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Esta investigacion consiste en la propuesta de un modelo basado en la
metaheuristica de Optimizacién con Colonias de Hormigas aplicado al problema del
clique maximo, con el desarrollo de este modelo se pretende explorar de una
manera mas eficiente el espacio de busqueda para encontrar mejores resultados, al
encontrar un equilibrio entre la exploracion y la explotacion.

En el trabajo se describen 5 contribuciones principales:

(1) Una tabla en la cual se muestran los principales problemas que se han resueltos
con colonias de hormigas, asi como los principales investigadores de cada uno de
estos problemas.

(2) El desarrollo de diversos modelos de optimizacion de colonias de hormigas
implementados, 16s cuales fueron desarrollados para analizar sus caracteristicas y
comportamiento al trabajar y de esta manera poder disefiar un mejor algoritmo, los
modelos implemetados fueron todos para resolver el problema del clique maximo.
(3) Se muestra un estudio empirico de estos algoritmos desarrollados al tratar de
analizar como trabajan para obtener sus bondades al momento de resolver los
problemas utilizando 29 de los benchmarks de la DIMACS.

(4) Se muestra un estudio estadistico para determinar los mejores valores en los
parametros relacionados con el nimero de hormigas, el nimero de iteraciones y la
forma de colocar inicialmente las hormigas.

(5) Se realiz6 un andlisis de la complejidad de los algoritmos.



INDICE DE CONTENIDO

CONTENIDO PAGINA
Capitulo 1. INTRODUCCION 1
1.1. Introduccion 1
1.2 Descripcion General del Problema 1
1.3 Necesidad de la Investigacion 6
1.4 Planteamiento del Problema 7
1.5 Relevancia y Justificacion 7
1.6 Areas Relacionadas y Herramientas 9
1.7 Enfoque de la Investigacion 10
1.8 Objetivos de la Tesis 11
1.9 Contribuciones de la Tesis 12
1.10 Descripcion de capitulos 20
1.11 Conclusiones 22
Capitulo 2. MARCO TEORICO DE COLONIAS DE HORMIGAS 23
2. 1 Introduccion 23
2. 2 Descripcion de Teorias Bases 23
2. 2.1 Metaheuristicas 23
2. 2.1.1 Propiedades de las meta-heuristicas 23

Xiv



INDICE DE CONTENIDO

2. 2.2 Optimizacion con Colonias de Hormigas (OCH) 25

2.2.2.1 La Estructura General de un Algoritmo de Optimizacién de Colonias

de Hormigas 26

2. 2.2.2 Problemas Tratados con Algoritmos de Optimizacion con Colonias

de Hormigas 31
2.3 Colonias de Hormigas Colectivas 40
2.4 Migracion en Colonias de Hormigas 41
2.5 Problemas de Optimizacion 42
2.6 Conclusiones 43
Capitulo 3. ESTADO DEL ARTE DEL PROBLEMA DEL CLIQUE MAXIMO ___ 45
3.1 Introduccion 45
3.2 Problema del clique Maximo 45
3.3 Formulacion del Problema 47
3.3.1 Complejidad Computacional 47
3.3.2 Limites y Estimaciones 48
3.4 Algoritmos Desarrollados para Resolver el Clique Médximo 49
3.4.1 Algoritmos Enumerativos 49
3.4.2 Algoritmos Exactos para el Caso No Pesados 50
3.4.3 Algoritmos Exactos para el Caso Pesados 51
3.4.4 Heuristicas 52
3.4.4.1 Secuencial Voraz (Sequential Greedy) 52

XV



INDICE DE CONTENIDO

3.4.4.2 Busqueda Local (Local Search) 52
3.4.4.3 Busqueda Avanzada (Advanced Search) 53

3.4.4.4 Recosido Simulado (Simulated Annealing) 53
3.4.4.5 Redes Neuronales (Neural Networks) 54

3.4.4.6 Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms) 54
3.4.4.7 DNA Computing 55
3.4.4.8 Busqueda Tabt (Tabu Search) 55
3.4.4.9 Busqueda Dispersa (Scatter Search) 56
3.4.4.10 Optimizacion con Colonia de Hormigas (ACO) 56

3.4.4.11 Algoritmos de Estimacion de la Distribuciéon (EDA) 57

3.4.4.12 Heuristicas Basadas en un Dominio Continuo (Continuous-based

Heuristics) 58
3.4.4.13 Otros 58
3.5 Aplicaciones 59

3.6 Descripcion y Andlisis de Algoritmos de colonias de Hormigas desarrollados para

resolver el problema del clique maximo 60
3.6.1 Algoritmo de Fenet y Solnon 61
3.6.2 Algoritmo RPACOMCP 66
3.6.3 Algoritmo ASMC 68
3.6.4 ABOMC 68

