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Capitulo I: Introduccién

1.1 Antecedentes.

El agrupamiento de datos, también conocido como clustering, es una técnica de
aprendizaje automatico cuyo objetivo consiste en determinar un conjunto finito de grupos
(clusters) para describir un conjunto de datos de acuerdo a las similitudes entre ellos [1] [2].

Existen distintas técnicas de agrupamiento, en general estas pueden ser divididas en
tres tipos principales [3]: los que se superponen (llamado clustering no exclusivo),
particional y jerarquico. Independientemente del tipo de algoritmo, el objetivo primordial
del agrupamiento es maximizar la homogeneidad de cada grupo y la heterogeneidad entre
diferentes grupos [3] [4]. En otras palabras, esto quiere decir que los objetos que pertenecen
a un mismo grupo deben ser mas similares entre si que los que pertenecen a otros grupos.
Ahora bien, el clustering puede ser considerado como un problema desafiante en el &rea de
aprendizaje automatico, debido a que es un método de aprendizaje no supervisado, lo cual
implica que sus caracteristicas estructurales no son conocidas, la distribucion espacial de
los datos, densidad, forma, orientacion de grupos, son desconocidos [5], es decir, no hay
conocimiento a priori.

Desde una perspectiva de optimizacion, la agrupacién puede considerarse formalmente
como un tipo particular de problema NP-hard [6]. Esto ha estimulado la bisqueda de
algoritmos de aproximacion eficientes, incluyendo no solo el uso de heuristicas ad hoc para
problemas con clases o instancias determinadas, sino también el uso de meta-heuristicas de
propdsito general (por ejemplo, véase [7]). En particular, los algoritmos evolutivos son
meta-heuristicas que se cree que son ampliamente eficaces cuando se abordan problemas
NP-hard, pudiendo ofrecer soluciones casi dptimas para este tipo de problemas en un
tiempo razonable. Bajo este supuesto, se han propuesto distintos tipos de algoritmos
evolutivos para la solucion de problemas de agrupamiento. Gran parte de estos algoritmos
se basan en la optimizacion de una funcidon objetivo (es decir, la llamada funcion de
aptitud) la cual guia la basqueda evolutiva.

Como ya fue mencionado anteriormente, una particion de un conjunto de datos es una
coleccidn de k grupos. EI nimero de grupos, k, en la mayoria de los algoritmos clasicos de
agrupamiento, por lo general debe ser proporcionado de antemano por el usuario. Sin
embargo, en algunos casos también se puede estimar de forma automatica por el algoritmo
de agrupamiento. Dentro de los algoritmos en los que el nimero de grupos se conoce 0 se
ha establecido con anterioridad, se pueden mencionar como ejemplo Bandyopadhyay y
Maulik [8]; Estivill-Castro y Murray [9]; Frénti et al [10]; Kivijarvi et al [11];. Krishna y



Murty [12]; Krovi [13]; Bezdek et al [14]; Kuncheva y Bezdek [15];. Lu et al [16] [17];
Lucasius et al [18]; Maulik y Bandyopadhyay [19]; Merz y Zell [20]; Murthy y Chowdhury
[21]. Resulta intuitivo pensar que los algoritmos que asumen un ndmero fijo de grupos (k)
pueden ser adecuados para aplicaciones en las que existe informacion sobre el nimero de
grupos. Por ejemplo, en el caso de aplicaciones que sugieren un valor de K razonable o bien
un intervalo posible de los valores que debe tomar K. Tener esta informacién conlleva a
que algoritmos como los antes referenciados puedan ser aplicados potencialmente para
hacer frente al problema de agrupamiento correspondiente. Alternativamente también se
pueden considerar algunos algoritmos de agrupamiento convencionales con un K fijo, por
ejemplo el algoritmo K-means [22] [3]. Sin embargo estos algoritmos son muy sensibles a
la inicializacion y pueden dar soluciones sub-Optimas. Este problema puede darse con
mayor frecuencia en bases de datos complejas. Un enfoque que se ha utilizado para atacar
dicho problema consiste en ejecutar el algoritmo varias veces inicializando los centroides
en distintas posiciones del espacio de busqueda, sin embargo hay que tomar en cuenta que
la Gnica forma de garantizar la mejor solucion de agrupamiento para un valor fijo de k
consistiria en evaluar todas las posibles configuraciones iniciales. Por supuesto, este
enfogque no es computacionalmente factible en la practica, especialmente cuando se trabaja
con grandes conjuntos de datos y grandes valores de k. Por tal razdn, se han propuesto
otros enfoques, entre ellos, los algoritmos evolutivos que han demostrado ser alternativas
prometedoras. Los algoritmos evolutivos evolucionan las soluciones de agrupamiento a
través de operadores de variacion propios, que utilizan reglas probabilisticas para procesar
particiones de datos, en éstos, la busqueda evolutiva estd sesgada hacia soluciones de
clustering mas prometedoras y tienden a realizar una exploracién mas eficiente del espacio
de basqueda que los enfoques tradicionales aleatorios (por ejemplo, el de multiples carreras
de K-means). Ademas, los enfoques tradicionales aleatorios no hacen uso de informacién
sobre la calidad de las particiones asignadas previamente para generar potencialmente
mejores particiones. Por este motivo, estos algoritmos tienden a ser menos eficientes (en un
sentido probabilistico) que una buasqueda evolutiva. Ademéas de las ventajas antes
mencionadas, se ha mostrado también que los algoritmos evolutivos pueden proporcionar
particiones de mejor calidad que las que se encuentran con los algoritmos tradicionales.
Esto es posible debido a que los algoritmos evolutivos pueden manejar maultiples
soluciones, posiblemente guiadas por diferentes medidas de distancia y diferentes funciones
de evaluacion.

Para atacar el problema de agrupamiento usando algoritmos evolutivos se han
propuesto diversos esquemas de representacion: binaria, entera y real. Estos esquemas han
sido utilizados por diferentes algoritmos, por ejemplo, Kuncheva y Bezdek [15] hacen uso
de representacion binaria, este esquema permite que la bldsqueda se pueda realizar por
medio de operadores clasicos de algoritmos genéticos desarrollados originalmente para
manipular genotipos binarios. En el caso de representacion entera, se puede citar los
algoritmos de Lucasius et al. [18] y Estivill-Castro y Murray [9]. Finalmente si hablamos



de representacion real, Franti et al. [10] y Kivijarvi et al. [11], adoptan este Gltimo enfoque
y adicionalmente codifican en el genotipo el indice de la agrupacion a la que pertenece el
objeto.

Hasta el momento, los algoritmos citados consideran que se conoce el nimero de
grupos, o bien, éste se especifica con anterioridad. Los algoritmos que se mencionan a
continuacion van mas alla debido a que buscan el mejor numero de conglomerados, es
decir, estos algoritmos han sido disefiados con el supuesto de que el niUmero de grupos es
desconocido. Algunos algoritmos evolutivos usados para optimizar el nimero de grupos (k)
y las particiones correspondientes son descritos por Cole [23], Cowgill et al. [24], Hruschka
y Ebecken [25], Casillas et al. [26], Ma et al. [27], Alves et al. [28], Naldi y de Carvalho
[29], Handl y Knowles [30], y Pan y Cheng [31].

Cole [23] adopta un esquema de representacion entera basada en etiquetas, en donde el
genotipo es un vector de nimeros enteros de N posiciones, cada una de las cuales esta
asociada con un dato y toma un valor (etiqueta de cluster) sobre el alfabeto {1,2,3,..., k} en
este caso, k puede ser interpretado como el nimero maximo de grupos representados en
cada individuo. Este esquema de codificacion también ha sido utilizado por Cowgill et al.
[24], Hruschka y Ebecken [25], Naldi y de Carvalho [29], y Alves et al. [28], pero algunos
de estos autores, ademds sugieren almacenar el nimero de conglomerados (k) en el
genotipo. Ma et al. [27] propuso un algoritmo evolutivo para la agrupacion, llamado
EvoCluster, que codifica una particion de tal manera que cada gen representa un grupo y
contiene las etiquetas de los objetos agrupados en ella. Por lo tanto, una codificacion de
genotipo de k grupos (C4, C, ..., Cy) para un conjunto de datos con N objetos se forma por k
genes, en donde cada uno de los cuales almacena n; etiquetas (ny + n, + ... + ng = N).

Pan y Cheng [31] adoptan un esquema de codificacion binaria sobre la base de un
nimero maximo de grupos que se determina a priori. Cada posicion de la cadena
corresponde a un centroide inicial. Por lo tanto, el numero total de 1s en la cadena
corresponde al nimero de clusters codificados dentro genotipo. Casillas et al. [26] también
adoptan el esquema de codificacion binaria, pero en este caso se ocupa un vector de N-1
elementos. Estos elementos representan los N-1 aristas de un arbol de expansién minima
(MST) [32], en el que los nodos representan los objetos del conjunto de datos N y las
aristas corresponden a los indices de proximidad entre los objetos.

Handl y Knowles [30], emplean una representacion grafica, la cual se basa en que el
genotipo es un vector de nameros enteros de N posiciones, es decir, un esquema de
codificacion entera basada en grafos. Cada posicion del genotipo corresponde a un objeto,
es decir, la posicion i-esima del genotipo representa el i-ésimo objeto del conjunto de datos.
Los genes pueden tomar valores del conjunto {1, 2, ..., N}. Un valor j asignado a un gen i
significa que existe un vinculo entre los objetos i y j , por lo tanto éstos se colocan en el



mismo grupo. La particion codificada en el genotipo se recupera mediante la identificacion
de todos los componentes conectados en el grafo. Este esquema de codificacion es
particularmente adecuado en el contexto de un algoritmo evolutivo de clustering que
considere maltiples objetivos y es el algoritmo primordial en el que se enfoca la presente
investigacion, por lo cual se dedica un capitulo especifico para la explicacion del mismo.

A diferencia de las tareas de aprendizaje supervisado, como la clasificacion, el
clustering es una tarea de aprendizaje no supervisado, por lo que resulta dificil saber con
certeza cudl es la solucion correcta u 6ptima. Esto sugiere que la calidad de una solucién de
clustering sea evaluada por un conjunto de criterios de validez, en lugar de un dnico
criterio, con el fin de disminuir el sesgo impuesto por un criterio de validez en particular.
Normalmente, tomar en consideracion diferentes aspectos de la calidad de una solucién de
clustering puede ser traducido a la incorporacion de diversos objetivos ,que pueden estar en
conflicto, en un método de optimizacion. Para estos casos, los algoritmos de clustering
convencionales no son utiles al optimizar mas de un objetivo, por lo que se hace uso de
algoritmos evolutivos para atacar dicho problema, el algoritmo evolutivo debe hacer frente
a objetivos que pueden estar en conflicto, esto asumiendo que hemos decidido que el
algoritmo utilizara dos 0 mas criterios de validez, que a menudo es deseable en la practica.
La metodologia que se sigue en este caso, es que el algoritmo evolutivo utilice una funcion
multi-objetivo siguiendo el principio de dominancia de Pareto. De acuerdo a este principio,
el algoritmo encontrard el frente 6ptimo de Pareto, es decir, el conjunto de todas las
soluciones no dominadas, por lo tanto se obtienen un conjunto de soluciones de
agrupamiento. Cabe destacar que los conceptos de optimizacion multi-objetivo se describen
mas adelante.

Un enfoque evolutivo para agrupamiento multi-objetivo es el propuesto por Handl y
Knowles [30], ellos utilizan una funcién de aptitud basada tanto en compactaciéon y
conectividad de las agrupaciones. La interaccion de estos dos objetivos permite mantener el
namero de grupos estable, evitando asi la convergencia a soluciones triviales, mientras que
permite la exploracion de las regiones interesantes del espacio de bldsqueda. Los autores
examinaron dos pasos en el proceso de clustering que podrian beneficiarse de la utilizacién
de multiples objetivos. En primer lugar, se considera la generacién de soluciones de
clustering a través de una variante del algoritmo evolutivo PESA-2 (Pareto envelope-based
selection algorithm-2) [33], el cual sigue un enfoque llamado seleccién basada en regiones.
En segundo lugar, consideran el problema de la seleccion de modelos para elegir la mejor
solucion de clustering en un conjunto de soluciones.

Otro algoritmo evolutivo para la agrupacion multi-objetivo se describe en [34]. Los
dos objetivos utilizados en este caso son la varianza intra-cluster total y el numero de
grupos. Ambos objetivos deben reducirse al minimo, pero ya que estan en conflicto entre si,
es necesario utilizar el concepto de dominancia de Pareto, el algoritmo logra encontrar un



conjunto diverso de soluciones de clustering no dominadas, en los que para cada nimero
diferente de clusters, el algoritmo encuentra la varianza intra-cluster mas pequefia posible.
Por otro lado, Mukhopadhyay et al. [35] usan dos objetivos, en donde el primero también
consiste en la variacion intra-cluster total, el segundo consiste en una medida de separacion
entre los grupos, es decir, la distancia inter-cluster. Ripon et al. [36] toman en
consideracién los mismos objetivos, a diferencia de que en lugar de ser la variacion total
calculan un promedio de la variacion obtenida por todos los clusters, esto es con el fin de
obtener un valor normalizado de la medida teniendo en cuenta el nimero de grupos, que
varia para los diferentes individuos de la poblacion del algoritmo evolutivo.

Como se puede observar en los antecedentes anteriormente descritos, los algoritmos
evolutivos han sido utilizados con éxito para la realizacion de agrupamiento, por lo que en
la presente tesis se toma en consideracion esta idea para llevar a cabo la optimizacion de
dos objetivos en el proceso de clustering, realizando un estudio del comportamiento del
agrupamiento usando distintos algoritmos evolutivos para la optimizacion multi-objetivo.

1.2 Definicion del problema.

Cuando se abordan problemas de optimizacion, la solucion deseada puede ser descrita
de mejor manera usando una serie de objetivos a optimizar, normalmente al momento de
abordar mas de un objetivo, éstos pueden entrar en conflicto entre si lo que se traduce a una
mayor complejidad. La optimizacién multi-objetivo engloba un conjunto de técnicas que
tratan de dar solucion a éste problema, obteniendo soluciones 6ptimas de un problema dado
en donde se involucra la optimizacién de mas de un objetivo.

El agrupamiento de datos es un ejemplo de un problema en el que buenas soluciones se
describen mejor utilizando diferentes criterios, como puede ser la separacion entre grupos o
la conectividad de los mismos. Debido a que los algoritmos evolutivos (AE) han
demostrado ser efectivos para abordar problemas multi-objetivo, en la presente tesis se
intenta resolver dicho problema mediante la optimizacion de dos objetivos (conectividad y
desviacién global), con lo cual se quiere lograr encontrar mejores soluciones de
agrupamiento.

En este trabajo se toma como base al algoritmo propuesto por, Julia Handl and Joshua
Knowles llamado MOCK (Multiobjective Clustering with automatic determination of the
number of clusters) el cual optimiza dos objetivos y encuentra una aproximacion para el
frente de Pareto (el conjunto 6ptimo), en lugar de una unica solucién. El algoritmo hace uso
del algoritmo evolutivo PESA-2 para llegar al conjunto de soluciones Optimas, sin
embargo, dicho algoritmo sélo ha sido probado con PESA-2, por lo que los esfuerzos de
esta investigacién se han centrado en probar otros AE con el fin de realizar un estudio
comparativo del funcionamiento de MOCK con AE que han resultado ser mas eficientes



para problemas de optimizacion numérica, tal es el caso de NSGA-Il y SPEA-2 y de esta
manera poder seleccionar el algoritmo mas conveniente para tal problema.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Determinar si el algoritmo MOCK presenta un mejor desempefio al resolver el
problema de agrupamiento de datos, mediante la modificacion del algoritmo evolutivo
multi-objetivo con el que trabaja, comparando y analizando los resultados obtenidos con la
version original.

1.3.2 Objetivos especificos

e Analizar los conceptos de optimizacion multi-objetivo.

e Proponer modificaciones al MOCK incorporando los algoritmos NSGA-11 y SPEA-
2.

e Implementar los algoritmos propuestos para resolver el problema de clustering.

e Probar los algoritmos con distintos conjuntos de datos de la literatura.

e Calibrar los parametros de los algoritmos implementados usando la herramienta
irace.

e Comparar los resultados con otros algoritmos del estado del arte.

e Seleccionar e implementar métricas de desempefio propias de optimizacién multi-
objetivo.

e Realizar pruebas estadisticas para validar los resultados obtenidos.

1.4 Hipdtesis

"El uso de los algoritmos evolutivos para optimizacion multi-objetivo: NSGA-II y
SPEA-II, como alternativas para realizar optimizacion en MOCK, mejora el desempefio de
dicho algoritmo para encontrar mejores aproximaciones al frente de Pareto dptimo, lo que
implica la obtencion de mejores soluciones de agrupamiento™.

1.5 Justificacion.
El agrupamiento de datos es una técnica ampliamente utilizada en el area de

aprendizaje automatico con multiples aplicaciones. Existen varios algoritmos que son
utilizados para realizar agrupamiento, el uso de alguno en especifico puede variar



dependiendo de la aplicacion, complejidad de la base de datos, y otros factores como
distribucion de los grupos. Sin embargo, para que una solucién de agrupamiento pueda ser
considerada como buena se deben tomar en cuenta diversos factores, lo cual involucra que
al momento de formar los grupos se consideren distintas medidas de calidad del clustering,
como ya se menciond, hablar de la incorporacion de méas de una medida de calidad puede
agregar complejidad al problema de agrupamiento. Tomando en consideracién que el
agrupamiento puede ser visto como un problema de optimizacion, las medidas de calidad
de clustering deben ser optimizadas, dicho de otro modo, éstas pueden ser vistas como
objetivos a optimizar. Ahora bien, las técnicas de clustering tradicionales no toman en
cuenta la creacion de soluciones de agrupamiento basadas en varias medidas de calidad, por
lo tanto el uso de otros métodos como los algoritmos evolutivos, pueden resolver
problemas que involucren més de un objetivo obteniendo soluciones prometedoras. Otra
manera de justificar el uso de algoritmos evolutivos en el problema del clustering, es que
algoritmos como K-means, Fuzzy K- means, etc., tienen la desventaja de que el cluster
resultante es sensible a las posiciones iniciales de los centroides por lo que pueden
converger en un minimo local, ademas de que el numero de grupos (k) debe ser
especificado con anterioridad. Los algoritmos propuestos, seran capaces de determinar el
namero de grupos de manera automatica asi como también optimizar méas de un objetivo.

Las primeras propuestas de algoritmos evolutivos que resuelven el problema de
agrupamiento, tomaban en consideracion un solo objetivo, més adelante surgieron las de
optimizacion multi-objetivo en donde el algoritmo de clustering de optimizacién multi-
objetivo mayormente aplicado es el descrito por Handl y Knowles, y como ya se menciono
es la base de la presente investigacion, sin embargo debido a que solo hace uso del
algoritmo PESA-2, es importante explorar y explotar nuevas metaheuristicas que resuelvan
este problema y que ofrezcan al area de aprendizaje automatico mayor diversidad de
estrategias para la solucién de problematicas de diversa indole al momento de trabajar con
grandes cantidades de datos.

