.
Y en [3] se mostraron los resultados obtenidos
en cada fase y el coordinador que finalmente
se obtuvo para el problema de la mochila.

En este trabajo se presenta una visién meto-
dolégica de la aplicaciéon de este proceso de ex-
tracciéon de conocimiento a la construcciéon de
dos prototipos del sistema anteriormente ob-
tenido y los resultados que se obtuvieron con
su aplicacion. En la seccién 2 se explica como
es el sistema que se pretendia construir, en la
seccion 3 se explica la aplicacion del proceso de
extraccion del conocimiento desglosado en las
distintas fases que lo componen, preparacién
de los datos, mineria de datos y evaluacién del
modelo, en la que se mostraran y compararan
los resultados obtenidos por los dos prototipos.
Para terminar en la seccién 4 se mostraran las
conclusiones y los posibles trabajos futuros.

2. El sistema metaheuristico coope-
rativo

Existen diversas maneras de realizar la eje-
cucién cooperativa de las distintas metaheu-
risticas. La que utilizaremos consiste en em-
plear un sistema multiagente, en el que cada

metaheuristica es un agente que tiene por ob-
jetivo resolver el problema mientras se coor-
dina con el resto (Fig. 1). Una aproximacion
para realizar la coordinacién es el uso de un
agente coordinador que controle y modifique
el comportamiento de los agentes. El coordina-
dor por lo tanto tendra dos tareas fundamen-
tales: recopilar la informacion del rendimiento
de cada uno de los algoritmos metaheuristicos
y enviarles 6rdenes que afecten a sus compor-
tamientos de bisqueda, [6]. Para la comunica-
cion de las metaheuristicas con el coordinador
se usard un modelo de pizarra adaptado, en
el que cada metaheuristica va dejando en su
espacio reservado las soluciones del problema
que va encontrando y el agente coordinador
va consultado la pizarra para monitorizar el
comportamiento de las metaheuristicas y to-
mar decisiones acerca de como modificar su
comportamiento.
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Figura 1: Sistema metaheuristico multiagente

El problema que surge inmediatamente es
como modelar este agente coordinador. Propo-
nemos que la inteligencia del coordinador es-
té condensada en un conjunto de reglas fuzzy
(reglas de tipo Mamdani, [8]). Las reglas fuzzy
dotaran al coordinador de inteligencia y esta a
su vez surgird como resultado de un proceso de
extraccion inteligente del conocimiento [1, 2],
el cual se muestra en la Fig. 2.

Este proceso comienza en la fase de prepara-
cion de los datos donde queremos obtener una
base de datos que contenga la informacién util
para aplicarle técnicas de mineria de datos. A
continuacién viene la fase de mineria de datos
en la que se espera obtener el modelo del coor-
dinador del sistema metaheuristico utilizando
las técnicas apropiadas. Y se finaliza con la fa-
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Figura 2: Proceso de extracciéon del conocimiento

se de evaluacion del modelo donde se quiere
comprobar la eficacia del conjunto de reglas
fuzzy que modelan el coordinador.

3. Aplicacién del proceso de extrac-
cion del conocimiento

A continuacion se mostrara como se ha apli-
cado cada una de las fases del proceso de ex-
traccion del conocimiento y los resultados que
se han obtenido durante la construcciéon de dos
prototipos del sistema hibrido de metaheuris-
ticas para resolver el problema de la mochila,
utilizando para el primero (a partir de ahora
Coor2Met) dos metaheuristicas, un algoritmo
genético y una bisqueda tabd y para el se-
gundo (a partir de ahora Coor3Met) tres me-
taheuristicas, las dos anteriores y un temple

simulado.

3.1. Preparacién de los datos

En la fase de preparacion de los datos quere-
mos obtener una base de datos que contenga la
informacion util a la cual podamos aplicar las
técnicas de mineria de datos apropiadas para
obtener el modelo. Para ello, el primer paso es
la recopilacién de informaciéon. Nuestras fuen-
tes de informacién provienen de la aplicacion
de distintos algoritmos metaheuristicos a con-
juntos de instancias de un problema.