3.7 Conclusiones 68

XVi



INDICE DE CONTENIDO

Capitulo 4 HORMIGAS NATURALES 70
4.1 Introduccién 70
4.2 Hormigas Naturales 70
4.3Conclusiones 81
Capitulo 5 APRENDIZAJE 83
5.1 Introduccion 83
5.2 Que es el Aprendizaje 83
5.3 Tipos de Aprendizaje 83
5.4 Aprendizaje por Refuerzo 85
5.4.1 Elementos del Aprendizaje por Refuerzo 88
5.4.2 Aprendizaje del refuerzo de Habilidades 90
5.4.3 El Problema del aprendizaje por refuerzo 93
5.4.4 Métodos de Aprendizaje por Refuerzo 94
5.5 Conclusiones 95
Capitulo 6. Mineria de Datos 96
6.1 Introduccién 96
6.2 Mineria de Datos 96
6. 3 Closterizacion 99
6. 4 Closterizacion 100
6.5 Conclusiones 100

XVii



INDICE DE CONTENIDO

Capitulo 7. Optimizacién con Colonia de Hormigas Aplicado a Mineria de Datos____ 101
7.1 Introduccién 101
7.2 Algoritmos de Colonia de Hormigas aplicados a Mineria de Datos 101
7.2.1 Algoritmo ANT-LGP 102
7.2.2 Algoritmo ANT-BASED Clustering 102
7.2.3 Algoritmo AntClass 103
7.2.4 Algoritmo Ant-Based Clustering con Neural Gas 104
7.2.5 Algoritmo ANT-Miner 108
7.2. 6 Algoritmo CLICK 111
7.3 Conclusiones 112
Capitulo 8. Desarrollo y Validacion 113
8.1 Introduccion 113
8.2 Algoritmos Implementados 113
8. 2.1 Algoritmo del ANT CLIQUE HORMIGA 115

8.2.2 Algoritmo de Colonia de Hormigas con Seleccion por Criterio de Metropoli

aplicado al Problema del Clique Maximo 116
8. 2.3 Proceso de solucion 117
8.2.4 Algoritmo para el Problema del Clique Maximo con Expancion 128
8.3  Complejidad de los algoritmos implementados 131
8.3.1 Complejidad del Algoritmo ACH 139

Xviii



INDICE DE CONTENIDO

8.3.2 Complejidad del Algoritmo MAC

8.3.3 Complejidad del Algoritmo Exp-ACO

8. 4 Conclusiones

140

140

141

Capitulo 9. Reporte y Discusion de Resultados

142

9.1 Introducciéon

9.2 Resultados Obtenidos

9.3 Conclusiones

Capitulo 10. CONCLUSIONES

142

142

153

154

10.1 Conclusiones

10.2 Trabajo Futuro

Anexo 1 Publicaciones

Anexo 2 Portada del Libro de Mineria de Datos

Anexo 3 Articulo Relevante

154

155

157

171

Anexo 4 Trabajo Realizado

Anexo 5 Ponencias

172

181

183

Anexo 6 Pantallas de los Sistemas

Anexo 7 Miembro de Comité Revisor en Congresos

Anexo 8 Bibliografia de los problemas tratados con ACO

Anexo 9 Analisis Estadistico

189

194

196

Glosario

XiX

206

222



INDICE DE CONTENIDO

Bibliografia 224

XX



INDICE DE FIGURAS

CONTENIDO PAGINA
.1 Hormigas Naturales Cortando Hojas 5
1.2 Hormiga guiada por el Rastro de Feromonas 6
2.1 Marco Dorigo 26
2.2 Experimento realizado para demostrar que las hormigas siguen caminos cortos _____ 27
3.1 Ejemplo de un clique maximo 47
4.1 Hormiga natural 71
4.2 Hormiga Jardinera 78
4.3 Libro La Inteligencia de las Hormigas 79
5.1 Componentes del aprendizaje por Refuerzo 91

5.2 Interaccion del ambiente y el agente en el aprendizaje por refuerzo en A y en B un

agente reactivo simple 92
6.1 Proceso de Mineria de Datos 98
7.1. Hormigas escavando 102
8.1. Modelo general de un algoritmo de colonia de hormigas 115
8.2. Instancia del Grafo de prueba 118