En este trabajo se presentan tres algoritmos para la resolucion del problema de
agrupamiento de datos usando optimizaciéon multi-objetivo, variando el algoritmo
evolutivo, promoviendo con ello el uso de otros algoritmos evolutivos multi-objetivo
(AEMO), para obtener un algoritmo robusto y Gtil que obtenga soluciones de agrupamiento
comparables o bien mejores que otros algoritmos del estado del arte.

1.6 Organizacion del documento de tesis.

La tesis esta organizada de la siguiente manera:



Capitulo 2. Cémputo Evolutivo. En este capitulo se presentan los antecedentes
histéricos que dieron origen al computo evolutivo, se describen los conceptos
principales de ésta area y se mencionan algunos de los paradigmas principales.
Capitulo 3. Optimizacién. En este capitulo se describen los conceptos
fundamentales sobre optimizacion. Se exponen de forma detallada conceptos sobre
optimizacion multi-objetivo, asi como algunos algoritmos clasicos para la
resolucion de este tipo de problemas. También se describen algunas medidas de
desempefio propias de la optimizacion multi-objetivo.

Capitulo 4. Clustering Multi-objetivo. En este capitulo se presenta el concepto de
clustering multi-objetivo, asi como también se hace una descripcion detallada del
algoritmo MOCK, el cual es la base de la presente investigacion, se muestran los
esquemas de representacion, operadores de variacion y funcion de calidad
utilizados.

Capitulo 5. Metodologia. En este capitulo se describen las modificaciones
realizadas al algoritmo MOCK, se presentan los conjuntos de datos con los que se
realizan las pruebas, se da una explicacion detallada de los experimentos realizados.
También se presenta una descripcién de irace, paquete usado para la calibracion de
parametros.

Capitulo 6. Resultados. En este capitulo se muestran y discuten los resultados
obtenidos por las dos versiones de MOCK implementadas (MOCKnsca-n Y
MOCKSspea-2), comparando los mismos con la version original (MOCKpgsa-2) Y con
otros algoritmos de agrupamiento clasicos tomando en consideracion distintas
medidas de desempefio y pruebas estadisticas para validar los resultados.

Capitulo 7. Conclusiones y trabajos futuros. En este capitulo se presentan las
conclusiones a las que se llegaron basandose en los resultados obtenidos y los
futuros trabajos a realizar.



Capitulo II: COmputo Evolutivo

La Computacion evolutiva, tal como su nombre lo indica, engloba técnicas que
simulan los procesos evolutivos fundamentados en la seleccién natural, es decir, en la
supervivencia de los individuos mas aptos de una poblacién. EI computo evolutivo ha sido
utilizado como un método alternativo para abordar problemas de busqueda y optimizacion
con complejidad y dimensionalidad elevada.

En este capitulo se presentan brevemente los antecedentes histéricos de la teoria Neo-
Darwiniana, los cuales dieron origen al codmputo evolutivo, asi como también la forma en
que esta area ha adoptado ideas de dicha teoria.

2.1 Antecedentes histéricos

El paradigma conocido como Neo-Darwinismo es la fusion de la teoria evolutiva
propuesta por Charles Darwin, el seleccionismo de August Weismann y de la teoria
genética descrita por Gregor Mendel [37]. Para el Neo-Darwinismo, la vida puede ser
explicada como un proceso que actla sobre poblaciones y especies y consta de los
siguientes pasos: reproduccion, mutacion, competencia y seleccion [37]. A continuacion, se
presenta mas a detalle las teorias que sustentan dicho proceso.

2.1.1 Teoria de la evolucion de Charles Darwin

En 1958, Charles Darwin en su obra titulada como "El origen de las especies”,
propuso que la evolucién es generada con base en cambios aleatorios de caracteres
hereditarios y a un proceso de seleccion natural [38], con esto se sentaron las bases de lo
que en la actualidad conocemos como evolucion. Segun la teoria de la evolucién, las
especies existentes en la actualidad son descendientes de otras especies que existieron en el
pasado, dichas especies fueron producidas mediante un conjunto de mecanismos los cuales
permitieron generar nuevos individuos similares pero con algunas modificaciones, por lo
que el proceso méas relevante es la seleccion y mediante la herencia se transmiten
caracteristicas de los padres a los descendientes. Para Darwin, los nuevos individuos poseen
mejores caracteristicas que sus antecesores, cuando éstas caracteristicas ayuden a los
individuos a adaptarse de mejor manera a su ambiente tendran una mayor probabilidad de
supervivencia. A dicho principio se le conoce como proceso de seleccién natural, el cual se
basa en la supervivencia de los individuos mejor adaptados.



2.1.2 Teoria del plasma germinal de August Weismann

El bidlogo aleméan August Weismann [39, 40], a mediados del siglo XIX publicé una
obra titulada "Plasma Germinal: Una Teoria de la Herencia" [41], en dicha obra se
establece la teoria conocida como Germoplasma, en donde Weismann indica que los
individuos estan formados por células germinales (germoplasma) y somaticas, las primeras
son las que contienen la informacion a heredar, y las segundas forman el cuerpo y
funciones del individuo. ElI germoplasma no puede ser alterado o modificado durante la
existencia de un individuo; es decir, si el individuo aprende nuevas habilidades estos
conocimientos no seran heredados, ya que el germoplasma no los contempla.

2.1.3 Teoria genetica de Gregor Mendel

En 1985, Johann Gregor Mendel [40] en su obra titulada "Experimentos de
Hibridacién en Plantas™ [41], enuncia las leyes de la herencia como resultado de los
experimentos que realizd con chicharos, las cuales hoy en dia son fundamentales en el
campo de la genética, con dichas leyes se establecieron los conceptos de genes dominantes
y recesivos y sus relaciones al momento de su transmision de padres a hijos, las leyes se
muestran a continuacion:

e Ley de la Independencia: los pares de alelos se separan durante la
formacion de gametos.

e Ley de la Segregacion: los genes recibidos de los padres se separan durante
la produccion de los gametos.

e Ley de la Uniformidad: las caracteristicas heredadas son determinadas
mediante dos factores provenientes de los padres, lo cual decide si un gene es
dominante o recesivo.

2.1.4 Neo-Darwinismo

Tal como fue mencionado anteriormente, se conoce como Neo-Darwinismo al
conjunto de teorias presentadas por Darwin, Mendel y Weismann en torno al origen de las
especies. Este paradigma puede ser explicado como un proceso que involucra:

e Reproduccion: Es el proceso por el cual se asegura que la informacion
genética de un individuo sea parte de la siguiente generacion. Existe la reproduccion
sexual, en la que intervienen dos individuos que generardn individuos con
informacidn genética diferente entre ellos. Y la reproduccién asexual, donde un solo
individuo es capaz de generar nuevos individuos con réplicas de su informacion
genética, resultando en individuos iguales entre ellos.
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e Mutacion: En este proceso se realiza una modificacion de la informacion
genética de un individuo. En algunos casos, las mutaciones pueden resultar
benéficas, esto implica que el cambio le otorgara al individuo una mejor adaptacion
al ambiente.

e Competencia: Tal como su nombre lo indica, es el proceso en el cual los
individuos tienen una lucha constante por subsistir y reproducirse, heredando su
codigo genético. Este proceso se da por el exceso poblacional de una especie que
afecta a los individuos menos aptos al realizarse una seleccion estocastica.

e Seleccion: Es el proceso en el cual los individuos que son mas aptos que
otros tendran una mayor oportunidad de supervivencia y reproduccion.

2.2 Fundamentos biologicos

Debido a que el codmputo evolutivo, toma aspectos de la teoria Neo-Darwiniana, y ésta
se encuentra basada en aspectos bioldgicos, se mencionan algunos conceptos que puede
resultar relevantes para una mejor comprension.

Como ya se sabe, todos los organismos tienen un material genético asociado el cuél es
conocido como ADN (&cido Desoxirribonucleico). Un gene es una seccion de &cido
desoxirribonucleico esencial para llevar a cabo cierta funcion bioquimica definida y es la
unidad fundamental de la herencia. Un cromosoma es una cadena de ADN formada por
genes, la cual es responsable de transmitir la informacion genética del organismo. Cada
gene puede presentar distintas formas alternativas dentro de una posicion especifica del
cromosoma, a esto se le denomina Alelo. EI Genoma es el conjunto total de cromosomas,
es decir, de genes de un organismo. Un individuo, puede tener rasgos observables, llamados
fenotipo y composicion genética, la cual no es observables y es Ilamada genotipo. La
relacion entre el fenotipo y el genotipo es compleja y no lineal. Existen dos fendmenos que
determinan esta relacion: la pleitropia y la poligenia [37]. La pleitropia es el efecto donde
un segmento de la informacion genética afecta a varias rasgos a nivel fenotipo y la
poligenia es el efecto donde una caracteristica fenotipica es determinada por la interaccion
de varios genes. Cuando se esta hablando de un conjunto de individuos los cuales pueden
interactuar de manera conjunta con fines de reproduccién nos referimos a una poblacion.
La aptitud de un individuo se usa para determinar la probabilidad de un individuo para
sobrevivir y reproducirse en un ambiente especifico.

2.3 Conceptos del Computo Evolutivo

La computacién evolutiva, combina los conceptos asociados a la genética con el
proceso de seleccion natural, por lo que se realiza una simulacién del proceso de la
evolucion tomando un conjunto de individuos los cuales seran conocidos como soluciones
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potenciales al problema, dichos individuos que conforman la poblacién estaran sujetos a
procesos de seleccién, reproduccion y mutacion.

Para modelar un proceso evolutivo en una computadora son necesarios los siguientes
elementos [42]:

e Tener un representacion adecuada para las soluciones potenciales al
problema, es decir, para los individuos.

e Una manera de inicializar la poblacion de individuos.

e Un ambiente, modelado por una funcién de aptitud, con la cual se permita la
comparacion de unos individuos con otros.

e Operadores de reproduccion que actlen sobre los individuos existentes y
permitan la generacion de nuevos individuos.

e Valores para los parametros propios de la técnica (probabilidades cruza y
mutacion, nimero de individuos).

2.3.1 Algoritmos Evolutivos (AES)

Un Algoritmo Evolutivo (AE) comienza con una etapa de inicializacion de los
individuos, la cual puede ser completamente aleatoria, o guiada de acuerdo a caracteristicas
del problema a resolver. El proceso evolutivo se lleva a cabo en el ciclo que genera nuevos
individuos a partir de la poblacion actual mediante un procedimiento de aplicacién de
operadores estocasticos, en este ciclo se pueden identificar claramente cuatro etapas
importantes, la evaluacién: en la que se calcula el valor de aptitud (fitness) de cada
individuo de la poblacion actual, la seleccion: mediante la cual se eligen a los candidatos
adecuados de acuerdo al valor del fitness para la aplicacion de los operadores evolutivos,
aplicacion de operadores: que permite generar un conjunto de descendientes a partir de los
individuos anteriormente seleccionados y el reemplazo: que realiza el intercambio
generacional, sustituyendo a los individuos de la generacién anterior por los descendientes
creados al momento de aplicar los operadores. La condicion de paro de la fase iterativa del
algoritmo evolutivo puede tomar en cuenta un nimero de generaciones maximo, o cuando
los valores de aptitud permanecen sin cambio, es decir, el proceso se estanca y no obtiene
mejoras considerables en los valores de aptitud respecto al valor 6ptimo del problema, lo
cual significa que se ha caido en un éptimo local.

El funcionamiento basico de un Algoritmo Evolutivo (AE) para llevar a cabo la
resolucion de un problema, aunque los diferentes paradigmas realizan modificaciones o
adecuaciones especificas, se muestra en la Figura 2.1 y Figura 2.2.
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Algoritmo 1: Esquema general de un AE.

1: Generar la poblacién aleatoria inicial con n > 0 individuos donde cada
individuo representa una solucion potencial del problema.

2: Se evalua a cada individuo con la funcién de aptitud.

3: repetir:

4:  Seleccionar a los padres.

5 Cruzar padres.

6:  Mutar individuos nuevos (hijos).
7:  Evaluar alos hijos.
8
9:

Seleccionar individuos que pasan a la siguiente generacion.
hasta: Que se satisfaga una condicion de paro.
Figura 2.1: Algoritmo evolutivo general.

Inicio
Seleccion de padres
Padres
- - Cruza
Poblacién )
Mutacion
7
v
> - Hijos

Seleccion de sobrevivientes
v
Fin

Figura 2.2: Esquema general de un algoritmo evolutivo.

2.3.2 Componentes de los algoritmos evolutivos
Los elementos principales de un algoritmo evolutivo se describen a continuacion:
2.3.2.1 Representacion de individuos

Para poder abordar un problema determinado, primero se debe encontrar una manera
adecuada de representar las variables de tal forma que se tengan cromosomas que
representen a cada individuo de la poblacién. Los cromosomas, normalmente son arreglos
de enteros o reales, en donde cada posicion es conocida como gen y corresponde a una de
las variables de decision (variables del problema planteado). El valor que puede tomar
cada gen se conoce como alelo (ver figura 2.3). La codificacion que representan los
cromosomas es el genotipo, mientras que la decodificacion de los valores del cromosoma
de manera que puedan sustituirse en la funcion de aptitud es el fenotipo. Por lo tanto, se
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tienen los dos niveles de representacion a nivel fenotipico y genotipico (ver figura 2.4). En
caso de usar representacion binaria, el cromosoma tendra en cada alelo los valores de 0 6 1.

alelo

|

L1lof1f1fofofof1]1]
\TJ

gen

Figura 2.3: Cromosoma con representacion binaria

decodificacion

olo[1]o0] » 3fenotipo

genotipo

Figura 2.4: Representacion del genotipo y fenotipo.

1/0/1/10/0/1] 19371 -2.391/03912 [2357/14/96]
(@) (b) ()

Figura 2.5: Representacion binaria (a), real (b) y entera (c).
2.3.2.2 Poblacion

Un individuo se define como una solucion potencial al problema. La poblacion serd un
conjunto de individuos, donde la aptitud de cada uno correspondera a la calidad de la
solucion, es decir, al ser evaluado el individuo en la funcion objetivo y comparado con los
demas individuos se sabra qué tanto es mejor o peor que los demas individuos de la
poblacion.

2.3.2.3 Funcion de calidad

Dependiendo del problema, la funcion de calidad es la que queremos minimizar o
maximizar, es decir, la funcion a optimizar. Nos determina qué individuos son maés aptos,
y estos tendrdn mayor probabilidad de sobrevivir y tener descendencia. El valor que es
arrojado por la funcion objetivo define la aptitud de un individuo.

2.3.2.4 Mecanismo de seleccidn

La seleccién de los individuos es de vital importancia en un algoritmo evolutivo
debido a que es la que guia la busqueda hacia una solucion buena. El objetivo de la
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seleccion es la obtencion del conjunto de padres que participaran en el proceso de
reproduccion para generar descendencia. Normalmente, los individuos con una calidad
mayor (la cual es definida por la funcion de calidad) tienen mayor probabilidad de ser
seleccionados (tal como lo indica el proceso de seleccion natural). Con esto, se trata de
lograr que las generaciones de hijos, superen a las de los padres a lo largo del proceso
evolutivo. Existen diferentes técnicas de seleccion, se pueden distinguir las siguientes:

e Seleccion proporcional [43]: se eligen a los individuos de acuerdo a la
contribucion de aptitud que tengan con respecto al total de la poblacion. Algunas
propuestas de este tipo de seleccion son:

1.  Ruleta.

2. Muestreo Deterministico.

3. Sobrante Estocastico: con reemplazo y sin reemplazo.
4. Universal Estocastica.

e Seleccion mediante torneo [44]: se basa en la comparacion directa entre
individuos, puede ser de dos 0o mas participantes en cada torneo. Se realiza tomando
una muestra aleatoria de individuos, la cual representa a los participantes del torneo,
donde el ganador (el individuo seleccionado) seré el de mejor aptitud.

1.  Deterministica: siempre se elige al mas apto
2. Probabilistica: se elige con una cierta probabilidad al individuo més
apto, y en caso contrario, se elige al menos apto.

e Seleccidn de estado uniforme [45]: en este caso solamente algunos individuos
seran reemplazados por los nuevos (hijos) en cada generacion. Esta técnica es
utilizada en algoritmos genéticos no generacionales y aprendizaje incremental.

2.3.2.5 Operadores de variacion

Los operadores de variacion modifican la manera en que se transmite la informacion
genética de padres a hijos. Su objetivo es crear nueva descendencia a partir de una anterior.
Podemos distinguir los siguientes operadores.

e Operador de cruza: Utiliza partes de dos 0 mas padres para obtener uno 0 mas
hijos tomando las mejores caracteristicas de los padres para crear mejores hijos.
Este operador se aplica con cierta probabilidad, es decir, no siempre se va a realizar
el intercambio de genes. Entre las formas mas usadas de realizar cruza se encuentra
la cruza de n puntos [46] que fue propuesta para representacién binaria (ver figura
2.6). Para representaciones reales y enteras, se puede usar: Cruza de un punto [47],
Cruza de dos puntos [48], Cruza uniforme[49,50].
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Punto 1 Punto 2 Punto 1 Punto 2
{ Padres
oof101f0o11]—]11]l011]100

o ofo 1 1]{0 1 1]
Hijos

[1 1]1 0 1{1 0 0]

Figura 2.6: Ejemplo de cruza de dos puntos.

e Operador de mutacion: Forma un nuevo individuo a partir de modificaciones
pequefias al contenido genético de un solo padre. De la misma manera que la cruza,
la mutacion se realiza con cierta probabilidad, pero en este caso, la probabilidad
indica si el alelo o el gen cambiaran su valor (ver figura 2.7).

oo 10/1/01 1]

Lo

l0110/001 1]

Figura 2.7: Ejemplo de mutacion

2.3.2.6 Mecanismo de reemplazo

Es similar al mecanismo de seleccion de padres sélo que difiere en que es utilizado
después de la aplicacion de los operadores de variacion Su rol es el de distinguir entre
individuos con base en su calidad para mantener el tamafio de poblacion fijo. Usualmente
es determinista.

2.3.3 Principales paradigmas

Existen diferentes paradigmas dentro del computo evolutivo, aunque todos los
paradigmas se basan en la misma idea de emular la evolucién usando una poblacion de
soluciones, difieren en el nivel en el cual simulan dicho proceso, en sus operadores
primarios y secundarios, ademas del nivel de representacion en el cual trabajan. Los
principales paradigmas se describen a continuacion:
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2.3.3.1 Algoritmos Genéticos

Fueron concebidos por John H. Holland [47] a inicios de la década de los 60’s. El
Algoritmo Genético (AG) tradicionalmente posee una representacion binaria, es decir,
trabajan a nivel genotipo, su operador primario es la cruza sexual al cual se le da mayor
importancia que al operador de mutacion, esto es debido a que modela la evolucion a nivel
de los individuos. Normalmente no cuenta con mecanismos de auto-adaptacion. Los
individuos son seleccionados de manera probabilistica basada en aptitudes. El
pseudocddigo de un algoritmo genético simple se muestra en la figura 2.8.

Algoritmo 2: Esquema de un AG simple.

1: Generar aleatoriamente una poblacion inicial.

2 Se evalla a cada individuo con la funcion de aptitud.
3: repetir:

4:  Seleccionar a los padres.