El primer paso dado en esta fase fue la se-
leccion del problema a resolver, escogiendose el
problema de la mochila, ya que por su sencillez
nos permite experimentar con el proceso antes
de aplicarlo a problemas mas complejos. De
este problema se us6 una base de instancias



compuesta por 4000 instancias del problema
las cuales varfan tanto en tamafio (nimero de
objetos) como en la forma en la que han sido
generadas.

Como siguiente decision se escogieron las
metaheuristicas que se utilizarian, pretendién-
dose tanto que hubieran metaheuristicas ba-
sadas en trayectorias, como basadas en pobla-
ciones, puesto que esta clasificacion [5] es muy
usada y queriamos ver como el coordinador po-
dria manipular cada tipo. Por ello se seleccio-
naron una bisqueda tabt y un temple simula-
do como metaheuristicas basadas en trayecto-
rias y un algoritmo genético para las basadas
en poblaciones.

Una vez elegido el problema y las metaheu-
risticas que lo resolverian se pas6 a recopilar
la informacion que se utilizaria para obtener la
definicion del coordinador. De tal forma que se
aplicaron las distintas metaheuristicas elegidas
a la base de instancias, extrayéndose de estas
ejecuciones cierta informacion interesante con
la que construir la base de datos. Para ello se
seleccionaron de cada instancia las ejecucio-
nes de cada metaheuristica que mejor resulta-
do obtuvieron y se fusionaron en un vector, de
tal manera que un ejemplo est4 compuesto por
los siguientes atributos:

e Una descripcién de la instancia del pro-
blema que incluye: nombre de la instan-
cia, peso maximo de la mochila, beneficio
6ptimo, nimero de objetos disponibles, ti-
po de la instacia y una etiqueta lingiiistica
que indique la dificultad de la instancia.

e La configuracion de parametros de cada
metaheuristica que mejor resultado dio.

e Informacion obtenida durante las ejecu-
ciones de cada metaheuristica que inclu-
ye: beneficio de la solucion inicial, dos so-
luciones intermedias y la final, asi como
la proporcion de error con respecto al 6p-
timo de la solucién final.

Esta base de datos contenia toda la infor-
macién de las ejecuciones, pero fue necesario
realizar un preproceso de tal forma que se se-
leccionaran aquellos atributos e instancias mas
relevantes teniendo como objetivos:

1. Realizar un estudio comparativo del com-
portamiento de las distintas metaheuris-
ticas implementadas. De tal forma que se
pudiera determinar:

e Como se comportaba cada metaheu-
ristica a lo largo del tiempo con res-
pecto al resto de metaheuristicas.

e Cudl era el comportamiento de ca-
da metaheuristica con cada tipo de
instancia.

e Una mezcla de las dos anteriores.

2. Realizar un estudio de los parametros de
cada metaheuristica de tal forma que pu-
dieramos observar:

e Qué combinaciones de parametros
funcionaban mejor.

e Qué conjunto de parametros era mas
adecuado para cada tipo de instan-
cia.

e Qué conjuntos de pardmetros podian
sustituir a los que se consideran los
mejores.

Para realizar este preproceso principalmen-
te se hizo uso del conocimiento que se posee
del problema apoyado por técnicas automati-
cas como las que ofrece la herramienta Weka
[12]. De esta manera se prepararon subconjun-
tos de la base de datos con los objetivos antes
mencionados.

De entre las técnicas que ofrece Weka para
seleccionar atributos se utilizo principalmente
la técnica supervisada AtributeSelection que
es un filtro que puede ser usado para selec-
cionar atributos y subconjuntos de estos. Es
bastante flexible y permite varios métodos de
busqueda de subconjuntos y de evaluacion de
atributos y subconjuntos de estos que pueden
combinarse. En la aplicacién de esta técnica
se hizo uso de diversas combinaciones tanto
de métodos de biisqueda como de evaluacién.
Construyéndose distintas bases de datos segtn
cada una de ellas.