8.3. Colocacion de la hormiga en la posicion inicial 122
8.4. Nodos candidatos de 3 en el grafo de prueba 123
8.5. Movimiento hacia el nodo 5 en el grafo 124

XXi



INDICE DE FIGURAS

8.6. Movimiento de la hormiga hacia el nodo 2 126
8.7. Movimiento de la hormiga al nodo 8 127
8.8. Modelo del un algoritmo de colonia de hormigas con expansion del clique 129

xXxii



INDICE DE TABLAS

CONTENIDO PAGINA
2.1 Algoritmo de Optimizacion con Colonias de Hormigas General 29
2.2 Procedimiento de inicializacion de las feromonas 30
2.3 Procedimiento donde se colocan las hormigas en su posicion inicial 30
2.4 Procedimiento para general una soluciéon 31
2.5 Procedimiento para mover una hormiga de un lugar a otro 31

2.6 Clasificacion de los trabajos realizados con algoritmos de colonias de hormigas segun

el tipo de problema 33

3.1 Procedimiento general del algoritmo de optimizacion con colonias de hormigas para el

problema del clique maximo 62
3.2 Algoritmo para construir un clique con una hormiga 63
3.3 Algoritmo de colonia de hormigas reportado por Solnon y Fenetenel 2004 64

3.4 Algoritmo para construir un clique con una hormiga 67

3.5.- Algoritmo de optimizacion con colonia de hormigas basado en prohibicién reactiva

para el problema del clique maximo 68
4.1 Especies de hormigas naturales 76
7.1 Algoritmo AntClass 105
8.1 Algoritmo Ant Clique base 117

xxiii



INDICE DE TABLAS

8.2 Algoritmo para construir un Clique 117
8.3 Vector de Feromonas 119
8.4 Matriz de Feromonas 120
8.5 Inicializacién de la lista Tabu 120
8.6 Algoritmo para construir un Clique 121
8.7 Introduccion del elemento 5 a la lista Tabu 125
8.8 Introduccion del elemento 2 a la lista Tabu 126
8.9 Introduccion del elemento 8 a la lista Tabu 128
8.9 Algoritmo con expansion 130
9.1 Disefio de experimento 144
9.2 Resultados del Disefio de Experimento realizado con el benchmark C500.9 145
9.3 Resultados obtenidos en los 29 “benchmark” 146
9.4 Resultados del algoritmo en los 20 benchmarks 148

9.5 Disefio de experimento para andlisis de los parametros hormigas, iteraciones y

colocacion 149
9.6 Resultados del analisis de la varianza 150
9.7 Comparacion con el algoritmo ABOMC 151

XXiv



INDICE DE ECUACIONES

CONTENIDO PAGINA

EC. 1 28
EC. 2 28
EC. 3 65
EC. 4 65
EC. 5 66
EC. 6 66

XXV



CAPITULO .- INTRODUCCION

1.1 Introduccion

En este capitulo se plantea el problema que se quiere resolver asi como la relevancia que
tiene el desarrollar este tipo de algoritmos en la resolucion de problemas, al mismo tiempo
se describe el enfoque de la investigacion el cual es de simulacién ya que se realizard una
herramienta con el modelo propuesto, al cual se le hardn pruebas a través de algunos juegos
de datos 6 benchmarks como se conoce en inglés, dichas pruebas se realizaron siguiendo
una metodologia para validar los resultados, por otra parte se describe el contenido de cada

uno de los capitulos de este trabajo.

En las secciones de la 1.2 a la 1.8 se describe el problema que se ha resuelto a través de la
investigacion, necesidad y justificacion del problema de investigacion, asi como los
objetivos, metas, hipdtesis y metodologia de investigacion. También se describen las
contribuciones cientificas de la presente tesis, asi como los articulos donde estas se han

publicado.

1.2 Descripcion General Del Problema

El disefio de algoritmos cada vez mas eficientes para resolver problemas complejos de
optimizacion y busqueda, esto ha sido tradicionalmente uno de los aspectos mads
importantes de la investigacion en el drea de las ciencias computacionales. El objetivo
perseguido en este campo es fundamentalmente el desarrollo de nuevos métodos capaces de
resolver los problemas complejos con el menor esfuerzo computacional posible, mejorando
asi los resultados obtenidos por los algoritmos existentes. En consecuencia, esto no sélo
permite afrontar problemas actuales de forma mds eficiente, sino también tdreas olvidadas
en el pasado debido a su alto costo computacional. En este contexto, la actividad
investigadora tanto en algoritmos exactos como en heuristicos ad hoc y metaheuristicos
para resolver problemas complejos de optimizacion estd creciendo de forma evidente en

estos dias.