5 Cruzar padres.

6:  Mutar individuos nuevos (hijos).

7:  Evaluar a los hijos.

8.

9:

Seleccionar individuos que pasan a la siguiente generacion.
hasta: Que se satisfaga una condicion de paro.

Figura 2.8: Algoritmo genético simple.

2.3.3.2 Estrategias Evolutivas

Las Estrategias Evolutivas (EE) fueron desarrolladas en Alemania con el objetivo de
resolver problemas de Aerodindmica, propuestas por Peter Bienert, Ingo Rechenberg y
Hans-Paul Schwefel [51] y consisten en un método de ajustes discretos aleatorios inspirado
en el proceso de mutacion biolégico [52].

En la propuesta inicial, el esquema sélo usaba un individuo que era mutado para
producir un descendiente. Méas adelante Schwefel introdujo el uso de poblaciones [53]. El
nivel de operacién de las EE es fenotipico, donde la mutacion es el operador principal y se
realiza de forma Gaussiana [54], lo que permite que las EE sean auto-adaptativas, debido a
que el valor de mutacion varia en el tiempo. El operador de cruza es un operador
secundario, la cruza puede ser sexual (dos padres) o panmitica (un solo padre). Se utiliza
un esquema de seleccion deterministica y extintiva (los peores individuos tienen
probabilidad cero de sobrevivir).

La primera version, sin poblacion, es conocida como (1 + /) — EE, donde con un solo
padre genera un solo hijo y el mejor sobrevive en la siguiente generacion. La forma de
generar al hijo es mediante la siguiente expresién: x "* = x' + N(0, ¢ ) donde t se refiere a la
generacion y N(0,o) es un vector de nimeros Gaussianos independientes con media cero y
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desviacion estandar o. Si el hijo es mejor en aptitud, se mantiene; de lo contrario se
elimina.

Rechenberg [55] propone la (u+1)—EE, la cual cuenta con x padres que generan un
solo hijo y se seleccionan x individuos para la siguiente generacion, es decir, el hijo puede
0 no reemplazar a algun padre. Mas adelante aparecen dos propuestas de Schwefel [56] que
son (u+21)— EEY (u, ) — EE, donde se tienen x padres que generan A hijos. La diferencia
entre ambas radica en la estrategia de seleccion. La primera selecciona de ambas
poblaciones a los u mejores individuos y la segunda selecciona u individuos de los A hijos
generados (se requiere que p < A).

La desviacion estandar que se utiliza para la generacion de los nuevos individuos es un
pardmetro sumamente importante en la mutacion Gaussiana, y el valor de ésta serd un
factor para el éxito del paradigma. Sin embargo, el valor 6ptimo de este pardmetro depende
de la dimensionalidad y naturaleza del problema.

Algoritmo 3: Esquema de las EE.

1: Generar aleatoriamente una poblacion inicial.
2: Calcular la aptitud de individuos de la poblacion inicial.
3: repetir:
Seleccionar el conjunto de padres de manera aleatoria
Aplicar operador de cruza.
Aplicar operador de mutacion a los descendientes.
Calcular aptitud de todos los descendientes.
Realizar la seleccion del mejor individuo (“+” o “,”) para la siguiente
generacién basado en la aptitud.

9: hasta: Que se satisfaga una condicion de paro.

Figura 2.9: Algoritmo de Estrategias Evolutivas

e A

2.3.3.3 Programacion Evolutiva

Este paradigma fue propuesto por Lawrence J. Fogel [57] en 1960. En este esquema la
inteligencia se ve como un comportamiento adaptativo y le da mas importancia al vinculo
entre padres e hijos que a los operadores genéticos. En la Programacion Evolutiva (PE) no
existe un operador de cruza, ya que ésta opera a nivel de las especies y especies distintas no
pueden cruzarse [58, 59]., por lo tanto. El operador genético principal es la mutacion La
seleccion de individuos es de manera probabilistica y opera a nivel fenotipo. En la
propuesta original de la PE, no se considera la auto-adaptacion de parametros. El algoritmo
basico de PE se muestra en la figura 2.10.
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Algoritmo 4: Esquema de un algoritmo de PE.

1: Generar aleatoriamente una poblacion inicial.
2: repetir:
Aplicar operador de mutacion.
4 Calcular aptitud de todos los individuos de la poblacion.
5. Seleccionar mediante torneo estocastico los individuos que sobreviviran.
6: hasta: Que se satisfaga una condicién de paro.

Figura 2.10: Algoritmo basico de programacion evolutiva.

2.3.3.4 Otras alternativas

Existen otras propuestas mas recientes y que comparten caracteristicas con los
paradigmas principales, se pueden citar las siguientes:

Programacion Genética [60].

Evolucién Diferencial [61]

Optimizacion mediante cimulos de particulas [62]
Optimizacion por colonia de hormigas [63]
Sistema inmune artificial [64]

Algoritmos meméticos [65].

2.3.4 Ventajas de los algoritmos evolutivos

Las principales ventajas que presenta el uso de los algoritmos evolutivos en la
resolucion de problemas de optimizacion [66] son entre otras, las siguientes:

. Operan sobre una poblacion (o conjunto de soluciones) lo que evita que la
busqueda se quede atascada en dptimos locales.

o No requieren conocimiento previo sobre el problema a resolverse.

o Pueden combinarse con otras técnicas de busqueda para mejorar su
desempefio.

o Permiten su paralelizacién de forma sencilla. Son conceptualmente faciles
de implementar y usarse.

o Utilizan operadores probabilisticos, en comparacion con las técnicas
tradicionales que utilizan operadores deterministicos.

o Generalmente pueden auto-adaptar sus parametros.
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Capitulo lll: Optimizacion

3.1 Conceptos de optimizacion

El proceso de optimizacion consiste en encontrar la mejor solucién candidata de entre
una coleccion de alternativas. Este proceso se plantea como un problema estructurado con
funciones de variables de decision, que deben o no satisfacer un conjunto de restricciones
impuestas por un problema (ver figura 3.1). Sin embargo no existe ningin método de
optimizacion capaz de solucionar cualquier tipo de problema. Tomando en cuenta nimero
de funciones objetivo, la optimizacién se puede dividir en dos tipos: mono-objetivo y
multi- objetivo. La primera, abarca problemas con una sola funcién objetivo y la segunda
se refiere a problemas donde existen dos o0 mas funciones objetivo.

X3 (a) Espacio de las fa (b) Espacio de las
Variables de Decisién Funciones Objetivo
f:R* 5 R*

fi

X2

Figura 3.1: Espacios de blisqueda en un problema de optimizacion.

En problemas mono-objetivo, la nocién de éptimo (la mejor solucion posible, dadas
las restricciones del problema) es un tanto intuitiva. Sin embargo, esto no ocurre en
problemas multi-objetivo, donde normalmente sus funciones objetivo estan en conflicto, es
decir, optimizar una funcion implica empeorar otra. En consecuencia, en los problemas
multi-objetivo se genera un conjunto de soluciones que representan los mejores
compromisos posibles entre los objetivos del problema. Matematicamente, el problema de
optimizacion se describe mediante los siguientes elementos:

e Variables de decision: Son el conjunto de n parametros (de entrada para la
funcién objetivo) cuyos valores arrojan una posible solucion al problema. Estas
variables pueden ser enteras, reales, o cualquier combinacion de ellas. Cada uno de
estos pardmetros es denotado como X', i = 1,2,....n. El vector X de n variables se
representa como sigue:

.7_5 = [xl,xz , ...,xn]
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e Funcidn objetivo: pueden ser una(mono-objetivo) o varias (multi-objetivo).
Cuando se consideran varias funciones, el problema se denomina optimizacion
multi-objetivo. Estas funciones se expresan en términos de las variables de decision,
y el resultado de su evaluacion es el que se desea optimizar (maximizar o
minimizar). Para fines de esta tesis, abordaremos problemas multi-objetivo.

e Restricciones: Son limitaciones arrojadas por las condiciones del ambiente y
los recursos con los que se cuenta, las cuales se deben cumplir o satisfacer para que
la solucién sea considerada factible, es decir, valida. Si el problema no presenta
restricciones, todas las soluciones son vélidas. Las restricciones pueden ser
expresadas en forma de ecuaciones de igualdad:

h(x)= 0
o0 desigualdad
gi(¥) <0

El problema de optimizacion puede ser expresado como uno de programacién no lineal
Cuyo objetivo es:

encontrar X = [X1 X,,...,X,] que optimice la funcion f(X) € R
donde X esta sujeto a:

gi(® <0,i=1,2,...,m.
h(x)=0,i=1,2,...,p

Donde X es el vector de variables de decision, f(X) es la funcién objetivo,
g(@) y h(%) corresponden a las restricciones de desigualdad e igualdad del problema.
Cualquier vector ¥ € R™ que satisface las restricciones se denomina solucién factible, y
el conjunto de todas las soluciones factibles se denomina region factible. Se dice que
g (%) es una restriccion activa en el dptimo cuando g(¥) = 0 en ese punto. En caso
contrario, se denomina restriccion inactiva. Todas las restricciones de igualdad se
consideran activas para cualquier punto de la region factible.

Se denomina 6ptimo al valor més pequefio (asumiendo minimizacién) de f(x). El
6ptimo global se denota con el par (¥*, f (%)) que constituye una solucién éptima. Un

6ptimo local es el menor valor de f(X), en una vecindad de algin vector x.
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3.2 Optimizacion multi-objetivo

Por lo general, en los problemas del mundo real nos enfrentamos a un alto nivel de
complejidad, en ciertas ocasiones dicha complejidad puede consistir en que se deben de
satisfacer varios objetivos y restricciones.

Los problemas de optimizacion multi-objetivo estan formados por diferentes funciones
objetivo que estan expresadas en unidades diferentes y pueden encontrarse en conflicto
entre si (al menos parcialmente). Este tipo de problemas, tienen la particularidad de no
tener una solucidn Unica, sino un conjunto de soluciones compromiso; a este conjunto se le
conoce como conjunto 6ptimo de Pareto (mas adelante se explicard a detalle dicho
concepto).

A continuacion se define el problema de optimizacion multi-objetivo, asi como
también los conceptos mas relevantes dentro de la optimizacion multi-objetivo y se
describen las principales técnicas evolutivas existentes para este tipo de optimizacion.

El problema de optimizacién multi-objetivo es definido como [67]:

El problema de encontrar un vector de variables de decision que
satisfaga las restricciones y que optimice una funcion vectorial cuyos elementos
representen las funciones objetivo. Estas funciones forman una descripcion
matematica de criterios de desempefio que estan usualmente en conflicto entre si.

Por lo tanto, el término optimizar significa encontrar aquella solucion que daria
un valor aceptable al disefiador en todas las funciones objetivo.

De manera formal esto se puede expresar como sigue:
Encontrar un vector ¥* = [ x5,x3,...,x:]7 el cual debe satisfacer las m restricciones
de desigualdad:
gl(J_C)) < O,l = 1,2,...,m.

y las p restricciones de igualdad:

hi(¥) =0,i=1.2,...,p
y optimiza la funcion vector:

f@ =A@, L@, .... i O]
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Donde X = [x; X,,...,x,]" esun vector de variables de decision.

Lo cual quiere decir que se requieren determinar los nimeros que pertenecen a la zona
factible F que satisfacen las restricciones de igualdad y desigualdad y que obtienen el valor
Optimo para todas las funciones objetivo de la funcion vector.

Existen 3 tipos de problemas multi-objetivo:

e Minimizar todas las funciones objetivo.
e Maximizar todas las funciones objetivo.
e Minimizar algunas y maximizar las funciones objetivo restantes.

Por simplicidad, se suelen considerar solo problemas del primer tipo (minimizar todas
las funciones objetivo), transformando las funciones objetivo, en caso de ser necesario.

Para los problemas multi-objetivo, el concepto de éptimo tiene otro enfoque que en el
caso de la optimizacion global. La primera nocion de optimalidad en un contexto multi-
objetivo fue propuesta por Francis Ysidro Edgeworth [68] en 1881, sin embargo, fue
Vilfredo Pareto en 1896 quien la generalizé [69].

Entre los conceptos mas relevantes y que seran de utilidad para la presente tesis,
encontramos los siguientes:

e Dominancia de Pareto: Suponiendo minimizacién, decimos que con dos
vectores X 71, X > € F, donde F es la zona factible (o sea, la region del espacio de

busqueda donde se satisfacen todas las restricciones del problema), tenemos que x ™1
domina a x 7, (denotado mediante x 71 < x ) si y s6lo si x 7 es parcialmente menor

que x 7. Es decir, en un problema con k funciones objetivo,
X1 <X
si y solo si:

fiGd) < fiE), Vi € [L2,...,kly
3; € [1,2,..., k], tal que f;j(¥;) < fj(X2),
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Es decir que para que una solucion domine a otra, ésta necesita ser
estrictamente mejor en al menos un objetivo, y no peor en ninguno de ellos. Esto es,
al comparar dos soluciones A 'y B, sélo pueden existir tres posibles soluciones:

» A domina a B.
» A es dominada por B.
» Ay B no se dominan (son no dominadas entre si).

La dominancia de Pareto no impone un orden total en el espacio de las
funciones objetivo ya que algunas soluciones pueden resultar incomparables. Por lo
tanto, la mayoria de los problemas multi-objetivo no tienen una solucién unica, sino
un conjunto de ellas. La figura 3.2 muestra graficamente la dominancia de Pareto
para un problema de optimizacién con dos objetivos en el cual A < C tal que A es

mejor en ambas funciones, A < E tal que A es igual con respecto a f2 pero es mejor
con respecto a f1, B<E tal que B es igual con respecto a f1 pero mejor con respecto
af2, B < D tal que B es mejor en ambas funciones, y A 'y B son incomparables (A y
B son 6ptimos de Pareto).

fa
A

|

Figura 3.2: Dominancia de Pareto.

e El conjunto de 6ptimo de Pareto (P*): se define como:
Pr={% € F|-3Z€F|f® < f@&))

Es decir, es el conjunto de vectores solucion tal que no existe ningin otro
vector dentro que domine a cualquiera de éstos. Los elementos del conjunto de
Optimos de Pareto tienen vectores objetivo que no pueden ser mejorados sin
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empeorar al menos otro objetivo [70]. Los vectores objetivo de las soluciones
Optimas de Pareto se denominan vectores o soluciones no dominadas. Los vectores
de las funciones objetivo correspondientes al conjunto de Optimos de Pareto
conforman el denominado frente de Pareto (F").

e Frente de Pareto (F'): Para un problema multi-objetivo determinado F(%),
siendo su conjunto de Optimos de Pareto (P") , el Frente de Pareto F* 0 Freq, €Sta
definido como (ver figura 3.3):

Fr=fi=f=H@&E) .. i@)|% P}

Los frentes de Pareto pueden tener diferentes caracteristicas geométricas tales
como concavidad, convexidad, discontinuidades, etc.

Frente de
Pareto

,“'.-fl

Figura 3.3: Frente de Pareto para un problema de dos objetivos.

De esta manera, cuando un algoritmo utiliza la dominancia de Pareto para comparar
soluciones, tiene como objetivo, al resolver un problema multi-objetivo, encontrar P* y su
correspondiente F* . Ya que las soluciones a reportar por un algoritmo son finitas, aumenta
la importancia de mantener una buena distribucion de dichas soluciones. Dicha
distribucion, mas la convergencia de los resultados, se vuelven los indicadores mas
importantes sobre la calidad de las soluciones reportadas por un algoritmo de optimizacion
multi-objetivo.

Como se puede notar, el objetivo de la optimizacion multi-objetivo se vuelve complejo
ya que no se puede dar mayor importancia a alguna solucién no dominada en particular si
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no se cuenta con informacion adicional del problema, ya que todas las soluciones que
pertenezcan al conjunto de Optimos de Pareto tienen la misma importancia entre si. Asi, el
objetivo principal se concentra en dos aspectos: primero en encontrar un conjunto de
soluciones que sean parte o se encuentran muy cercanas al verdadero frente de Pareto, y el
segundo aspecto es tener un conjunto de soluciones lo més diversas entre si, es decir, que
no se concentren en una sola parte del frente, sino que estén uniformemente distribuidas a
lo largo de éste.

3.3 Algoritmos para optimizacion multi-objetivo

Hoy en dia existen muchas técnicas de programacién matematica para optimizacion
multi-objetivo [67], sin embargo, la complejidad de muchos problemas de optimizacion
multi-objetivo del mundo real vuelven a estas técnicas inadecuadas o incluso inaplicables
para resolverlos. Uno de los problemas a los que se enfrentan éstas técnicas es que
normalmente operan sobre un solo individuo a la vez, por lo que se necesitan ejecutar en
varias ocasiones para poder encontrar el conjunto de éptimos de Pareto. En contraste, los
algoritmos evolutivos tienen la ventaja de trabajar con una poblacion (o conjunto de
soluciones), esta caracteristica les permite encontrar varias soluciones del conjunto de
Optimos de Pareto en una sola ejecucion. También, son menos sensibles a la forma o
continuidad del frente de Pareto, ademas de que son faciles de usar y no requieren
informacion especifica del problema a resolver.

3.3.1 Técnicas tradicionales

Existen diversas técnicas evolutivas que se han propuesto para optimizacion multi-
objetivo segun la clasificacion de técnicas multi-objetivo con algoritmos
evolutivos(MOEA), propuesta por Cohon 'y Marks [71] se dividen en:

e Técnicas a priori: Las preferencias del usuario tienen que ser conocidas
antes de comenzar la basqueda. Se especifican las caracteristicas de la solucion
deseada, pero, el inconveniente que presentan es que no siempre se pueden saber de
antemano dichas caracteristicas

e Técnicas progresivas: Las preferencias se van dando conforme la busqueda
avanza y el tomador de decisiones indica si una solucion le parece adecuada o no y
el proceso actualiza las preferencias conforme el tomador de decisiones lo va
indicando, guiando asi el proceso de busqueda.

e Técnicas a posteriori: En estas técnicas, las preferencias se expresan al final
y el tomador de decisiones recibe una informacion completa de los resultados para
asi entonces tomar la decision que mejor le convenga. Es decir, los resultados
intentan mostrar todos los compromisos posibles entre las funciones objetivo
tratando de generar el verdadero frente de Pareto o al menos una aproximacion
razonablemente buena.
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Técnicas MOEA

[ Progresivas l -—[ A posteriori ‘
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Pareto
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Figura 3.4: Clasificacion de técnicas MOAE [87].
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3.3.2 Algoritmos evolutivos multi-objetivo

La primera implementacion formal que sent6 las bases para los algoritmos evolutivos
multi-objetivo (AEMOQO) fue propuesta por David Schaffer con su algoritmo genético de
evaluacion vectorial (VEGA) [72,73]. Posteriormente, surgieron otras propuestas que en
general, han mostrado una clara superioridad en su desempefio con respecto a las técnicas
clasicas.

Las caracteristicas fundamentales que contiene un AEMO son [74]:

o Operan sobre un conjunto de soluciones potenciales al problema, lo cual les
permite generar varios elementos del conjunto de 6ptimos de Pareto en una sola
ejecucion.

o Adoptan un mecanismo de seleccion cuyo objetivo es preservar las
soluciones no dominadas de cada generacion.

o Cuentan con un mecanismo que busca preservar la diversidad en la
poblacién (el denominado estimador de densidad).

o Cuenta con un mecanismo elitista que preserva las soluciones no dominadas
globales.