En cuanto a técnicas de seleccion de instan-
cias se hizo uso de herramientas de submues-
treo aleatorio.



Tras todo este proceso ya se disponia de di-
versas bases de datos sobre las que aplicar la
mineria de datos.

3.2. Fase de mineria de datos

Seleccion de la técnica de mineria de datos

Para poder aplicar esta fase el primer paso
necesario era escoger una técnica de mineria de
datos. Existe una amplia variedad de técnicas
de mineria de datos, basadas en diferentes pro-
puestas teoricas. Dado que las observaciones
imperfectas aparecen de forma inevitable en
dominios y situaciones realistas y que a prio-
ri no sabiamos los tipos de datos de partida
con los que trabajariamos, nos centramos en
aquellas técnicas que permiten en la actuali-
dad un mayor y més completo tratamiento de
la informacién imperfecta.

Se han realizado algunos esfuerzos para in-
corporar incertidumbre e imprecision en las
fases de aprendizaje e inferencia de técnicas
de mineria de datos muy conocidas. Algu-
nas técnicas que permiten el tratamiento de
ejemplos con atributos desconocidos son las
técnicas de construcciéon de arboles de regre-
sion/clasificacion. Ademas, en las técnicas de
construcciéon de arboles también se permiten
observaciones de atributos nominales que pre-
sentan valores inciertos desde el punto de vista
probabilista, asi como atributos continuos ex-
presados mediante valores crisp. También se
incorpora el tratamiento de atributos expresa-
dos mediante valores difusos. En general, po-
demos decir que una de las técnicas que en la
actualidad realiza un tratamiento mas comple-
to de informacion imperfecta es la de arboles
de decision.

Los éarboles ademés destacan por su senci-
llez, legibilidad e interpretabilidad. Y esto fue
precisamente lo que finalmente nos llevé a uti-
lizar esta técnica de mineria (nos interesaban
modelos lo mas claro posibles para poder com-
prenderlos).

Una vez se decidi6 que se usaria una técnica
de arbol de decision, el siguiente paso fue deci-
dir que técnica de arboles seria mas adecuada.
Existen diferentes alternativas disponibles, de
las cuales se consideraron CART, ID3, C4.5 y

FID3.4. Las dos primeras (CART e ID3) fue-
ron descartadas puesto que no incorporan tra-
tamiento de datos imperfectos. C4.5 aparece
como respuesta a esto, ya que generaliza el al-
goritmo bésico de construccién de arboles ID3
para tratar datos tanto nominales como con-
tinuos y que ademéas permite el tratamiento
de datos con un cierto tipo de imperfeccion.
Entre estos tipos de imperfeccion sin embargo
no se encuentran los conjuntos fuzzy (etique-
tas lingiiisticas). En este sentido, FID3.4, [7],
mezcla la representacién fuzzy y sus capacida-
des de razonamiento aproximado con la gene-
racion de arboles de decisiéon simbolicos unien-
do las ventajas de ambos: el manejo de datos
imperfectos junto con el alto grado de popu-
laridad, comprensibilidad y facil aplicacién de
esta técnica.

FID 3.4

FID3.4 permite trabajar con atributos no-
minales y continuos, siendo los dominios de los
atributos continuos particionados en un con-
junto de etiquetas lingiiisticas. Esta técnica
permite el tratamiento de los siguientes tipos
de valores:

e Valores crisp (nominales y continuos).
e Valores missing (nominales y continuos).

e Valores expresados mediante distribucio-
nes de probabilidad (s6lo nominales).

e Valores expresados mediante un intervalo
crisp (s6lo para atributos continuos).

e Valores expresados mediante un conjunto
fuzzy.