Las tres ultimas caracteristicas hacen que el AEMO difiera al algoritmo evolutivo
mono-objetivo. EI mecanismo de seleccién de un AEMO debe incorporar informacion
sobre las funciones objetivo del problema, lo cual dificulta el uso de un esguema
tradicional, basado en aptitud. Para resolver dicho problema se tienen tres criterios
principales [75]:
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e Ordenamiento lexicogréafico: Se toma en cuenta una sola funcién objetivo,
y se optimiza en la mayor medida de lo posible. Posteriormente, se toma otra
funcién objetivo y, a partir del resultado de la primera, se le optimiza
manteniendo el valor obtenido previamente para los objetivos anteriores. Este
procedimiento continta hasta haber procesado todos los objetivos del problema.
e Basados en agregacion: El conjunto de funciones objetivo es combinado
para obtener una sola funcidn escalar a optimizarse.

e Basados en jerarquizacion de Pareto: propuesta por Goldberg [66], la idea
béasica es encontrar las soluciones no dominadas y asignar una aptitud con base
en la dominancia de Pareto. Estas técnicas son las mas populares en la
actualidad, por la importancia que tienen, se discuten en mayor detalle en la
seccion siguiente (ver figura 3.5).

Figura 3.5: Jerarquizacion de Pareto en un problema con dos objetivos.

3.3.2.1 Algoritmos basados en la jerarquizacion de Pareto.

Goldberg [66] propuso utilizar la dominancia de Pareto como un criterio de seleccion
para disefar algoritmos evolutivos multi-objetivo. La idea principal es marcar a las
soluciones que son no dominadas, asignarles una jerarquia mas alta y retirarlos de la
poblacion. Este proceso continta con las siguientes soluciones que son no dominadas y se
les asigna otra jerarquia menos alta que la primera. Asi, este proceso se realiza hasta que se
ha asignado una jerarquia a cada individuo de la poblacion [76]. También se sugirio el uso
de nichos para evitar la convergencia a un solo punto.

A continuacion se muestran los algoritmos mas representativos que utilizan seleccion
basada en una jerarquizacion de Pareto.
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Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA)

Fue propuesto por Fonseca y Fleming [77]. En este enfoque la jerarquia de un
individuo depende del nimero de individuos en la poblacion actual que lo dominan, es
decir:

. , _ . ®)
jerarquia(x;,t) =1+ p;

donde pl.(t) es el nimero de individuos que dominan a x; en la generacion t. Asi
entonces los individuos no dominados tendrdn una jerarquia de 1. MOGA hace uso de
nichos para distribuir uniformemente las soluciones, ademas usa restricciones a la cruza y
otros mecanismos cuya motivacion es evitar una convergencia prematura.

Las principales ventajas de MOGA son su eficiencia y que es facil de implementar.
Entre sus desventajas se encuentra su dependencia del parametro que determina la
distribucion de aptitud entre individuos similares oshare. Ademas de que no pueden existir al
mismo tiempo dos vectores diferentes con los mismos valores para las funciones objetivo
debido a que la distribucion de aptitud se hace en el espacio de los valores de las funciones
objetivo y no en el de las variables de decision [78].

El pseudocddigo del funcionamiento de MOGA se puede ver en la figura 3.6.

Algoritmo 5: MOGA

1: Inicializar la poblacion.

2: Evaluar la aptitud de la poblacion.

3: Asignar una jerarquia basada en la dominancia de Pareto.
4: Realizar el computo de los nichos.

5: Asignar una aptitud lineal escalable.

6

7

8

9

: Asignar una aptitud de comparticion.

. Para i=1 hasta total generaciones
Seleccionar con muestreo estocastico
Aplicar operador cruza de un punto.

10: Aplicar operador de mutacion.

11: Calcular aptitud.

12: Asignar una jerarquia basada en la Dominancia de Pareto.
13: Realizar el computo de los nichos.

14: Asignar una aptitud lineal escalable.

15: Asignar una aptitud de comparticion

16: Fin ciclo

Figura 3.6: Funcionamiento del MOGA.

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

Fue propuesto por Srinivas y Deb [79] y utiliza la idea original de Goldberg al
jerarquizar la poblacion por capas. Asi entonces, los individuos que estan en la primera
capa tienen la maxima aptitud (por ser no dominados con respecto a toda la poblacién) y se
obtienen muchas copias de estos individuos con respecto al resto de la poblacion. EI NSGA

29



usa también comparticion de aptitud para distribuir los individuos a lo largo del frente de
Pareto.

Entre las principales ventajas de NSGA se encuentra que es muy eficiente debido a que
objetivos multiples se reducen a un valor temporal de aptitud el cual jerarquiza a la
poblacion en subconjuntos de individuos.

Cabe mencionar que a diferencia de MOGA, NSGA divide la aptitud de los individuos
(nichos) en el dominio de las variables del problema (nivel fenotipico) con el objeto de
asegurar una mejor distribucion de los individuos y permitir la coexistencia de soluciones
equivalentes.

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II)

Fue propuesto por Deb et al. [80]. Esta es una nueva version del NSGA mas eficiente
(computacionalmente hablando) ademas de que se agrega elitismo y un operador que ayuda
a mantener la diversidad sin requerir de parametros adicionales. Emplea una jerarquizacion
de Pareto y un mecanismo de preservacion de la diversidad basada en el agrupamiento.

El NSGA-II estima la densidad de las soluciones alrededor de una solucion particular
en la poblacion, calculando la distancia promedio hacia los dos puntos a los lados de cada
objetivo del problema. Este valor es llamado distancia de agrupamiento.

Durante la seleccién, el NSGA-II utiliza un comparador que toma en consideracion
tanto la jerarquia de Pareto de un individuo, como su distancia de agrupamiento. De esta
manera, se prefieren las soluciones no dominadas, y como criterio de desempate se toma la
que se encuentre en la regién menos densa del espacio de las funciones objetivo.

El NSGA-I1I no utiliza un archivo externo como otros algoritmos. Sin embargo, cuenta
con un mecanismo elitista que consiste en combinar los mejores padres con los mejores
hijos, tal como lo hace la seleccion (p + A).

Este algoritmo se ha vuelto tan popular que es altamente citado y la gran mayoria de
los nuevos algoritmos de optimizacion se comparan contra él para validar su desempefio.
Sin embargo, el desempefio propio del NSGA-II se degrada rapidamente al aumentar el
namero de objetivos del problema [81].

El pseudocddigo y el funcionamiento de NSGA-I11 se puede ver en la figura 3.7 y 3.8.
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Algoritmo 6: NSGA-II

Generar aleatoriamente una poblacion inicial.
Evaluar la aptitud de la poblacion.
Asignar un nivel basado en la dominancia de Pareto -"ordenar".
Generar la poblacién siguiente:
Seleccionar mediante torneo binario
Aplicar cruza y mutacion.
Para i=1 hasta total generaciones
Para la poblacion padre e hijo
Asignar un nivel basado en dominancia de Pareto y ordenar.
Generar el conjunto de frentes no dominados.
Sumar soluciones a la siguiente generacion, empezando por la primera
jerarquia y utilizar el factor de agrupamiento (crowding) en cada
frente.
12: Seleccionar los puntos en el frente més bajo y que estén fuera de la
distancia del factor de agrupamiento
13: Crear la siguiente generacion
14: Seleccionar mediante torneo binario.
15: Aplicar cruza y mutacion.
16: Fin ciclo

RRooNoaRwONE

= e

Figura 3.7: Funcionamiento del NSGA-IT
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no dominado distancia de p
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Figura 3.8: Procedimiento del NSGA-II.

Pareto Archieved Evolution Strategy (PAES)

Fue propuesta por Knowles y Corne [82]. PAES consiste en una estrategia evolutiva
de dos miembros (en la que un padre genera un solo hijo) en combinacion con un archivo
externo el cual almacena los individuos no dominados generados a lo largo del proceso
evolutivo. Asi, cuando se encuentra un individuo no dominado, se compara con los
individuos del archivo externo, y en caso de que sea no dominado con respecto a estos, una
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malla adaptativa se encarga de elegir a los individuos que salen del archivo externo. La
malla ayuda a mantener diversidad y a distribuir uniformemente las soluciones no
dominadas producidas (ver figura 3.9). Ademas no requiere pardmetros y su complejidad
computacional es menor que la de los nichos.

}-"-—fl

Figura 3.9: Malla adaptativa de PAES con 6 divisiones en un problema con dos objetivos.

Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

Fue propuesto por Zitzler y Thiele [83]. Este algoritmo hace uso de un archivo externo
que contiene las soluciones no dominadas del problema. A cada generacién, los individuos
no dominados se copian al archivo externo y se les asigna un valor extra el cual es
proporcional al nimero de individuos que lo dominan. De tal forma, la aptitud de cada
individuo se calcula de acuerdo con este valor extra de todos los individuos del archivo
externo que lo dominen. Ademas, se adopta una técnica de cumulos para mantener
diversidad.

Strength Pareto Evolutionary Algorithm Il (SPEA-2)

Fue propuesto por Zitzler et al. [84]. Tiene tres diferencias principales con respecto al
anterior:
o Para calcular la aptitud de los individuos se toman en cuenta la cantidad de
individuos que lo dominan, y la cantidad de individuos que son dominados por él.
o Utiliza una densidad vecinal que guia la busqueda mas eficientemente.
o Usa un esquema del truncamiento del archivo externo para garantizar la
preservacion de las soluciones en los extremos.

El pseudocddigo del funcionamiento de SPEA-2 se puede ver en la figura 3.10.
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Algoritmo 7: SPEA-2

1: Generar aleatoriamente una poblacion inicial P.
2: Crear un archivo externo vacio E.
3 Para i=1 hasta total generaciones
Evaluar la aptitud de cada individuoen Py E.
Copiar todos los individuos no dominados de Py E en E.
Usar operador de truncamiento para quitar elementos de E si el tamafio
de E es muy grande.
7 Si el tamafio del archivo no se ha excedido entonces usar individuos
dominados en P para llenar E.
8:  Seleccionar con torneo binario con reemplazo.
9: Aplicar cruza y mutacion a los seleccionados
10: Fin ciclo

QR

Figura 3.10: Funcionamiento de SPEA-2.

Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA, PESA-2)

Fue propuesto por Corne et al. [85], este algoritmo combina los aspectos positivos de
SPEA y PAES. Al igual que SPEA, PESA considera dos poblaciones (Usa una poblacion
interna pequefia y una gran poblacién externa.). Emplea una division del hyper-grid del
fenotipo (o sea la funcion objetivo) para mantener la diversidad. La seleccién se basa en
una medida de agrupamiento de los grids, con la que se decide cuél solucidn se colocara en
la poblacion externa que almacenaré las soluciones no dominadas encontradas a lo largo del
proceso. La version extendida de PESA [86] es Ilamada PESA-2, ésta usa seleccion basada
en hiperboxes en vez de individuos. Los hiperboxes en el espacio objetivo son
seleccionados basandose en el nimero de soluciones que residen en los hiperboxes.
Después de que se seleccionan, una solucion azar de los hiperboxes elegidos se mantiene.
Este procedimiento de seleccion basado en regiones ha mostrado un mejor desempefio que
el procedimiento de seleccion basado en individuos de PESA.

3.4 Metricas de desempefio para AEMO.
Para poder realizar una comparacion entre los resultados obtenidos por distintos
algoritmos multi-objetivo, se han ideado métricas las cuales ayudan a determinar la

eficiencia con la que éstos resuelven los problemas multi-objetivo.

Como se habia mencionado anteriormente, la optimizacién multi- objetivo debe de
alcanzar dos metas particulares:

eEncontrar las soluciones que se encuentren en el frente Optimo de Pareto.
oY que éstas soluciones se encuentren bien distribuidas en dicho frente.
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Suponiendo que se tienen dos conjuntos de soluciones no dominadas obtenidas por
diferentes AEMO para un mismo problema (ver figura 3.11). El algoritmo 1 obtiene
soluciones que convergen perfectamente al frente optimo de Pareto, pero carecen
totalmente de diversidad, en caso contrario, en el algoritmo 2 se obtienen soluciones con
una buena diversidad, pero sin converger sobre el frente 6ptimo.

Se puede decir entonces, que un AEMO es bueno si las metas mencionadas
anteriormente se satisfacen adecuadamente. Ahora bien, debido a que se requiere evaluar
el desempefio de los algoritmos tomando en cuenta éstas dos metas, una sola métrica es
incapaz de medir tal desempefio, por lo tanto, existen diferentes métricas que de manera
separada, puede medir tanto la cercania al frente como la diversidad [80].

Algoritmo 1

Algoritmo 2

f] = f|

Figura 3.11: Cercania y diversidad al frente 6ptimo de Pareto.

Para poder realizar una comparacion de los dos algoritmos estudiados en esta
tesis, se utilizan tres métricas: dos unarias y una binaria. Las métricas unarias,
requieren solamente un conjunto de vectores no dominados, a diferencia de las
métricas binarias, las cuales requieren dos conjuntos de vectores no dominados,
pertenecientes a cada uno de los algoritmos a comparar. A continuacién se describen
cada una de ellas:

3.4.1 Distancia Generacional (GD)

La distancia generacional (GD) propuesta por Van Veldhuizen y Lamont [88, 89]
es una métrica unaria que indica qué tan lejos o cerca en promedio estan los puntos
obtenidos por un algoritmo multi-objetivo (PFknow) del frente de Pareto verdadero
(PFuue). Matematicamente se expresa de la siguiente forma:
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donde n es el nimero de soluciones generadas por el algoritmo (PFknow), p = 2,y d; €s
la distancia euclidiana entre cada vector y el individuo mas cercano al verdadero
frente de Pareto (PFuue). Un resultado de 0 indica que se alcanzd el verdadero frente
de Pareto, es decir, PFyue = PFrnow y cualquier otro valor nos indica qué tan lejos se
encuentra del mismo.

3.4.2 Cobertura de dos conjuntos (CS)

Fue propuesta en [90], ésta métrica compara la cobertura entre dos conjuntos de
soluciones utilizando la dominancia de Pareto. Al igual que GD es una métrica para
evaluar la cercania al frente 6ptimo de Pareto, con la diferencia de es de tipo binaria.
Se considera X’y X" como dos conjuntos de vectores. CS es definido como un mapeo
del par ordenado (X', X”’) en el intervalo de [0,1]. Matemdaticamente se define como:

{a"" € X"";3a’' € X":a = a'"'}|
|X"|

CS(X', X" =

Si todos los puntos en X' dominan o son iguales a todos los puntos en X", entonces
por definicién CS=1. CS=0 en caso contrario. Esta no es una métrica de distancia para
saber qué tan cerca estan los conjuntos unos del otro. Cuando CS(X, X")=1 y
CS(X",X')=0, se dice que X' es mejor que X". En la figura 3.12, se observa que el
conjunto X' domina a todos los puntos de X" por lo tanto, el conjunto X’ es mejor que el
conjunto X"’y el valor de CS(X,X") es igual a 1.

¥

Figura 3.12: Cobertura de dos conjuntos.
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3.4.3 Hipervolumen (HV)

Es una métrica unaria, propuesta originalmente por Zitzler and Thiele en 1998 [91],
quienes lo definen como “el tamafio del espacio cubierto o del espacio dominado”. Esta
métrica mide el volumen (mas de 3 objetivos) o &rea (2 objetivos) del espacio objetivo que
es cubierto por el conjunto de soluciones y que esta limitado por un punto de referencia yyer.
Por ejemplo, para hacer el calculo del hipervolumen para dos funciones objetivo, se define
como el area de cobertura del PFynow en relacion con el espacio objetivo de dichas
funciones. Esto equivale a la suma de todas las areas rectangulares, delimitadas por un
punto de referencia (f, (X) , f» (X)) (ver figura 3.13). Segln Coello et al. , mateméaticamente,
se describe como [92]:

HV = U{volilveci € PFinow}
I

Este indicador tiene dos ventajas importantes, las cuales son [93]:

1. Es sensible a cualquier tipo de mejora, es decir, cuando se calcula el hipervolumen
para un conjunto X' de soluciones, que domina a otro conjunto X" de soluciones,
entonces el aporte del hipervolumen sera de mayor calidad para el primer conjunto
que para el segundo.

2: Como resultado de la primera propiedad, el hipervolumen garantiza que, cualquier
aproximacion al conjunto X' de soluciones que alcanza el valor maximo de calidad
posible para un problema particular contiene todo el conjunto de éptimos de Pareto.

f,; f,
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® : | : . L 4 adcnmlm:ldt:ui
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Figura 3.13: (a) Hipervolumen que se centra en un punto de referencia dado. (b) Hipervolumen que se
centra en el origen.
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Capitulo IV: Clustering Multi-objetivo

4.1 Clustering Multi-objetivo

Para poder comprender, como se aplica la optimizacion multi-objetivo al proceso de
agrupamiento, lo primero es entender cual es el objetivo del mismo. EI agrupamiento de
datos (clustering) consiste en la clasificacion de objetos de acuerdo a similitudes entre ellos,
para que después se organicen los datos en grupos. Las técnicas de clustering estan
incluidas entre los métodos de aprendizaje no supervisado, debido a que no utilizan
conocimiento de identificadores de clases. Por lo anterior, se puede decir, que un cluster es
un grupo de objetos, los cuales son méas similares entre si que los miembros de otros
clusters. Estos grupos ofrecen una posible clasificacién o categorizacion de los elementos.

Dentro del area de aprendizaje automatico, existen diferentes algoritmos de clustering,
los cuales realizan la tarea de agrupamiento de datos, sin embargo, los algoritmos de
clustering tradicionales no son Utiles cuando se ha de optimizar més de un objetivo y, en
estos casos, es necesario aplicar otro tipo de métodos.

En el Clustering multi-objetivo se evalla cada objetivo de forma simultanea para cada
solucion de agrupamiento [30, 94]. La solucion final es un conjunto de soluciones de
clustering representadas en un frente de Pareto, donde cada solucion tiene un equilibrio
diferente entre los objetivos que han sido optimizados, por lo tanto, se obtienen varias
soluciones de agrupamiento con ajustes diferentes de los objetivos. Por ejemplo, en la
figura 4.1 (b) se muestra el conjunto de Pareto obtenido aplicando clustering multi-objetivo
para el ejemplo de la figura 4.1 (a) en donde se optimizan de manera simultanea las
distancias intra-cluster e inter-cluster. Como se puede observar, cada uno de los ejes
representa un objetivo a optimizar. En el conjunto de Pareto, todas las soluciones son no
dominadas, esto significa que no existe una solucién que sea peor que las otras para ambos
objetivos.

El concepto de clustering multi-objetivo se introdujo por primera vez en el afio 1992
[94]. En 2004, Handl y Knowles proponen un algoritmo de clustering multi-objetivo
denominada VI-ENNAJ95], el cual mas adelante es mejorado, obteniéndose el algoritmo
MOCK [96,30], algoritmo tomado como base para el presente trabajo. MOCK es uno de los
algoritmos mas conocidos de clustering multi-objetivo que realiza agrupacién particional.
La optimizacion multi-objetivo se basa en el algoritmo evolutivo PESA-2.
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Figura 4.1: (a) Elementos a agrupar. (b) Conjunto de soluciones de Pareto Clustering Multi-objetivo.

4.2 Clustering Multi-objetivo con determinacion automatica de K (MOCK)

Tal como fue mencionado anteriormente, MOCK (Multiobjetive clustering with
automatic determination of de numer of clusters) es considerado el primer algoritmo para la
realizacion de agrupamiento multi-objetivo, dicho algoritmo propuesto por Julia Handl y
Joshua Knowles en el 2004, realiza el agrupamiento tomando en cuenta dos objetivos
complementarios basados en la conectividad y la compactacién de los grupos formados, la
optimizacion multi-objetivo empleada por MOCK permite obtener un conjunto de
soluciones dptimas, en donde cada una de ellas representa un posible agrupamiento de los
datos, cada solucion encontrada puede presentar un valor de k distinto, es decir con
diferente numero de clusters. La determinacion automatica del valor de k es una gran
ventaja de MOCK, debido a que en la mayoria de los algoritmos de clustering tradicionales
se necesita especificar éste valor, por lo que la solucion obtenida depende en gran medida
del mismo. La optimizacion en MOCK se realiza con el AEMO PESA-2. Para poder aplicar
el PESA-2 , es necesario definir una codificacion genética adecuada que represente un
posible agrupamiento, un o mas operadores de variacion (cruza y mutacion) y mas de dos
objetivos a optimizar (ver figura 4.2). A continuacion se describe mas a detalle el
funcionamiento de MOCK, asi como su representacion y los operadores que usa.
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Figura 4.2: Estructura general del MOCK.
4.2.1 Inicializacién y representacion

Para la codificacién de los individuos se emplea una representacion que hace uso de
grafos, propuesta en [97]. En dicha representacidn, cada individuo g consiste en N genes
01,92,-.,0n, €n donde N es la cantidad de datos que se van a agrupar, y cada gen g; puede
tomar valores en su alelo j en un rango de {1,...,N}. Por lo tanto un valor j asignado al i-
ésimo gen, es interpretado como un vinculo entre los datos i y j: hablando en términos de
clustering, esto significa que los datos i y j se encontraran en el mismo grupo (ver figura 4.3
(@) y (b)). La decodificacidn de esta representacion requiere la identificacion de todos los
sub-grafos, lo cual se traduce a cada uno de los grupos de la solucion final de
agrupamiento. Todos los datos que pertenezcan al mismo sub-grafo son asignados a un
cluster. La representacion utilizada, tiene la ventaja de que no se necesita determinar el
namero de clusters que se quieren formar, éste proceso se lleva a cabo automaticamente
durante el proceso de decodificacion, por lo tanto se pueden encontrar soluciones con
diferentes numeros de clusters en una sola ejecucion del algoritmo. Ademas, la
representacion hace posible la aplicacion de los operadores de variacion de manera sencilla.
Para la inicializacion, primeramente se calcula el arbol de expansion minima (MST) que se
puede formar con todo el conjunto de datos, éste arbol se forma usando el algoritmo de
Prim [98]. El primer individuo de la poblacion sera aquel que se obtenga al aplicar el
algoritmo para encontrar el arbol de expansiébn minima. El i-ésimo individuo de la
poblacién se forma quitando los (i-1) links mas largos existentes entre los datos, cuando se
elimina un link, en el genotipo la correspondencia entre el gen y el valor del alelo es la
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misma en la figura 4.3 (b) se muestra el tercer individuo de la poblacién inicial. Este

esquema de inicializacidén permite que se obtenga una poblacion inicial con soluciones que
presenten diferente valor de k.
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Figura 4.3: (a) Inicializacién de individuos con MST, primer individuo. (b) Sub-grafos obtenidos por MOCK,
tercer individuo.

4.2.2 Operadores de variacion.
4.2.2.1 Operador de cruza.

Para la recombinacion en MOCK se utiliza la cruza uniforme, en lugar de la cruza de
un punto o dos puntos, esto es debido a que es imparcial con respecto a la ordenacion de
genes y puede generar cualquier combinacion de alelos a partir de los dos padres (en un
solo suceso de cruce). Un ejemplo de cruza uniforme aplicado al problema en cuestion se
puede observar en la figura 4.4 en donde se tienen dos padre A y B con su correspondiente
genotipo y generan al hijo C.
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Figura 4.4: Ejemplo cruza uniforme en MOCK.
4.2.2.2 Operador de mutacion

Debido a que el espacio de blsqueda es muy grande con N™ posibles combinaciones,
MOCK utiliza un operador de mutacion especial donde cada dato s6lo puede ser ligado a
uno de sus L vecinos méas cercanos. Por lo tanto, g; € {nn;,,...,nn; }, donde nn;; denota
al 1-ésimo vecino més cercano del dato i. Esto reduce el espacio de blsqueda a L. Para
poder aplicar el operador antes descrito, es necesario hacer un célculo previo de la lista de
vecinos mas cercanos de cada dato, el numero L de vecinos, sera un parametro que el
usuario debe ingresar a MOCK. La mutacion entonces es un evento simple en donde se
cambia el valor del alelo de una posicién en un individuo (ver figura 4.5).
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Figura 4.5; Ejemplo mutacién de vecinos mas cercano en MOCK.

4.2.3 Funciones objetivo

Para los objetivos a considerar para la optimizacién, en MOCK se selecciona un
criterio que refleje una buena solucion de clustering. Se seleccionaron dos objetivos
complementarios: uno basado en la compactacién y el otro en la conectividad de los
clusters. Para expresar la compactacion de los clusters, se calcula la desviacion global del
agrupamiento. Esta se obtiene sumando las distancias totales entre cada dato y su
correspondiente centroide en un grupo determinado. Matematicamente se puede expresar

de la siguiente forma:
Dev(€) = ) > 8(,m)

CrEC ieCy

Donde C es el conjunto de todos los clusters, u; es el centroide del cluster Cyxy
6(.,.) es una medida de distancia (distancia euclidiana). Como un objetivo, la desviacion
global puede ser minimizada. Este criterio es similar al criterio de varianza intra-cluster.

Para expresar la conectividad entre grupos, se usa una medida que evalla el grado

en que un vecino de un dato es colocado en el mismo cluster del dato actual.
Matematicamente se expresa de la siguiente manera:
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n L

Conn(C) = Z(Z Xinn,(j)), donde x, ¢ =

i=1 j=1 0 otherwise

1
]__ Si ﬂCk:T,S € Ck

nn;(j) es el j-ésimo vecino mas cercano del dato i, y L es un pardmetro que
determina el nimero de vecinos que contribuyen a la medida de la conectividad. Este
objetivo también debe de ser minimizado. Esta medida es similar al criterio de consistencia
de vecino més cercano introducido por Ding et al. [99]. La diferencia radica en el uso de

.1 - . ;7 . .
penaltis 7donde Ding et al. usa una constante, esto permite dar méas enfasis a los vecinos

mas cercanos, lo que garantiza una distincion mas sutil entre la calidad de las soluciones de
agrupamiento ademéas de la obtencion de grupos de tamafios significativamente mas
pequefios que L.

Como se puede observar, tanto para el operador de mutacion como para calcular el
objetivo de conectividad es necesario que previamente se implemente un método para
encontrar los vecinos mas cercanos.

Un aspecto importante en la eleccion de estas funciones objetivo es su potencial
para balancear el nimero de clusters, es decir, aumentar o disminuir el nimero de clusters.
Ya que mientras el valor objetivo asociado con la desviacion global mejora con un aumento
del numero de grupos, lo contrario sucede para la conectividad. La interaccion de los dos
objetivos es importante con el fin de explorar las partes sensibles del espacio de la solucién,
y no converger a soluciones triviales.
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Capitulo V: Metodologia

5.1 Metodologia general

El algoritmo de clustering multi-objetivo (MOCK) descrito en el capitulo anterior,
realiza la optimizacion usando el AEMO PESA-2, el objetivo de la presente investigacion
es incorporar a MOCK los AEMO NSGA-Il y SPEA-2 para observar si mejora su
desempefio obteniendo frentes de Pareto mas prometedores. La metodologia que se seguira
para realizar dicha tarea consta de 5 etapas principales:

e Se implementd la version de MOCK con los algoritmos NSGA-11 y SPEA-2.
e Implementacion de métricas de desempefio de AEMO.

e Calibracion de pardmetros usando irace.

e Ejecucion de pruebas con bases de datos reales de distinto tamario.

e Elaboracién de pruebas estadisticas.

5.1.1 Implementacién de MOCK usando NSGA-Il y SPEA-2.

Para la implementacién de MOCK, se tom6 como base el reporte técnico de Handl y
Knowles [96]. La implementacion fue realizada en Matlab, al igual que el algoritmo de
MOCK original, se usé un representacion entera para la codificacion de los individuos, la
inicializacion fue realizada usando el algoritmo de expansion minima, generando el i-ésimo
individuo de la poblacion inicial removiendo el link méas largo encontrado en el grafo que
representa al primer individuo de la poblacion. Debido a que los algoritmos evolutivos
involucran aletoreidad, una vez que se genera una poblacion de tamafio N, en donde N es el
total del conjunto de datos a ser agrupados, se eligen al azar cierta cantidad de inviduos de
la poblacion generada disminuyendo de esta manera el tamafio de la poblacion.

Una vez que se generd la poblacion inicial y se implementaron los operadores de
mutacion y cruza, asi como también la funcion a optimizar tal como se realiza en MOCK,
se hizo una adaptacion de los algoritmos NSGA-Il y SPEA-2, para ello se considerd dejar
los mismos operadores que utiliza MOCK con el fin de poder realizar una comparacién mas
directa entre los tres algoritmos. Cabe destacar que se consideraron dos restricciones, la
primera se refiere a que el nimero de clusters en una solucién se encuentre en un rango de
1 a 25, la segunda a que un grupo debe de estar formado por méas de un elemento. El
manejo de restricciones en problemas de optimizacion multi-objetivo ha sido menos
abordado que en problemas mono-objetivo [102,103]. Sin embargo, existen propuestas
competitivas, una de estas es la combinacion de las reglas de factibilidad propuestas por
Deb [104] con dominancia de Pareto para el ordenamiento no dominado [105]. En la
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presente investigacion se adopté este criterio. Por lo tanto, para tomar en cuenta las
restricciones, se hace una modificacion a la seleccion por torneo que ocupan los algoritmos
dandole prioridad a la eleccion de soluciones que no violen las restricciones, para después
comparar soluciones no dominadas, esto se realiza tomando en consideracion lo siguiente:

a) Entre dos soluciones factibles, se prefiere a la que domina a la otra. Si ambas
soluciones son factibles y no dominadas entre si, entonces se elige una al azar.

b) Entre una solucién factible y una no factible, se prefiere a la factible.

c) Entre dos soluciones no factibles, se elige a la que tenga un menor valor del total de
restricciones violadas.

5.1.2 Calibracién de parametros usando irace.

Un aspecto fundamental en el area de computo evolutivo consiste en encontrar una buena
configuracién de los valores de los pardmetros para los algoritmos, esto con el fin de que se
obtengan mejores resultados de la funcion objetivo que se trata de minimizar o maximizar
con el algoritmo evolutivo. Debido a la importancia de los pardmetros, es preferible probar
los algoritmos con distintos valores de los mismos, en ocasiones estos valores son
seleccionados de forma manual, sin embargo para la presente investigacion se utiliza una
herramienta que realiza la determinacion automatica de los parametros, dicha herramienta
consiste en un paquete del entorno R llamado irace (lterated Racing for Automatic
Algorithm Configuration). A continuacion se describe brevemente aspectos relacionados
con Ry el funcionamiento de irace.

R es un entorno de software libre en el cual se puede programar, realizar computo
estadistico (modelos lineales y no lineales, pruebas estadisticas clasicas, analisis de series
de tiempo, clasificacion, etc.) y representacion grafica. Se puede compilar y ejecutar en una
amplia variedad de plataformas. R puede ser extendido facilmente a través de paquetes. Al
momento de instalar la distribucidon de R se tienen ciertos paquetes incluidos, sin embargo
muchos mas estan disponibles a través de la familia CRAN del sitio de Internet del
proyecto R [106].

Irace, es uno de los paquetes adicionales que pueden ser incorporados a R, implementa un
procedimiento llamado iteracion de carreras, el cual es una extension de F-race (I/F-race)
propuesto por Balaprakash, Birattari y Stltzle [107] y mas desarrollado por Birattari, Yuan,
Balaprakash y Stiitzle [108]. El principal uso de irace es la configuracion automatica de los
algoritmos de optimizacién, es decir, encuentra la configuracion méas apropiada de un
algoritmo dado un conjunto de instancias de un problema de optimizacion. No obstante, los
métodos de configuracion automaticos son también aplicables a cualquier
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sistema que tiene una serie de parametros configurables, y cuyo rendimiento en un
determinado problema a menudo depende de los ajustes particulares de estos parametros.
Un ejemplo de ello son los algoritmos evolutivos, ya que trabajan con distintos pardmetros.

El paquete irace que se utiliza para la calibracion de parametros en la presente investigacion
ya ha sido ampliamente probado en varios proyectos. Lopez Ibafez y Stitzle [109]
configuran automaticamente los parametros del algoritmo de colonia de hormigas. Montes
de Oca, Aydin y Stitzle [110] disefiaron un algoritmo de optimizacién de enjambre de
particulas incremental para problemas de optimizacion continua a gran escala por medio de
una configuracion automatica.

Tal como se mencion6 anteriormente, irace utiliza un procedimiento llamado iteracién de
carreras, para este trabajo se usa la implementacion de I/F-race la cual hace uso de un
método conocido como analisis no paramétrico de dos vias de Friedman el cudl tendra por
objetivo encontrar los parametros que minimicen o maximicen una determinada funcién
(costo), usualmente para algoritmos evolutivos mono-objetivo esta corresponde al fitness
(funcién de aptitud) del problema que se quiere resolver. EI método de iteracion de
carreras para la configuracion automatica consiste en tres pasos basicos: (1) toma muestras
de nuevas configuraciones de acuerdo con una distribucion particular, (2) seleccién de las
mejores configuraciones de los recién incluidos en la muestra por medio de las carreras, y
(3) la actualizacion de las muestras con el fin de desviar el muestreo hacia las mejores
configuraciones. Estos tres pasos se repiten hasta que se cumpla un criterio de terminacion.
En las carreras, cada parametro configurable tiene una distribucion de muestreo
independiente, que es o bien una distribucion normal para los parametros numéricos, o una
distribucion discreta para pardmetros categoricos. La actualizacion de las distribuciones
consiste en modificar la distribucion del muestreo, la media y la desviacion estandar en el
caso de la distribuciéon normal, o los valores de probabilidad discretos en las distribuciones
discretas.

Las carreras comienzan con un conjunto finito de candidatos, en cada uno de los pasos los
candidatos son evaluados y se descartan a los peores, la carrera continGa con las
configuraciones de supervivientes restantes. Este procedimiento continla hasta alcanzar un
namero minimo de configuraciones supervivientes o un criterio de paro predefinido que
puede ser una serie de experimentos totales.

Ahora bien, el programa irace requiere tres entradas principales (Figura 5.1):
e Una descripcién del espacio de los parametros X, es decir, los parametros que se
deben configurar, sus tipos, rangos Yy restricciones.
e El conjunto de instancias {ly, I, ...}, el cual es finito y representativo de la muestra.
e La configuracion propia de irace.
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Ademas, irace requiere una funcion (o un programa auxiliar) llamado hookRun, que es
responsable de la aplicacién de una configuracion particular de los pardmetros y de
devolver el correspondiente valor de costo.

Espacio de los Configuracién
Instancias parémetros de irace
irace
hookRun

Figura 5.1: Esquema de flujo de informacion de irace.

5.1.2.1 Calibracién de parametros de MOCK.

Como ya fue mencionado, un aspecto fundamental en el area de cémputo evolutivo es
encontrar una configuracion adecuada de los parametros de los algoritmos. Con el fin de
llevar a cabo la calibracion con irace, para el archivo del conjunto de instancias y la
configuracién propia de irace se tomaron como entradas los valores por default. En lo que
respecta al espacio de los parametros, se realiza la calibracion de tres parametros de
MOCK: namero de generaciones, L (cantidad de vecinos mas cercanos) Yy probabilidad de
cruza. El resto de los parametros del algoritmo no fue considerado, ya que se tomaron los
valores propuestos en el reporte técnico del MOCK original, esto debido a que son
parametros que dependen de la cantidad de instancias de cada base de datos a probar. El
conjunto del espacio de los parametros se muestra en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Espacio de los parametros para la calibracién con irace.

Pardmetro Tipo Rango
Generaciones entero (100, 300)
Lvecinos entero (10, 30)
Probabilidad de cruza real (0,2)

El hookRun para este caso, es la version del algoritmo de MOCK usando NSGA-II, se
eligio esta version, debido a que con ciertas pruebas preliminares realizadas, se observé que
en la mayoria de los conjuntos de datos MOCKysca-i1 S& comportaba mejor que las otras
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dos versiones. Cabe destacar que irace toma en cuenta un solo valor (costo) para realizar la
calibracién de los pardmetros, es decir, lleva a cabo dicha calibracion tratando de minimizar
el costo (funcién de aptitud) obtenido del hookRun. Sin embargo, en este caso tanto
MOCKnsca-11, como las otras dos versiones son algoritmos Multi-objetivo, por lo tanto el
resultado final de la ejecucion de los algoritmos no es una Unica solucidn sino un frente de
Pareto con un conjunto de soluciones lo cual implica que el algoritmo no regresa un valor
correspondiente a la funcion de aptitud, por tal motivo se necesitd establecer un método
para obtener un valor que pudiera ser utilizado por irace, para la realizacion de esto se
utiliza la métrica de hipervolumen, el valor obtenido de dicha métrica representa el area de
espacio cubierto por el frente obtenido con el algoritmo multi-objetivo, un valor mas
pequefio de hipervolumen implicaria que se tuvo un mejor acercamiento al frente éptimo de
Pareto y por lo tanto se obtienen mejores soluciones. Entonces, el algoritmo ejecutable con
el cual trabajara irace regresa el valor de hipervolumen y dicho valor debe ser minimizado
tomando en consideracidn distintas configuraciones de parametros.

5.1.3 Disefio experimental

Para probar el rendimiento de MOCK, se hacen pruebas en cinco bases de datos reales
obtenidas del repositorio de Machine Learning [100]. Las caracteristicas de cada una de
ellas se detallan en la Tabla 5.2 en donde N es el nimero total de instancias en la base de
datos, N; es el numero de items para el cluster i, y D y k se refieren al total de atributos y
namero de clusters, respectivamente. Como se puede observar, las bases datos son de
diferente tamafio, nimero de atributos, tipos de datos, etc.

Para las bases de datos, se hizo un preprocesamiento que consistio en dos pasos
sencillos: los valores faltantes fueron reemplazados por cero y los vectores de datos fueron
normalizados, para tener media cero y desviacion estdndar de uno en cada dimension
(atributos).