FID 3.4 modifica el algoritmo basico ID3
tanto en la construccién del arbol como en
la inferencia, para incorporar la representacion
fuzzy y el razonamiento aproximado. En ID3,
al estar basado en conjuntos clasicos, un ejem-
plo satisface solamente una de las condiciones
de salida de un nodo y por lo tanto cae exac-
tamente en un subnodo y consecuentemente
en una sola hoja. En cambio en FID3.4 un
ejemplo puede cumplir més de una condicion,



donde ahora las condiciones son restricciones
fuzzy basadas en conjuntos fuzzy. Por esto, un
ejemplo puede pertenecer a méas de un hijo de
un nodo y por lo tanto puede pertenecer o al-
canzar mas de un nodo hoja con algin grado
[0,1].

El procedimiento de construccién del arbol,
[7], es el de ID3, salvo que ahora la informacion
de los atributos se evalia usando conjuntos
fuzzy, funciones de pertenencia y razonamien-
to aproximado. Esto significa, desde el punto
de vista préctico, que el nimero de ejemplos
que caen en un nodo (que satisfacen las condi-
ciones que conducen a ese nodo) esta basado
en los grados de satisfaccion de los conjuntos
fuzzy apropiados por parte de las caracteristi-
cas individuales de esos ejemplos. Para alcan-
zar una hoja se deben de satisfacer un nimero
determinado de restricciones fuzzy. Ademas,
como el procedimiento de decisién de una sim-
ple hoja esta descrito como la implicacion “Si
las restricciones fuzzy que conducen a la ho-
ja se satisfacen entonces inferir la clasificaciéon
correspondiente de los datos de aprendizaje en
dicha hoja”, entonces el nivel de satisfaccion
anterior debe de ser pasado hasta esta impli-
cacion.

En el procedimiento de inferencia, [7], el pri-
mer paso es calcular el grado con el que un
nuevo ejemplo satisface cada hoja del arbol.
Como en los arboles fuzzy el nimero de ho-
jas alcanzadas por un ejemplo se incrementa
es necesario usar operadores para resolver po-
sibles conflictos. Sin embargo, los conflictos no
solo aparecen entre distintas hojas sino que es
frecuente que aparezcan en una hoja indivi-
dual, ya que es frecuente que los ejemplos per-
tenecientes a una hoja dada pertenezcan a cla-
ses distintas. El otro nivel de conflicto aparece
cuando se alcanzan distintas hojas del arbol.
Esto surge debido a que los conjuntos fuzzy
se solapan y a la apariciéon de valores desco-
nocidos e incompletos. Por todo ello no pode-
mos hablar de clasificar al nuevo ejemplo asig-
nandole un valor del dominio de la clase sino
més bien de asignar grados de pertenencias del
ejemplo a las etiquetas lingiiisticas correspon-
dientes a la clase.

Aplicacién de la técnica

Una vez elegida la técnica de mineria de da-
tos se aplico a los distintos conjuntos de la base
de datos previamente seleccionados en la fase
de preparacion de los datos. Se debe notar que
FID3.4 sblo es capaz de capturar dependencias
parciales, puesto que genera modelos para un
atributo determinado, en lugar de capturar de-
pendencias globales. Por ello para cada base
de datos se infirieron todos los atributos que
la componian de tal manera que se capturaran
todas las dependencias.

Como resultado de la aplicacion de FID3.4
sobre los distintos subconjuntos de la base de
datos se obtuvieron varios conjuntos de arbo-
les, de cuya interpretaciéon se obtuvo un ex-
tenso conjunto de reglas compuesto por 37 re-
glas fuzzy, que hemos denominado de bajo ni-
vel o directas. Para crear estas reglas previa-
mente tuvieron que definirse distintos conjun-
tos fuzzy para los distintos valores que pueden
tomar: las diferencias entre los beneficios obte-
nidos por cada metaheuristica, el tiempo y los
parametros que puede tomar cada metaheuris-
tica.