Tabla 5.2: Resumen de las bases de datos usadas para pruebas.

Nombre N N; D | k | Tipo
Dermatology 366 | 112,61, 72, 49, 52, 20 34 | 6 | Entero
Iris 150 | 3x50 4 3 | Continuo
Wine 178 | 59,71, 48 13 | 3 | Continuo
Wisconsin 699 | 485, 241 9 2 | Entero
463, 429, 244, 163, 51, .
Yeast 1484 44, 3730, 20, 5 8 | 10 | Continuo

El rendimiento de los algoritmos implementados se evalUa de dos formas diferentes:
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a) Una comparacion entre los algoritmos implementados y MOCK original, desde el
punto de vista de la computacion evolutiva, tomando en cuenta métricas para
determinar la eficiencia con la que los algoritmos resuelven los problemas multi-
objetivo.

b) Una comparacién contra algoritmos clésicos de agrupamiento desde el punto de vista
de aprendizaje automatico.

Los experimentos que se describen a continuacion, se ejecutan con los valores de los
parametros descritos en el reporte técnico del MOCK original y con los valores que se
obtuvieron al calibrar usando la herramienta irace.

5.1.3.1 Primer experimento: Comparacion entre algoritmos evolutivos.

El algoritmo MOCK en su version original ocupa a PESA-2 para la obtencion de
soluciones, la implementacion de las otras versiones de MOCK cambiando los algoritmos
evolutivos con los cuales trabaja es la parte fundamental de este trabajo, debido a ello se
requiere hacer un comparativo del comportamiento de las tres versiones de MOCK
(MOCKGpesa-2, MOCKpsea-t Y MOCKGspea-2 ) para observar con cual AEMO el algoritmo
MOCK presenta un mejor rendimiento, es decir, se obtienen soluciones mas cercanas al
frente de Pareto y mejor distribuidas. Para la realizacion de este comparativo el primer
experimento consiste en la ejecucion de cada uno de los algoritmos a comparar para las
bases de datos de la Tabla 5.2, al terminar la ejecucion se obtiene como resultado los
frentes de Pareto generados por cada algoritmo, una vez obtenidos dichos frentes, se
aplican las métricas de desempefio Hipervolumen y Two Set Coverage las cuales fueron
descritas en el capitulo 3. Se reportaran resultados de estadisticas de los valores obtenidos
para cada métrica llevando a cabo 10 ejecuciones independientes por algoritmo y base de
datos.

5.1.3.2 Segundo experimento: Comparacion con otros algoritmos de clustering.

Debido a que existen otros algoritmos de agrupamiento que han resultado ser
eficientes, y con el fin de justificar que la solucion de agrupamiento final al realizar un
algoritmo de clustering multi-objetivo es mejor o bien comparable con algunos algoritmos
tradicionales. El experimento dos consiste en la comparacion de las tres versiones de
MOCK (MOCKpgsa-2, MOCKnsca-n Y MOCKspea2 ), un algoritmo de clustering
jerarquico aglomerativo, el algoritmo k-means y un algoritmo meta-clustering. Estos tres
ultimos son descritos brevemente a continuacion.

e Clustering jerarquico aglomerativo: También conocido como ascendente, es decir,

comienza el analisis con tantos grupos como individuos haya. A partir de estas
unidades iniciales se van formando grupos, de forma ascendente, hasta que al final
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de las iteraciones todos los casos tratados se encuentran en un mismo cluster. En el
experimento realizado con clustering jerarquico, se toma en cuenta la métrica
average-link para ir realizando la fusion de instancias, la cual en cada paso permite
que se unan los dos grupos tal que tienen la minima distancia promedio entre sus
puntos.

e K-means: La idea principal es definir k centroides (cantidad de grupos a formar) y
luego tomar cada punto de la base de datos y situarlo en la clase de su centroide mas
cercano. El siguiente paso es recalcular el centroide de cada grupo y volver a
distribuir todos los objetos segun el centroide mas cercano. Para el experimento
realizado, se le especifica a k-means que realice 100 iteraciones, y los centroides
iniciales son seleccionados aleatoriamente.

e Meta-clustering: Este enfoque hace uso de multi clasificadores, es decir, generar las
etiquetas finales combinando méas de un algoritmo de clustering. Para el
experimento que se realiza, se emplea el algoritmo K-means y clustering jerarquico
usando la métrica average-link. Se ejecuta el algoritmo con valores de K=[2...20].

Ahora bien, para realizar la comparacion entre cada uno de los algoritmos antes
mencionados, es necesario tomar en consideracién alguna medida de evaluacion de la
calidad del clustering. La funcion de evaluacion elegida es F-measure, esta es una funcion
de evaluacion externa la cual requiere que se tenga un conocimiento de las etiquetas de
clase correctas para cada instancia de las bases de datos a analizar, esto es comparado con
el modelo que es generado por un algoritmo de clustering determinado. Esencialmente la
medida se basa en la idea de precision y recuperacion. Para el calculo, se considera que nj;
da el nimero de elementos de la clase i pertenecientes al cluster j. Para cada clase i y

ng

- Y .z . P i PR nij
cluster j la precision y recuperacion son definidas como p(i,j) = n—]’ yr(i,j) = n#l’ y el

valor correspondiente de F-measure se expresa como:

D) p(i) <))
FOD =G + 6

Donde b=1, para obtener una ponderacion igual de p(i,j) y r(i,j). El valor total de F-
measure para una particion se calcula de la siguiente forma:

F = Z %maxj{F(i,j)}

Donde n es el tamario total de la base de datos. F es un valor que se encuentra en el
intervalo [0,1] y debe maximizarse. Por lo que un valor méas cercano a 1 indica que los
datos fueron clasificados de mejor manera.

50



Para obtener los resultados de F-measure de este experimento también se ejecutaron
los algoritmos 10 veces. En este caso hay que considerar que los algoritmos de clustering
multi-objetivo (MOCKpesa-2, MOCKnsca-n Y MOCKGspea-2 ) regresan muchas soluciones de
agrupamiento, por lo que para cada ejecucion independiente, se debe elegir una solucion
del frente de Pareto, al igual que en el MOCK original, la solucion elegida para este
experimento es aquella con el mayor valor de F-measure, lo cual implica la eleccion de una
solucion con la cual se realizard un mejor agrupamiento. Una vez que es seleccionada la
solucion, la medida F-measure, como ya se menciono, considerard el modelo obtenido por
dicha solucién, es decir, el resultado de las etiquetas de clase para cada instancia de la base
datos analizada. Este experimento tiene como fin reportar estadisticas de los resultados de
F-measure para cada algoritmo.
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Capitulo VI: Resultados

En esta seccion se muestran y discuten los resultados obtenidos por las dos versiones
de MOCK implementadas con los algoritmos NSGA-II y SPEA-2, los cuales toman como
base la version original del MOCK que usa el AEMO PESA-2. Los resultados del
rendimiento de las versiones implementadas son comparadas conforme a los experimentos
descritos en el capitulo anterior, cabe destacar que se presentan resultados de 10
ejecuciones independientes.

Ya que el objetivo principal de esta tesis es hacer una comparacion directa con MOCK
en su version original, primero se tomaron los mismos parametros que usaron los autores
al reportar sus resultados, lo mismo sucede con los operadores de variacion. El valor de los
pardmetros de inicializacion para los algoritmos en la primera prueba se muestran en la
Tabla 6.1.

Tabla 6.1: Pardmetros de inicializacion de cada algoritmo, el simbolo - significa que para ese algoritmo no

aplica.
Parametro Generaciones Poblacion Poblacion Prob. Prob. L
. interna externa mutacién | cruza
Algoritmo
MOCK pesaz 200 Max(50,N/20) 1000 N 07 | 20
MOCK sean 200 Max(50,N/20) - 1N 0.7 | 20
MOCKspea-2 200 Max(50,N/20) | Max(50,N/20) 1N 0.7 20

Como fue detallado en el capitulo anterior, también se hizo la calibracién de
parametros usando irace, los resultados obtenidos por irace dieron la configuraciéon de
pardmetros que se presenta en la Tabla 6.2. Una vez que se obtuvieron estos resultados, se
procedid a ejecutar los algoritmos con las configuraciones obtenidas. Cabe destacar que los
parametros que se calibraron son: Generaciones, L, Probabilidad de cruza, los demaés
parametros fueron tomados de acuerdo al reporte técnico de MOCK, es decir, tanto la
poblacién interna, poblacion externa y la probabilidad de mutacién toman los mismos
valores que en la Tabla 6.1 .

Tabla 6.2: Configuracién de parametros obtenidos por irace.

Parametro Valor
Generaciones 292
Primera L 22
configuracion | Probabilidad
0.6
de Cruza
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Generaciones 246
Segunda L 20
configuracion | Probabilidad
0.7
de Cruza

Los resultados que se muestran a continuacion, se distribuyen de la siguiente manera:

1. Resultados del primer experimento (Comparacion entre algoritmos evolutivos): Se
presentan resultados obtenidos con las tres configuraciones de parametros (valores
originales de parametros segun reporte técnico, primera configuracion obtenida por
irace, segunda configuracion obtenida por irace), para cada una de las
configuraciones se muestran graficas comparativas de los frentes de Pareto
obtenidos, resultados de la métrica hipervolumen y resultados de la métrica Two set
Coverage. Se discuten los resultados.

2. Resultados del segundo experimento (Comparacion con otros algoritmos de
clustering): Al igual que con el primer experimento, se presentan resultados con las
tres configuraciones de parametros para las versiones de MOCK. Para cada
configuracién se muestran tablas comparativas entre algoritmos.

6.1 Resultados del primer experimento

Para la comparacion directa de los resultados obtenidos por los algoritmos
implementados y el algoritmo original, de acuerdo al area de cdmputo evolutivo, como ya
fue mencionado anteriormente se lleva a cabo a traves de las métricas de Hipervolumen y
Two Set Coverage (Cobertura). A continuacion se muestran los resultados obtenidos por
dichas métricas, pruebas estadisticas para cada una y los frentes de Pareto que se obtienen
después de la ejecucidn de los algoritmos.

En las Figuras 6.1- 6.15 se puede observar el comportamiento de los algoritmos ya que
se muestran los frentes de Pareto obtenidos de los algoritmos MOCKpgsa-2, MOCKnsca-n1 Y
MOCKSspea-2 para cada de las bases de datos con las que se realizaron los experimentos.
Debido a que se realizaron 10 corridas independientes, se grafico el Frente de la ejecucion
que se encuentra en la mediana. Se identifica como MOCKGpgsa-; al algoritmo original.

Los frentes que se obtienen al ejecutar los algoritmos con los pardmetros originales se
muestran en las Figuras 6.1 a 6.5.
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Figura 6.2: Frente de Pareto de cada algoritmo para Iris, con pardmetros originales.

54



Dezviacion global

Deaviacion global

Base de Datos Wine

o o o o
w -+ w n
T T E:

o
ro
T

0.1

T T T T T T T T T

; : : : : : : * MOCK(PESA2)

........ F B anc B cnane o s hare e Moot MR SMCERESET: |
: : * MOCK[SPEA-2)

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.
Conectividad

Figura 6.3: Frente de Pareto de cada algoritmo para Wine, con parametros originales.

Base de datos Wisconsin

09t

0.8 |-

0.7+

0.6

05

04|

0.3

0.2+

01

Tige : : : : : : : #* MOCK([SPEA-2)

= T T T T T T T I
¢ * E #* MOCK[PESA-2)
: : : 3 : : #* MOCK[NSGaA)

Conectividad

Figura 6.4: Frente de Pareto de cada algoritmo para Wisconsin, con parametros originales.

55



=
=1

Deaviacion global
P o
S @

=
w

=,
ro

0.1

En las Figuras 6.6 -6.10, se muestran los frentes obtenidos de la ejecucion de los

Base de Datos Yeast

¥ MOCK(SPEA2)
#  MOCK(NSGA)
# MOCK(SPEA-2)

¥ : : : :
BBt o e T e TR *% ......... S SRR EETR s
™
_\,§ ......... ** ......... M
* ! X i
N T A 1, TICURR R, I
: ¥ ) * o z
....... 5, “O RS SO SN N SO DO .
i : o : :
In—— SRS . . S T A s s Woness o Sopes ot
e . : . :
| e cccntComrecnro e T L E o o TUPTVOOE. TOPRI TN
s **_ 2 < : .
; Wy : ;
: Fhee, :
o S R TR I S A RN RS ........ M**** ......
: : * %
1 i i 1 1 1 ¥ s
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Conectividad

Figura 6.5: Frente de Pareto de cada algoritmo para Yeast, con pardmetros originales.
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Figura 6.9: Frente de Pareto de cada algoritmo para Wisconsin, con primera configuracion de
parametros generada por irace.
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Figura 6.10: Frente de Pareto de cada algoritmo para Yeast, con primera configuracion de parametros
generada por irace.

58



Por altimo, en las Figuras 6.11-6.15, se muestran los frentes obtenidos al ejecutar los
tres algoritmos con la segunda configuracion de parametros obtenida por irace, en donde el
namero de generaciones es igual a 246, L igual a 20 y probabilidad de cruza 0.7.
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Figura 6.11: Frente de Pareto de cada algoritmo para Dermatology, con segunda configuracion de
parametros generada por irace.
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Figura 6.13: Frente de Pareto de cada algoritmo para Wine, con segunda configuracion de
parametros generada por irace.
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En las graficas anteriores, se puede observar a simple vista que las dos nuevas
versiones que se implementaron obtienen mejores resultados en comparacion con el
algoritmo original. Sin embargo, se observa que usando los pardmetros propuestos por los
autores de MOCK, el algoritmo MOCKnsca-i1 supera a los otros algoritmos en todas las
bases de datos a excepcion de Iris. Los tres algoritmos, encuentran soluciones cubriendo
gran parte del area de soluciones. Para las otras configuraciones de pardmetros, se logra que
MOCKnsca-11 Sea el mejor algoritmo para todas las bases de datos incluyendo iris.

Para las bases de datos Dermatology y Wine, MOCKysca-1 Y MOCKspea-2 presentan
soluciones similares, lo cual significa que aunque aparentemente MOCKysca-1 parece
comportarse de mejor manera, las soluciones que se obtienen con dicho algoritmo no
dominan por completo a las obtenidas por MOCKspea2. Ahora bien, tomando como
referencia los frentes mostrados anteriormente, a continuacion se muestran los resultados de
métricas que ayudan a determinar con mayor precision cual algoritmo presenta un mejor
comportamiento.

6.1.1 Resultados comparados con la métrica Hipervolumen

En las Tablas 6.3- 6.5 se presentan las estadisticas obtenidas al aplicar la métrica
Hipervolumen a los resultados obtenidos para cada uno de los algoritmos, se coloca en
negritas el mejor resultado. El valor de la media representa el area que puede un algoritmo
cubrir del espacio objetivo. Cabe destacar que el punto de referencia para realizar el célculo
fue el origen (0,0).

Tabla 6.3: Estadisticas de la métrica Hipervolumen para cada base de datos, usando configuracién de
pardmetros original. Desv. Est.:Desviacion estandar.

Algoritmo Mejor Media Mediana Desv. Est. Peor

MOCKpgsa.» 0.4598 0.46038 0.4602 0.000434102 0.4613
Dermatology | MOCKysca-ii 0.1766 0.1767 0.1767 5.67646E-05 0.1768
MOCKgpga.2 0.2421 0.2420 0.2421 0.000352767 0.2422
MOCKpgsa.» 0.3108 0.3115 0.3115 0.000286744 0.3119

Iris MOCKsca.n | 0.2575 0.25756 0.2576 6.99206E-05 0.2575
MOCKspga.2 0.1340 0.13403 0.1340 4.83046E-05 0.1341
MOCKGpgsa.2 0.3048 0.30548 0.3054 0.000480278 0.3063

Wine MOCKnsca.n | 0.0602 0.06024 0.0602 8.43274E-05 0.0604
MOCKspga-2 0.0821 0.08233 0.0824 0.000125167 0.0824
MOCKpgsa.» 0.5106 0.51102 0.5110 0.000402216 0.5117

Wisconsin | MOCKysgan | 0.1973 0.19743 0.1975 9.48683E-05 0.1975
MOCKgpga.2 0.2640 0.26401 0.2640 3.16228E-05 0.2641
MOCKpgsa.» 0.6459 0.64655 0.6462 0.000535931 0.6473

Yeast MOCKwscan | 0.1606 0.16077 0.1607 0.000188856 0.1612
MOCKgpga.2 0.3480 0.34813 0.3481 8.23273E-05 0.3483
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Tabla 6.4: Estadisticas de la métrica Hipervolumen para cada base de datos, usando primera configuracion de
parametros generada por irace. Desv. Est.:Desviacion estandar.

Algoritmo Mejor Media Mediana Desv. Est. | Peor

MOCKGpEgsa-2 0.5058 0.50606 0.5060 0.000250333 | 0.5064
Dermatology | MOCKysga-n | 0.1796 0.18047 0.1809 0.000561842 | 0.1809
MOCKspea.2 0.2431 0.24517 0.2454 0.000763108 | 0.2456

MOCKGpEgsa-2 0.2997 0.30001 0.3001 0.000341402 | 0.3008

Iris MOCKyscan | 0.1148 0.11527 0.1154 0.000359166 | 0.1159
MOCKspea-2 0.1228 0.12358 0.1239 0.000458984 | 0.1239

MOCKGpEgsa2 0.3775 0.37771 0.3777 0.000196921 | 0.3781

Wine MOCKsca-11 | 0.0609 0.06291 0.06405 |0.001604473 |0.0642
MOCKspea2 0.1009 0.10386 0.1050 0.002046786 | 0.1053

MOCKGpEgsa2 0.4774 0.47769 0.4777 0.000314289 | 0.4781

Wisconsin | MOCKysga-n | 0.1085 0.10857 0.1086 4.21637E-05 | 0.1086
MOCKspea2 0.2597 0.26176 0.2608 0.003225317 | 0.2678

MOCKGpEgsa2 0.6130 0.61321 0.6133 0.000119722 | 0.6133

Yeast MOCKwsca1 | 0.2939 0.29420 0.2943 0.000210819 | 0.2944
MOCKspea2 0.3194 0.31991 0.3201 0.000357305 | 0.3203

Tabla 6.5: Estadisticas de la métrica Hipervolumen para cada base de datos, usando segunda configuracion de
parametros generada por irace. Desv. Est.:Desviacion estandar.