Usando estos conjuntos fuzzy se crearon las
reglas, ejemplos de las cuales pueden verse en
la tabla 1, que modelaron los siguientes com-
portamientos:

e Cuando y de qué manera se puede cam-
biar la soluciéon de una metaheuristica por
la solucién de otra metaheuristica que se
estd comportando mejor.

e Con qué parametros se debe iniciar ca-
da metaheuristica dependiendo del tipo
de instancia que se desee resolver.

e Cuéando y como se pueden cambiar los pa-
rametros de una metaheuristica que no es-
ta obteniendo el comportamiento espera-
do.

e Qué regla debe seleccionarse en caso de
que mas de una se active.



Tabla 1: Ejemplos de reglas obtenidas
SI [Tiempo ES Reiniciol Y Dificultad ES Dificil Y
p_gen_tem ES (gp 0 mgp)] ENTONCES Reiniciar temple
con solucién de genético.

SI [Tiempo ES Imicio]l ENTONCES pcruce ES b

SI [p_gen_tab ES (pn 0 gn 0 mgn) Y Tiempo ES cp6 Y
Dificultad ES muy facil] ENTONCES pcruce ES a

Modelo final obtenido

Las reglas obtenidas en el punto anterior
son perfectamente validas al venir directamen-
te del conocimiento conseguido en la fase de
mineria de datos. No obstante, estas reglas tie-
nen algunas carencias y pueden mermar la po-
tencia del sistema, puesto que son demasiado
numerosas y poco abstractas como para servir
de modelo del coordinador. Por lo que se de-
cidi6 crear un conjunto de reglas mas general
obtenido a partir de las reglas anteriores y del
comportamiento que se espera del coordina-
dor. De esta manera se obtuvieron dos reglas:

e SI [(pesor xdi O ... O peson * dn) ES
su ficiente] ENTONCES cambiar la solu-
cion actual de la peor metaheuristica.

e SIla Metaheuristica esMuchoPeorQueTo-
das Y esMomentoDeCambiarParametros
ENTONCES cambiarParametros de Me-
taheuristica.

La primera regla indica cémo se puede cam-
biar la posicion en el espacio de bisqueda de la
metaheuristica que estad obteniendo un “peor
resultado” por una posicién “mas cercana” a
otra metaheuristica con “mejor comportamien-
to”. De esta manera a cada metaheuristica se
le asigna un peso utilizando el conocimiento
obtenido en la fase de mineria de datos y es-
te peso se multiplica por la diferencia entre la
peor solucién y la solucién de la metaheuris-
tica. Si alguno de estos productos es “suficien-
temente grande” entonces se debe cambiar la

solucion de la metaheuristica con peor resulta-
do, por una cercana a la de la metaheuristica
o metaheuristicas que hicieron saltar la regla.

Por otro lado la segunda regla muestra como
modificar los parametros de las distintas me-
taheuristicas. De esta forma si una metaheu-
ristica obtiene unas soluciones con un “bene-
ficio mucho menor” que las del resto y hace
“bastante tiempo” desde que se le cambiaron
los parametros, entonces se le puede dar un
nuevo conjunto de pardmetros utilizando las
reglas que se obtuvieron en la fase de mineria
de datos.

3.3. Evaluacion

La ultima fase del proceso es la fase de eva-
luacién del sistema. Para llevarla a cabo se
implementaron los dos prototipos del sistema
(Coor2Met y Coor3Met) de tal manera que
pudiéramos comprobar la eficacia del modelo
del coordinador y si éste realiza su trabajo de
forma eficiente con respecto al coste compu-
tacional y a la bondad de las soluciones ob-
tenidas. Ademas de esto también se propuso
comprobar la robustez del sistema ante la po-
sibilidad de afiadirle una nueva metaheuristi-
ca. Para ello se compararon los prototipos im-
plementados con las metaheuristicas que los
componian y entre ellos.