Algoritmo Mejor Media Mediana Desv. Est. Peor

MOCKGpesa-2 0.5378 0.53841 0.5379 0.001015929 | 0.5403
Dermatology | MOCKysgan | 0.1698 0.17021 0.1703 0.000191195| 0.1703
MOCKSspga.2 0.2443 0.24568 0.2461 0.000737564 | 0.2461
MOCKGpesa-2 0.3247 0.32486 0.3248 0.000183787 | 0.3251

Iris MOCKwsgan | 0.1199 0.12069 0.1206 0.000433205| 0.1214
MOCKSspga-2 0.1327 0.13284 0.1328 0.000142980| 0.1331
MOCKGpesa-2 0.3689 0.36922 0.3693 0.000282056 | 0.3697

Wine MOCKwscan | 0.0599 0.06008 0.0602 0.000154919| 0.0602
MOCKSspga-2 0.0826 0.08460 0.0843 0.002180214| 0.0877
MOCKGpesa-2 0.5198 0.52043 0.5205 0.000275076 | 0.5207

Wisconsin | MOCKysca-ii 0.2018 0.20203 0.2021 0.000125167 0.2021
MOCKSspga2 0.2613 0.26444 0.2659 0.001988411| 0.2659
MOCKGpesa-2 0.6388 0.63894 0.6389 0.000126491| 0.6391

Yeast MOCKwscan | 0.3193 0.31958 0.3197 0.000244040| 0.3198
MOCKGspga-2 0.3473 0.34778 0.3479 0.000193218 | 0.3479

Debido a que se tom6 como referencia el origen, un menor valor de hipervolumen
identificara al mejor algoritmo, lo cual indica que el area que el mismo cubre es menor y
por lo tanto se aproxima mas al frente 6ptimo de Pareto. De acuerdo con los resultados
obtenidos por esta métrica, usando la configuracién de parametros original, se observa que
para las bases de datos Dermatology, Wine, Wisconson y Yeast, MOCKysca.1 Obtiene
mejores resultados que los otros dos algoritmos. Comparando MOCKnsca-1 Y MOCKspea-2
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para Dermatology y Wine, se observa también que MOCKnsca.i tiene un mejor
comportamiento, a pesar de que existan soluciones de MOCKgpea-» que dominan al
primero.

En cuanto a las otras configuraciones de parametros se observa que MOCKpysca-i1 €S €l
mejor algoritmo, obteniendo valores menores de hipervolumen incluso en la base de datos
de iris, se puede notar también que el cambio de parametros varia el comportamiento de los
algoritmos y no es preciso definir cual configuracion funciona de mejor manera, ya que
depende de cada base de datos. Tomando en cuenta el MOCKysca-11 , Se puede notar que la
configuracion de parametros original funciona bien para la base de datos Yeast obteniendo
un valor de hipervolumen mucho mejor que el que se obtiene con las otras dos
configuraciones. La segunda configuracion obtiene mejores valores en las bases de datos
Iris y Wisconsin, mientras que la tercera configuracion obtiene mejores resultados en las
bases de datos Dermatology y Wine.

Como se puede observar anteriormente, con las tres configuraciones de parametros las
nuevas versiones (MOCKnsca-n Y MOCKGspea-2 ) mejoran los resultados en comparacion
con la version original (MOCKGpesa-2), Sin embargo no se sabe con precision si hay una
diferencia significativa entre los resultados de los algoritmos MOCKysca-1 Y MOCKspea-2
por lo cual, se aplican pruebas estadisticas para poder dar una conclusién mas precisa sobre
los resultados obtenidos. Se aplicé la prueba U Mann de Whitney o Wilcoxon [101]
comparando los resultados de un algoritmo con cada uno los resultados de los otros dos
algoritmos, se muestra lo obtenido por la prueba en las Tablas 6.6 - 6.8.

Tabla 6.6: U Mann de Whitney con muestra de la métrica Hipervolumen para cada una de las bases de datos,
usando configuracién de parametros original.

MOCKGpesa-2 Vs MOCKysga-i MOCKGpesa2 VS MOCKgpea-2 MOCKnsga-11 VS MOCKsgpea.2
Base datos p-value H p-value H p-value H
Dermatology 1.0515e-04 1 8.8040e-05 1 7.5738e-05 1
Iris 1.0927e-04 1 8.9829e-05 1 1.0651e-04 1
Wine 8.6863e-05 1 1.0447e-04 1 7.5212e-05 1
Wisconsin 1.2543e-04 1 7.3650e-05 1 6.6688e-05 1
Yeast 1.4332e-04 1 1.3093e-04 1 1.3093e-04 1
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Tabla 6.7: U Mann de Whitney con muestra de la métrica Hipervolumen para cada una de las bases de datos,

usando primera configuracidn de parametros generada por irace.

MOCKGpgsa-2 Vs MOCKysgaii MOCKGpgsa2 VS MOCKgpgaz | MOCKysga-i1 VS MOCKgpea.2
Base datos p-value H p-value H p-value H
Dermatology 1.3093e-04 1 1.4332e-04 1 1.2620e-04 1
Iris 1.2161e-04 1 1.2313e-04 1 1.1641e-04 1
Wine 1.5028e-04 1 1.5566e-04 1 1.4332e-04 1
Wisconsin 9.3489e-05 1 1.3993e-04 1 9.5991e-05 1
Yeast 1.2543e-04 1 1.1495e-04 1 1.2543e-04 1

Tabla 6.8: U Mann de Whitney con muestra de la métrica Hipervolumen para cada una de las bases de datos,

usando segunda configuracion de pardmetros generada por irace.

MOCKGpgsa2 Vs MOCKysca-ii MOCKGpesa2 VS MOCKgpga, | MOCKysga-i1 VS MOCKgpea.2
Base datos p-value H p-value H p-value H
Dermatology 9.5991e-05 1 1.2934e-04 1 8.6863e-05 1
Iris 1.1208e-04 1 1.2698e-04 1 1.0380e-04 1
Wine 1.2934e-04 1 1.5475e-04 1 1.2855e-04 1
Wisconsin 1.2161e-04 1 1.3743e-04 1 1.0380e-04 1
Yeast 1.5116e-04 1 1.3579e-04 1 1.2855e-04 1

De acuerdo al resultado de la prueba para la métrica hipervolumen, se observa que en
todas las comparaciones realizadas y para las tres configuraciones de parametros se obtuvo
un p-value menor a 0.05 por lo que se puede asumir un rechazo de la hipotesis nula (h=1),
la cual supone la igualdad de las medianas, esto significa que los algoritmos presentan un
comportamiento diferente, por lo cual si existe diferencia significativa entre cada uno de
ellos. Con esto se puede decir que usando los parametros originales, MOCKysca-11 €5 mejor
con respecto a MOCKgpea-2 Y @ MOCKpesa-2, Sin embargo para Iris MOCKgpea-» €S mejor
gue MOCKysca-1 - Finalmente para las otras dos configuraciones, con los resultados de las
pruebas estadisticas, se puede corroborar que MOCKysca-i1 €5 €l mejor algoritmo en todas
las bases de datos y presenta un comportamiento diferente a los demas algoritmos.

Ya que los algoritmos se ejecutaron con tres configuraciones de parametros diferentes,
anteriormente se mostraron resultados de pruebas por cada configuracién, sin embargo es
necesario también realizar pruebas comparando las tres configuraciones entre si, esto es
para ver si existen una diferencia significativa en el comportamiento de los algoritmos al
cambiar los parametros (Tabla 6.9).
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Tabla 6.9: U Mann de Whitney con muestra de la métrica Hipervolumen comparando los resultados de cada
configuracion de pardmetros.

Base datos Algoritmo U Mann de Whitney
Parametros original Parametros original Parametros pyimercont.
Vs Vs Vs
Parametros primercont. Pardmetros segcont. Parametros segcont.
p-value H p-value H p-value H
Dermatology | MOCKpesa-2 1.3415e-04 1 1.3093e-04 1 1.4504e-04 1
MOCKnsecan | 1.0247e-04 1 7.5738e-05 1 8.5697e-05 1
MOCKspea-2 9.4733e-05 1 8.6863e-05 1 0.0148 1
Iris MOCKGpesa.2 1.0927e-04 1 1.1280e-04 1 1.3253e-04 1
MOCKscA-i1 1.2161e-04 1 1.0858e-04 1 1.0247e-04 1
MOCKspea2 1.0181e-04 1 1.0181e-04 1 1.1788e-04 1
Wine MOCKGpesa.2 1.3993e-04 1 1.3661e-04 1 1.5932e-04 1
MOCKsca-1i 9.4109e-05 1 0.0168 1 1.2161e-04 1
MOCKspea2 1.1714e-04 1 1.1936e-04 1 1.5116e-04 1
Wisconsin MOCKGpesa.2 1.3661e-04 1 1.4764e-04 1 1.4764e-04 1
MOCKscA-i1 8.5119e-05 1 1.0247e-04 1 7.5212e-05 1
MOCKspea.2 0.0183 1 0.4445 0 0.0226 1
Yeast MOCKpgsa-2 1.2855e-04 1 1.5116e-04 1 1.3579e-04 1
MOCKsca-i1 1.3993e-04 1 1.4332e-04 1 1.3993e-04 1
MOCKspea-2 1.1714e-04 1 1.1714e-04 1 1.1495e-04 1

Se puede notar que en todas las pruebas realizadas a excepcién de una, se presenta un
p-value menor a 0.05 con un valor de H=1, por lo que se confirma que con el cambio de los
parametros los algoritmos presentan comportamientos diferentes. En el caso de la base de
datos de Wisconsin con el algoritmo MOCKGgpea-2 , S€ puede notar que el p-value fue mayor
tomando las muestras de las ejecuciones usando los pardmetros originales y la segunda
configuracion, por lo tanto para este caso no existe diferencia significativa en el
comportamiento del algoritmo al utilizar la configuracion original o la segunda
configuracion.

6.1.2 Resultados comparados con la métrica Two Set Coverage.

Para complementar los resultados obtenidos con hipervolumen, en las Tablas 6.10 -
6.12 se presentan las estadisticas obtenidas al aplicar la métrica Two Set Coverage a los
resultados de cada uno de los algoritmos, se coloca en negritas el mejor resultado. La
comparacion se realizd con cada uno de los frentes obtenidos en las 10 ejecuciones de un
algoritmo contra cada uno de los frentes obtenidos del algoritmo con el que se compara,
esto con el fin de conocer que algoritmo es mejor con respecto al nimero de soluciones que
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domina y el area que ocupa del espacio objetivo. De la misma manera que con la métrica de
hipervolumen, se muestran las tablas para cada configuracion de pardmetros.

Tabla 6.10: Estadisticas de la métrica Two Set Coverage para cada base de datos, usando configuracion de
parametros original. Desv. Est.:Desviacion estandar. El signo « Si existe diferencia significativa. El signo =:
No existe diferencia significativa.

U Mann de
Algoritmo Mejor | Media | Mediana | Desv. Est. | Peor Whitney
p-value | h
MOCKGpgsa.» VS MOCKysean 0 0 0 0 0 1.5938 1 v
MOCKsca.i1 VS MOCKpesa.2 1 1 1 0 1 e-05
MOCKpesa» VS MOCKgpga. 0 0 0 0 0 |15938
Dermatology | MOCKgpen ,vs MOCKpgans | 1 1 1 0 1 | eos [1] Y
MOCKyscan Vs MOCKspen, | 0.7600 | 06920 | 0.6800 | 0.05266245 | 0.6200 [1.0997 |, |
MOCKspga.» VS MOCKysga | 0.4000 | 0.3880 | 0.4000 | 0.01932184 | 0.3600 | e-04
MOCKpesa2 Vs MOCKysoanr | 0.0411 [ 0.03150 | 0.0274 | 0.00661773 | 0.0274 [9.6624 [, | ,
MOCKysean VS MOCKpesa, | 0.9863 | 0.97808 | 0.9726 | 0.00707465 | 0.9726 | e-05
i MOCKGesa > Vs MOCKspen, | 0.0274 | 002192 | 00274 | 0.00707465 | 0.0137 (63864 [
MOCK gpea.2 Vs MOCKpesa, | 0.9800 | 0.97800 | 0.9800 | 0.00632456 | 0.9600 | e-05
MOCKyscan Vs MOCKspen, | 0.0400 [ 00380 | 0.0400 | 0.00632456 | 0.0200 [4.7314 [, |
MOCKspga.» VS MOCKysgan | 0.9600 | 0.9440 | 0.9400 | 0.00843274 | 0.9400 | e-05
MOCKpesa» VS MOCKysgani | O 0 0 0 0 [rse3s[,[
MOCKyscan VS MOCKpesa.2 1 1 1 0 1 e-05
_ MOCKpesa» Vs MOCKgpea. 0 0 0 0 0 [15938],
Wine MOCKspea.2 VS MOCKpesa 2 1 1 1 0 1 e-05
MOCKyscan Vs MOCKspen, | 0.6400 | 05940 | 0.5800 | 0.02319004 | 0.5800 | 1.0181 |,
MOCKspga.» Vs MOCKysga | 0.4200 | 0.4000 | 0.4000 | 0.02108185 | 0.3800 | e-04
MOCKpesa.» VS MOCKysgani | O 0 0 0 0 [rse3s[,[
MOCKyscan VS MOCKpesa.2 1 1 1 0 1 e-05
N MOCKpesa.» Vs MOCKgpean 0 0 0 0 0 |15938
Wisconsin | \10CK ey Vs MOCKegenn | 1 1 1 0 1 e05 |1 ¥
MOCKysa.1 Vs MOCKgpen, | 07800 | 0.7580 | 0.7500 | 0019888579 | 0.7400 [13253[ [
MOCKspga.» VS MOCKysgan | 0.3400 | 0.2960 | 0.3000 | 0.046951510 | 0.2400 | e-04
MOCKpgsas VS MOCKysgant | O 0 0 0 0 [1se3s[ [
MOCKyscan VS MOCKpesa 2 1 1 1 0 1 e-05
MOCKpesas VS MOCKgpea 0 0 0 0 0 |15938
Yeast MOCKSPSEA_Z Vs |\/|0<:K,,SESA_2 1 1 1 0 1 e05 | ¥
MOCKyscan VS MOCKgpea. 1 09933 | 09933 | 0.00711513 | 0.9865 84544 [ [
MOCKgpea.» VS MOCKysa | 0.0135 | 0.0027 0 0.00569210 0 e-05
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Tabla 6.11: Estadisticas de la métrica Two Set Coverage para cada base de datos, usando primera

configuracion de pardmetros generada por irace. Desv. Est.:Desviacion estandar. El signo « Si existe

diferencia significativa. El signo =: No existe diferencia significativa.

U Mann de
Algoritmo Mejor | Media | Mediana | Desv. Est. Peor Whitney
p-value | h

MOCKGpgsa2 VS MOCKysea-ii 0 0 0 0 0 1.5938 1l v

MOCKyscan VS MOCKpesa 2 1 1 1 0 1 e-05
MOCK - Vs MOCK g 0 0 0 0 0 1.5938

Dermatology MOCKZE?E/:_ZZ Vs MOCKSESE:: 1 1 1 0 1 e-05 |1 ¥

MOCKysean Vs MOCKgpen, | 0.7800 | 0.75600 | 0.7400 | 0.020655911 | 0.7400 [9.8543 |, |
MOCKgpea2 VS MOCKysear | 0.2000 | 0.19000 0.2000 | 0.016996732 | 0.1600 | e-05

MOCKpgsa2 VS MOCKysear | 0.0263 | 0.01975 0.0198 | 0.006904306 | 0.0132 |9.9839 1l v
MOCKsca.i VS MOCKpgsa.o | 0.9868 | 0.98287 0.9868 | 0.006327901 | 0.9737 | e-05

Iris MOCKGpgsa.2 VS MOCKgpeao | 0.0260 | 0.0156 0.0131 | 0.005481281 | 0.0130 |4.7314 1l v
MOCKgpea2 VS MOCKpesao | 0.9870 | 0.9857 0.9870 | 0.004110961 | 0.9740 | e-05

MOCKsca-11 VS MOCKgpeao | 0.6600 | 0.64600 0.6400 | 0.009660918 | 0.6400 | 7.3650 1l v
MOCKgpga2 VS MOCKysean | 0.0600 | 0.05600 0.0600 | 0.008432740 | 0.0400 | e-05

MOCKGpgsa2 VS MOCKyseaii 0 0 0 0 0 1.5938 1l v
MOCKNSGA-II VS MOCKPESA-Z 1 1 1 0 1 e-05

i MOCKGpgsa.2 VS MOCKgpea.2 0 0 0 0 0 1.5938 1 v
Wine MOCKspear Vs MOCKpesar 1 1 1 0 1 e-05

MOCKsca-11 VS MOCKgpeao | 0.7000 | 0.67400 0.6800 | 0.018973666 | 0.6400 |5.8493 1 v
MOCKgpea2 VS MOCKpsear | 0.3400 | 0.33800 0.3400 | 0.006324555 | 0.3200 | e-05

MOCKGpgsa2 VS MOCKyseaii 0 0 0 0 0 1.5938 1l v
MOCKNSGA-II VS MOCKPESA-Z 1 1 1 0 1 e-05

Wisconsin MOCKGpgsa.2 VS MOCKgpea. | 0.0594 | 0.05049 0.0495 | 0.005619698 | 0.0396 | 1.0858 1l v
MOCKgpea1 VS MOCKpesa.o | 0.9505 | 0.94357 0.9406 | 0.006681991 | 0.9307 | e-04

MOCKsga-11 VS MOCKgpeao | 0.9400 | 0.91800 0.9200 | 0.011352924 | 0.9000 | 1.0858 1l v
MOCKgpea» VS MOCKysgan | 0.2400 | 0.22200 0.2300 | 0.019888579 | 0.2000 | e-04

MOCKpesas Vs MOCKysgan | O 0 0 0 0 [rse3s[ [
MOCKysca-11 VS MOCKpgsa.o 1 1 1 0 1 e-05

MOCKGpgsa.2 VS MOCKgpea.2 0 0 0 0 0 1.5938

Yeast MOCKspeaoVs MOCKpesns | 1 1 1 0 1 | eos |1V

MOCKsga-11 VS MOCKgpear | 0.7027 | 0.68380 0.6892 | 0.015846135 | 0.6622 | 1.3253 1l v
MOCKgpea» VS MOCKynsgan | 0.1892 | 0.17164 0.1622 | 0.015669588 | 0.1486 | e-04

Para esta métrica Two set coverage el valor dptimo es 1, este valor indica que tanto
porcentaje de las soluciones encontradas por un algoritmo dominan a las del algoritmo
contra el que es comparado. De tal manera que, si todas las soluciones de un algoritmo
dominan o son iguales a todas las del otro algoritmo, se obtendra un valor para Two set
coverage igual a 1, o bien 0 en caso contrario. Para poder decir que un algoritmo es mejor
que el otro, es preferible tener valores cercanos a 1.
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Tabla 6.12; Estadisticas de la métrica Two Set Coverage para cada base de datos, usando segunda
configuracion de pardmetros generada por irace. Desv. Est.:Desviacion estandar. El signo « Si existe
diferencia significativa. El signo =: No existe diferencia significativa.