Prototipos implementados

Los dos prototipos del sistema fueron imple-
mentados como sistemas sincronos, es decir,
todas las comunicaciones se realizaban en in-
tervalos previamente especificados, escribien-
do todos sus soluciones parciales en el mismo
instante, y entrando en juego el coordinador
en ese instante para comprobar que acciones
debia realizar.

Para la implementacion del coordinador se
utiliz6 la herramienta de modelado de sistemas
fuzzy XFuzzy 3.0 [10]. Con esta herramienta se
modelaron las diferentes reglas y se obtuvieron
los motores que finalmente fueron modificados
ligeramente para adaptarlos a nuestros propé-
sitos.



Experimentacion

Para realizar las comparativas previstas en
esta fase se utiliz6 una base de instancias que
contenia 80 instancias del problema las cuales
variaban tanto en tamafio (ntmero de obje-
tos) como en la forma en la que habian sido
generadas. Ademas se decidi6 que cada uno de
los sistemas coordinados empleara en la eje-
cucion de cada instancia 100 segundos. De la
misma manera cada metaheuristica individual
se ejecuté durante 100 segundos.

Para empezar mostraremos los resultados
que se obtuvieron con Coor2Met, que coordi-
naba un algoritmo genético y una bisqueda ta-
bt. La tabla 2 muestra la proporciéon de error
obtenida en la resoluciéon de los distintos tipos
de instancia tanto por el sistema coordinado
como por las metaheuristicas individuales. En
la primera parte de la tabla se muestra la pro-
porcién de error media obtenida con cada tipo
de instancia, y en la segunda con cada tama-
fio de instancia. En la Fig. 3 se muestran los
graficos correspondientes a estas tablas.

Tabla 2: Coo2Met vs. metaheuristicas indiv.
Tipo Sist. c. Alg. Gen. B. Tabu
unc span 0,00506 0,08245 | 0,00930
wea span 0,00449 0,07497 | 0,00830
str span 0,00637 0,06492 | 0,01485
peeil 0,00070 0,05911 | 0,00095
circle 0,04068 0,09790 | 0,11748
Items
500 0,00340 0,00406 | 0,02674
1000 0,01021 0,05689 | 0,03130
1500 0,01453 0,10405 | 0,08137
2000 0,01771 0,13848 | 0,03130

Como se puede ver el sistema coordinado
siempre obtiene como minimo soluciones igua-
les que las del mejor algoritmo independiente,
y esto es importante puesto que era lo mini-
mo que se exigia al sistema. Pero también se
puede observar como en la mayoria de casos la
mejoria es sensible reduciendo en la mayoria
el error a la mitad. Esta mejora sobre todo es
importante en las instancias de tipo circle, que
son las mas dificiles de resolver y en las que se
reduce el error de un 10 % a un 4 %.

Una vez vistos estos resultados pasamos a
mostrar los resultados que se obtuvieron con
Coor3Met, que coordina un algoritmo genéti-
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Figura 3: Coor2Met vs. metaheuristicas indiv.

co, una bisqueda tabd y un temple simulado.
En la tabla 3 se muestra la proporcién de error
obtenida tanto por el sistema coordinado co-
mo por las metaheuristicas individuales. En la
primera parte de la tabla se muestra la pro-
porcién de error media obtenida con cada tipo
de instancia, y en la segunda con cada tama-
fio de instancia. En la Fig. 4 se muestran los
graficos correspondientes a estas tablas.

Tabla 3: Coor3Met vs. metaheuristicas indiv.