U Mann de
Algoritmo Mejor | Media | Mediana | Desv. Est. Peor Whitney
p-value | h
MOCKGpgsa2 VS MOCKysea-ii 0 0 0 0 0 1.5938 1l v
MOCKNSGA-II VS MOCKPESA-Z 1 1 1 0 1 e-05
MOCKGpgsa2 VS MOCKgpea-2 0 0 0 0 0 1.5938
Dermatology | \MOCKgpenoVs MOCKpesns | 1 1 1 0 1 | eos [1] Y
MOCKsca-11 VS MOCKgpeao | 0.7800 | 0.74800 0.7400 | 0.013984118 | 0.7400 | 7.5212 1l v
MOCKgpga2 VS MOCKysgar | 0.1800 | 0.17600 0.1800 | 0.008432740 | 0.1600 | e-05
MOCKGpgsa2 VS MOCKysgar | 0.0411 | 0.02603 0.0274 | 0.011995652 | 0.0137 | 1.3093 1l v
MOCKysca-11 VS MOCKpgsa.o | 0.9863 | 0.97671 0.9863 | 0.012996961 | 0.9589 | e-04
Iris MOCKGpgsa2 VS MOCKgpea» | 0.0541 | 0.03646 0.0405 | 0.009133236 | 0.0270 | 1.3497 1| v
MOCKgpea2 VS MOCKpesao | 0.9865 | 0.97029 0.9730 | 0.012427429 | 0.9459 | e-04
MOCKsca-11 VS MOCKgpeao | 0.7600 | 0.71400 0.7000 | 0.023190036 | 0.7000 |5.8493 1l v
MOCKgpea2> VS MOCKysear | 0.0800 | 0.07800 0.0800 | 0.006324555 | 0.0600 | e-05
MOCKGpgsa.» VS MOCKysean 0 0 0 0 0 1.5938 1 v
MOCKNSGA-II VS MOCKPESA-Z 1 1 1 0 1 e-05
) MOCKGpgsa2 VS MOCKgpea-2 0 0 0 0 0 1.5938 1
Wine MOCKspea.2 VS MOCKpesa 2 1 1 1 0 1 e-05
MOCKsca-11 VS MOCKgpeao | 0.6600 | 0.62400 0.6400 | 0.030983867 | 0.5800 |1.0049 1
MOCKgpga2 VS MOCKysgan | 0.4400 | 0.39800 0.3800 | 0.028982753 | 0.3800 | e-04
MOCKGpgsa2 VS MOCKysea-ii 0 0 0 0 0 1.5938 1l v
MOCKysean Vs MOCKpesa, | 1 1 1 0 1 | e05
. . MOCKGpgsa-2 VS MOCKgpea.ii 0 0 0 0 0 1.5938
Wisconsin | \16CK ey Vs MOCKegenn | 1 1 1 0 1 e05 | 7
MOCKsca-11 VS MOCKgpeao | 0.5800 | 0.56400 0.5600 | 0.008432740 | 0.5600 | 7.3650 1l v
MOCKgpea2> VS MOCKysean | 0.3800 | 0.37400 0.3800 | 0.009660918 | 0.3600 | e-05
MOCKpesa» V5 MOCKysean | O 0 0 0 0 |15%8[,[
MOCKysean Vs MOCKpesa, | 1 1 1 0 1 | e05
MOCKGpgsa.2 VS MOCKgpea.2 0 0 0 0 0 1.5938
Yeast MOCKspeaoVs MOCKpeeno | 1 1 1 0 1 | eos |1
MOCKsca-11 VS MOCKgpeao | 0.6892 | 0.65405 | 0.64865 | 0.022275609 | 0.6351 | 1.3661 1l v
MOCKgpea2 VS MOCKysear | 0.3514 | 0.32702 | 0.32430 | 0.017803982 | 0.3108 | e-04

En las tablas anteriores observamos que en todos los casos los algoritmos
implementados dominan a todas las soluciones del algoritmo original ya que se obtiene un
valor igual a 1 desde MOCKNSGA.“ a MOCKPESA.Q Yy desde MOCKSPEA.Z a MOCKPESA-Z ,
asi como se obtiene un valor de 0 en el caso inverso, por lo tanto podemos afirmar que las
nuevas versiones son mejores que MOCKGpgsa.2.

69



De igual manera que en la métrica de hipervolumen, se aplico la prueba estadistica U
Mann de Whitney , se observa en todas las comparaciones que el p-value es pequefio y h=1,
esto quiere decir, que existe una diferencia significativa entre todos los algoritmos, lo cual
coincide con los resultados obtenidos con hipervolumen. Debido a que los algoritmos
tienen comportamientos diferentes de acuerdo a las pruebas realizadas, los valores
marcados en negritas pueden tomarse para identificar al mejor algoritmo. De aqui que se
afirma que a excepcion de Iris, MOCKnsca-11 €S mejor para todas las bases de datos usando
cualquiera de las tres configuraciones de parametros propuestas.

Cabe destacar que la calibracion de parametros fue realizada tomando en
consideracién el hipervolumen, por lo tanto, para esta métrica no se presentan pruebas
estadisticas de comparacién de los algoritmos con las diferentes configuraciones de
pardmetros.

6.2 Resultados segundo experimento

Como ya fue mencionado en el disefio experimental del capitulo anterior, con el
objetivo de evaluar el rendimiento de los algoritmos de acuerdo a la calidad del clustering,
se hace un comparativo con otros algoritmos de agrupamiento clésicos usando la medida de
evaluacion F-measure una vez que es seleccionada una solucion del frente de Pareto.
Debido a que un valor mas alto obtenido por dicha medida de evaluacion significa que se
encuentra una solucion de agrupamiento ideal, para todos los algoritmos que se comparan
se elige la solucion del frente que maximice mejor el F-measure. Los resultados que se
obtienen tomando en cuenta este criterio son interesantes porque permiten obtener
informacién sobre el rendimiento de los algoritmos al encontrar soluciones de alta calidad,
dando la ventaja de que a diferencia de los otros algoritmos de agrupamiento clasicos, se
obtiene un escenario en el que el experto tiene la oportunidad de probar una serie de
soluciones alternativas.

En las Tablas 6.13 -6.15 se muestra el valor de la media de los resultados obtenidos al
realizar 10 ejecuciones independientes tomando en consideracién la métrica F-measure ,
haciendo un comparativo del algoritmo MOCK en su version original, algunos algoritmos
de agrupamiento clasicos y las nuevas implementaciones de MOCK. El mejor resultado se
muestra en negritas. Las tablas muestran resultados de acuerdo a cada configuracion de
parametros con las que se hicieron los experimentos.
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Tabla 6.13: Promedio del valor de F-measure para diez ejecuciones de cada algoritmo, usando configuracion
de pardmetros original.

Algoritmo .
-CIu,Sterl-ng k-means Meta.- MOCKGpesa> | MOCKysean | MOCKgpea.n
jerarquico clustering
Base de datos
Dermatology 0.898637 | 0.953200 | 0.782163 0.958893 0.960392 0.958471
Iris 0.809857 | 0.817795 | 0.774389 0.834559 0.983729 0.985699
Wine 0.925527 | 0.919785 | 0.925524 0.945101 0.950094 0.945283
Wisconsin 0.965966 | 0.965825 | 0.849309 0.971545 0.974915 0.970961
Yeast 0.448316 | 0.422493 | 0.309288 0.493356 0.803160 0.785482

Tabla 6.14: Promedio del valor de F-measure para diez ejecuciones de cada algoritmo, usando primera
configuracion de pardmetros generada por irace.

Algoritmo

Clustering Meta-
jeréquiCO k-means CIUStering MOCKPESA-Z MOCKNSGA.“ MOCKSPEA-Z
Base de datos

Dermatology 0.898637 | 0.953200 | 0.782163 0.939852 0.958497 0.953284
Iris 0.809857 | 0.817795 | 0.774389 0.896429 0.992410 0.988101
Wine 0.925527 | 0.919785 | 0.925524 0.944720 0.949748 0.949028
Wisconsin 0.965966 | 0.965825 | 0.849309 0.975968 0.983718 0.971382
Yeast 0.448316 | 0.422493 | 0.309288 0.513901 0.800158 0.804610

Tabla 6.15: Promedio del valor de F-measure para diez ejecuciones de cada algoritmo, usando segunda
configuracion de pardmetros generada por irace.

Algoritmo :
.CIu,SterI.ng k-means Meta.- MOC Kpesa-2 MOC Knsca- MOC Kspea2
jerarquico clustering
Base de datos
Dermatology 0.898637 | 0.953200 | 0.782163 0.937496 0.967906 0.952018
Iris 0.809857 | 0.817795 | 0.774389 0.837957 0.987496 0.986174
Wine 0.925527 0.919785 0.925524 0.944958 0.951094 0.947928
Wisconsin 0.965966 | 0.965825 | 0.849309 0.970968 0.973972 0.970988
Yeast 0.448316 | 0.422493 | 0.309288 0.509658 0.800106 0.801957
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Con el fin de obtener un comparativo méas claro tomando en consideracion las tres
configuraciones de parametros en la tabla 6.16 se muestra un resumen del mejor valor
obtenido de F-measure para cada uno de los algoritmos en cada base de datos, el resultado

en negritas representa el mejor valor.

Tabla 6.16: Comparacion de F-measure para las tres configuraciones de parametros.

_ Parametros Pa_rémetros Parametros
Base de datos | Algoritmo originales Primera Segunda
configuracion configuracion
MOCKGpesa-2 0.958893 0.939852 0.937496
Dermatology MOCKsca-II 0.960392 0.958497 0.967906
MOCKSspga.2 0.958471 0.953284 0.952018
MOCKGpesa-2 0.834559 0.896429 0.837957
Iris MOCKscAa-II 0.983729 0.992410 0.987496
MOCKspea.2 0.985699 0.988101 0.986174
MOCKGpgsa.2 0.945101 0.944720 0.944958
Wine MOCKsca-11 0.950094 0.949748 0.951094
MOCKspga.2 0.945283 0.949028 0.947928
MOCKpgsa2 0.971545 0.975968 0.970968
Wisconsin MOCKsca-11 0.974915 0.983718 0.973972
MOCKspga 2 0.970961 0.971382 0.970988
MOCKpgsa 2 0.493356 0.513901 0.509658
Yeast MOCKysca-11 0.803160 0.800158 0.800106
MOCKspea 2 0.785482 0.804610 0.801957

Como se puede observar en las tablas anteriores, el algoritmo de MOCK en sus tres
versiones demuestra ser mas robusto que los algoritmos de agrupamiento contra los que se
compara. Las soluciones de agrupamiento finales generadas tanto por MOCK en su version
original como las obtenidas con los algoritmos implementados, resultan ser comparables o
bien mejores que la mejor solucién obtenida por los otros métodos, lo cual indica que tanto
como MOCK como las nuevas versiones, exploran soluciones de alta calidad. Los
resultados bajos de F-measure para los métodos tradicionales se ven afectados debido a que
la gran parte de estos algoritmos pueden llegar a fallar al tratar con bases de datos de
diversas formas y dimensiones, por ejemplo, k-means y el clustering jerarquico
aglomerativo fallan para bases de datos con formas de clusters muy alargados.

Ahora bien, debido a que lo que mas nos interesa en la presente investigacion es la
comparacion de las nuevas versiones de MOCK con el algoritmo original, en la tabla
también se muestran los resultados de estos tres algoritmos, se observa claramente que los
algoritmos implementados obtienen valores mayores de F-measure, lo cual implica que la
soluciones de agrupamiento obtenidas por dichos algoritmos reflejan una mejor calidad de
clustering. Segun este criterio de comparacion de los algoritmos, MOCKysca-i1 presenta un
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mejor desempefio obteniendo modelos de agrupamiento que maximizan la medida de
evaluacion. Con la configuracion de pardmetros original, para la base de datos Iris se
observa que MOCKspea-2 0Obtuvo un mejor resultado, sin embargo al variar los parametros
MOCKnsca-i1 supera a MOCKspea-2 en todas las bases de datos incluso con iris, esto puede
deberse a que la calibracién se realizé tomando en cuenta precisamente esta base de datos y
por consiguiente irace logré encontrar valores mejores para los parametros usando el
algoritmo MOCKNscA-II -

Estos resultados, pueden relacionarse con los obtenidos en el primer experimento, ya
que tanto en las gréficas de los frentes de Pareto como en los resultados que se obtienen con
cada una de las métricas se observa claramente que los nuevos algoritmos, se aproximan
mas al frente de Pareto 6ptimo, y obtienen mejores valores en cada métrica, por lo que se
puede decir que cuando un algoritmo obtiene soluciones mas cercanas al frente 6ptimo de
Pareto mayor sera el valor de F-measure que se pueda encontrar en cada una de las
soluciones que conforman a dicho frente y por lo tanto la calidad de agrupamiento mejora
significativamente.
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Capitulo VII: Conclusiones

En este trabajo se hizo uso del computo evolutivo para resolver el problema de
agrupamiento de datos, para atacar dicho problema se tomé como referencia el algoritmo
MOCK (Multiobjective clustering with automatic determination of the number of clusters),
el cual ya ha sido probado con diferentes conjuntos de datos dando resultados favorables y
comparativos con otros algoritmos clasicos de agrupamiento. El agrupamiento en este caso
es visto como un problema de optimizacion multi-objetivo, por lo tanto MOCK ocupa el
algoritmo PESA-2 para llevar a cabo el proceso evolutivo, con el cual se encuentran un
conjunto de soluciones donde cada una de ellas representa un posible agrupamiento.
Debido a que se resolvié un problema multi-objetivo, se sabe que existen otros algoritmos
para optimizacion multi-objetivo que han demostrado dar mejores resultados que el que
utiliza MOCK, por tal motivo, en este trabajo se implementaron otras dos versiones de
MOCK, incorporando los algoritmos NSGA-11 y SPEA-2.

Con las versiones implementadas MOCKnsca-1 Y MOCKgpea-2, Se realizé un estudio
comparativo entre ambos algoritmos y el MOCK original, los algoritmos se probaron en
cinco bases de datos reales con diferentes caracteristicas.

Retomando la hipotesis realizada al principio de este trabajo, "El uso de los algoritmos
evolutivos para optimizacion multi-objetivo: NSGA-1I y SPEA-1I, como alternativas para
realizar optimizacion en MOCK, mejora el desempefio de dicho algoritmo para encontrar
mejores aproximaciones al frente de Pareto 6ptimo, lo que implica la obtencion de mejores
soluciones de agrupamiento”, dados los experimentos realizados con los conjunto de datos
de prueba, se puede afirmar que tanto el algoritmo NSGA-II como SPEA-II mejoran el
comportamiento de MOCK y encuentran soluciones méas cercanas al frente optimo de
Pareto. Siendo el NSGA-II con el que se encuentran resultados mas favorables para la
mayor parte de los conjuntos de datos. Los resultados obtenidos fueron evaluados y
analizados con las métricas Two set coverage e Hipervolumen, dichas métricas son propias
en el area del computo evolutivo y fueron usadas con el fin de presentar informacién mas
confiable sobre el comparativo realizado, cabe destacar que para corroborar los resultados
también se hizo uso de las correspondientes pruebas estadisticas. Sin embargo, otro punto
importante que trata la hipétesis es el hecho de que se encuentren buenas soluciones de
agrupamiento, para evaluar este aspecto también se analizaron los resultados desde el punto
de vista de aprendizaje automatico llevando a cabo una comparacién con algoritmos
convencionales para la realizacion de clustering, se hizo uso de una medida de calidad de
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clustering llamada F-measure, con tal medida se determind qué tan buena es una solucion
elegida del frente de Pareto, los resultados que se presentan corresponden a la solucion en
donde se minimiza méas el F-measure, estos resultados complementan los experimentos
realizados tomando en consideracion el area evolutiva demostrando que en efecto, con las
nuevas versiones se encuentran soluciones de agrupamiento mas prometedoras que las
encontradas con la version original de MOCK e incluso con otros algoritmos del estado del
arte. Este hecho también corrobora que los algoritmos evolutivos pueden ser usados en el
agrupamiento dando resultados favorables y con mayores ventajas que otros algoritmos
tradicionales, como por ejemplo el hecho de que el valor de k (hnimero de grupos) no
necesite ser especificado con anterioridad, el algoritmo evolutivo realiza una mayor
exploracion y explotacion del espacio de busqueda evitando caer en 6ptimos globales por lo
se garantiza que se encuentren las mejores soluciones y se provee al experto de un conjunto
de soluciones en lugar de una sola solucion, lo cual le permite poder elegir de acuerdo al
problema la que considere mas conveniente.

Por otro lado, ya que un aspecto importante al tratar con algoritmos evolutivos es la
calibracion de los pardmetros, se hizo uso del paquete irace para la realizacion de dicha
tarea, esto con el fin de ajustar de manera mas adecuada los algoritmos y por ende que éstos
logren optimizar de mejor manera el problema que atacan. También se hicieron
experimentos con los resultados obtenidos por irace, los tres algoritmos fueron probados
con tres combinaciones de parametros diferentes, una de ellas es la especificada por los
autores de MOCK vy las otras dos fueron las obtenidas por dicho paquete. Los resultados
que se obtuvieron al variar la configuracion de parametros son similares, esto
probablemente se deba a que los autores reportaron resultados con parametros que ya
habian sido sujetos a prueba con anterioridad. Tales resultados, por lo tanto de igual
manera demostraron que NSGA-Il y SPEA-II presentan un mejor rendimiento. Cabe
destacar que a pesar de la calibracién, no se puede determinar cual es la configuracion mas
apropiada para un determinado algoritmo, ya que esta depende en gran medida del conjunto
de datos con el que se trabaje, por lo que parametros que pueden estar bien calibrados para
una base de datos y un determinado algoritmo no son los mas apropiados si se considera
otra base de datos aun con el mismo algoritmo.

Como trabajos futuros, se pueden probar los algoritmos con otros conjuntos de datos
para observar si se comportan de manera similar, igualmente seria interesante modificar los
operadores de variacion utilizados ya que se tomaron los mismos que proponen los autores,
cambiar dichos operadores podria modificar en gran medida el comportamiento de los
algoritmos, por lo que probablemente encontrar operadores mas adecuados para el tipo de
representacion entera mejoraria aun mas el desempefio de los algoritmos, lo cual podria
traducirse a que se encuentren soluciones de agrupamiento mas prometedoras. Ahora bien,
tal como ya se mencioné los algoritmos implementados también fueron comparados con
otros algoritmos de clustering tradicionales, sin embargo los experimentos que se realizaron
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en este caso solo consideraban una medida de evaluacion, como trabajo a futuro también se
propone llevar a cabo un estudio mas completo tomando en consideracion el uso de
diversas medidas de evaluacion que ayuden a complementar los anélisis obtenidos.

Para este trabajo, la calibracion de pardmetros realizada solo se llevo a cabo tomando
como referencia el conjunto de datos de iris y el algoritmo NSGA-II, el hecho de haber
realizado la calibracion de esta manera posiblemente puede sesgar la busqueda de la mejor
combinacion de parametros para trabajar con dicha base de datos y con el algoritmo antes
mencionado, por lo tanto esto no garantiza que los pardmetros encontrados sean los mejores
para todos los conjuntos de datos, este hecho sugiere que como trabajo a futuro se pueda
realizar un estudio en donde el paquete irace pueda ir probando el algoritmo tomando como
entrada los distintos conjuntos de datos con los que se requiera trabajar, de tal manera se
garantiza que mientras irace se encuentre en ejecucion eventualmente ird encontrando
parametros que se adapten a mas de un conjunto de datos.

Por ultimo, ya que se sabe que la optimizacion multi-objetivo como su nombre lo
indica puede atacar problemas con dos o mas objetivos, un trabajo mas a futuro puede
consistir en tratar de incorporar algunos otros objetivos para la resolucion del problema de
agrupamiento, esto implicaria el estudio de algoritmos evolutivos multi-objetivo que sean
eficientes cuando se trabaja con méas de dos objetivos.
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