Tipo Sist. c. A. Gen. B. Tabu Tem. §.
unc span 0,0005 0,0824 0,0092 0,0092
wea span 0,0043 0,0749 0,0082 0,0082
str span 0,0062 0,0648 0,0148 0,0148
pceil 0,0006 0,0590 0,0009 0,0009
circle 0,0330 0,0978 0,1174 0,0978
Items
500 0,0031 0,0039 0,0266 0,0039
1000 0,0078 0,0568 0,0312 0,0312
1500 0,0116 0,1040 0,0313 0,0313
2000 0,0132 0,1384 0,0312 0,0312

Como puede observarse al igual que con
el coordinador mas sencillo este coordinador
cumple el requisito de obtener por lo menos
los mismos resultados que la mejor de las me-
taheuristicas individuales. Ademaés sigue obte-
niendo una mejora sustancial en los resultados
por lo que podemos ver que el sistema es ro-
busto ante la adiciéon de nuevas metaheuristi-
cas ya que no empeora sus resultados, de hecho
los mejora, como puede verse en la Fig. 5, que
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muestra una comparativa entre los dos siste-
mas coordinados. En esta figura podemos ver
como al aumentar el tamaiio de las instancias,
y por lo tanto su dificultad, Coor3Met va su-
perando a Coor2Met. En cambio si atendemos
al tipo de la instancia, las diferencias no son
tan pronunciadas en todas, sin embargo, en las
instancias de tipo circle, que son las més difici-
les, y en las de tipo spanner no correlacionadas
las diferencias siguen siendo apreciables.
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4. Conclusiones y trabajos futuros

Durante el desarrollo de este articulo se ha
mostrado desde un punto de vista metodolo-
gico la aplicacién de un proceso de extraccién
del conocimiento para realizar la construccion
de Coor2Met y Coor3Met, dos prototipos de
un sistema hibrido cooperativo centralizado de
metaheuristicas para resolver el problema de la
mochila. El proceso de extraccién del conoci-
miento ha comprendido las siguientes fases:

e Preparacion de los datos: Se ha realizado
un andlisis de la estructura de la base de
datos requerida, estudiado las metaheu-
risticas que més interesaban, aplicado es-
tas metaheuristicas a instancias y extrai-
do informacién interesante de estas ejecu-
ciones, realizando finalmente un preproce-
SO para prepararla para la siguiente fase.

e Mineria de datos: En la fase de mineria
de datos se ha realizado un estudio de
las técnicas de mineria de datos que pue-
den ser més adecuadas, explicado aque-
lla escogida, FID 3.4, aplicado la técnica
para comparar el comportamiento de las
metaheuristicas y realizar un estudio de
los parametros de estas metaheuristicas,
y producido un conjunto de reglas fuzzy,
que finalmente se han adaptado con el fin
de disponerse para la integraciéon inmedia-
ta en el coordinador.

e Evaluacion del modelo: Se han construi-
do dos prototipos sincronos del sistema,
ejecutado sobre una base de pruebas con
distintas instancias y comprobado como
el modelo obtenido era valido en cuanto
a las soluciones obtenidas, ya que siempre
mejoraba o igualaba las soluciones obteni-
das por las metaheuristicas individuales,
siendo la mejoria méas palpable conforme
se aumentaba la dificultad de la instan-
cia. Ademaés el modelo también se mostro
valido desde el punto de vista de la ro-
bustez, puesto que la adiciéon de una me-
taheuristicas incurrié en la mejora de los
resultados y no al contrario.



Respecto a los trabajos futuros, seria intere-
sante revisar el proceso de tal manera que fue-
ra més automatico, puesto que tanto la ob-
tencion de las reglas de bajo nivel como del
modelo final requieren demasiada atencion del
experto. De igual manera se plantea la aplica-
cion de otras técnicas de mineria de datos, dis-
tintas de FID3.4, de tal manera que se pueda
comprobar las distintas reglas que se pueden
obtener y las mejoras posibles.

En otra linea de avance se espera poder rea-
lizar el mismo proceso que se ha seguido pero
para un problema més complejo como es el de
la p-mediana. Con estas instancias se segui-
ra el mismo proceso aqui expuesto para obte-
ner la descripcién de un agente coordinador de
un sistema hibrido cooperativo centralizado de
metaheuristicas para resolver el problema de la
p-mediana.
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