CAPITULO .- INTRODUCCION

La razén es que continuamente se estan afrontando nuevos problemas de optimizacion en
diferentes dmbitos de nuestro mundo real, mientras que al mismo tiempo cada vez se
dispone de mejores recursos computacionales, como nuevos tipos de equipos, redes, y

entornos como Internet.

La principal ventaja de la utilizacion de algoritmos exactos es que garantizan encontrar el
optimo global de cualquier problema, pero tienen el grave inconveniente de que en
problemas reales (que suelen ser NP-duros en la mayoria de los casos) su tiempo de
ejecucion y/o los requisitos de memoria crecen de forma exponencial con el tamafio del
problema. En cambio, los algoritmos heuristicos ad hoc son normalmente bastante rapidos,
pero la calidad de las soluciones encontradas estd habitualmente lejos de ser optima. Otro
inconveniente de estos heuristicos ad hoc es que no son ficiles de definir en determinados
problemas. Las metaheuristicas ofrecen un equilibrio adecuado entre ambos extremos: son
métodos genéricos que ofrecen soluciones de buena calidad (el 6ptimo global en muchos
casos) en un tiempo razonable. La resoluciéon de estos problemas ha jugado, sin lugar a
dudas un papel muy destacado en el desarrollo y utilizacion de este tipo de sistemas. No
obstante, a medida que se han ido haciendo mas populares y su penetracion en el mercado
es mayor, el tamafio de los sistemas de telecomunicaciones ha ido creciendo, actualmente
los problemas que se plantean tienen una dimension tan elevada que los hacen inabordables
con técnicas exactas. Los algoritmos metaheuristicos son una de las mejores opciones en

este contexto, ya que son capaces de encontrar soluciones de calidad en tiempos aceptables.

Los algoritmos metaheuristicos se consideran una subclase de los algoritmos heuristicos.
Por ese motivo sé utiliza el término “heuristico ad hoc” para referirse a los algoritmos

aproximados pensados especificamente para un problema concreto.e

Este es el contexto donde se enmarca esta tesis doctoral. Se propuso aplicar algoritmos de
colonias de hormigas a problemas de optimizacidn, analizando distintas posibilidades para
sacar el maximo partido a dicha técnica y ofrecer asi soluciones al problema del clique

maximo. Debido a las caracteristicas de estos problemas, se han desarrollado algoritmos
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avanzados que utilizan mecanismos emergentes y/o sistemas hibridos. El primer caso esté
motivado por la naturaleza del comportamiento de las hormigas, en los que existen varios
comportamientos que pueden ser simulados. El segundo caso es dado por la incorporacion
de concepto de otroas algoritmos heuristicos, lo que permite no sélo reducir el tiempo de
ejecucion de los algoritmos, sino también obtener modelos de busqueda que permitan

resolver estos problemas de forma mas efectiva.

En la actualidad existe una gran cantidad de algoritmos heuristicos y meta-heuristicos como
son, algoritmos genéticos, recocido simulado, busqueda tabu, busqueda dispersa,
algoritmos meméticos, cimulo de particulas, sistema inmune artificial, algoritmos de
estimacion de la distribucidn, entre otras incluyendo a los algoritmos de colonias de

hormigas (Glover y Kochenberger, 2003).

Los algoritmos de colonias de hormigas surgieron como resultado de la tesis de
investigacion de Marco Dorigo en 1992, aplicando esta técnica en sus origenes al problema
del agente viajero, el cual abreviaremos como PAV (en inglés Traveling Salesman Problem
(TSP)) y el problema de asignacion cuadratica (PAC) (en inglés Quadratic Assingment
Problem (QAP)). Los Algoritmos de colonias de hormigas han demostrado obtener buenos
resultados, sin embargo por ser algoritmos constructivos son mas lentos que algunos de los
mencionados, por lo cual es necesario buscar un punto intermedio entre la exploracion y la
explotacion, asi mismo es importante el hacer un estudio sobre sus propiedades, asi como el
desarrollo de estos algoritmos para resolver problemas reales, actualmente hay un gran
interés en el desarrollo de algoritmos de colonias de hormigas para realizar tareas
especificas en el area de la minerfa de datos, ya que nos permite modelar comportamientos

6 hacer predicciones.

La Computacion Evolutiva (CE) actualmente abarca un sistema de algoritmos llamados los

“algoritmos evolutivos”, estos emulan los procesos evolutivos basados en la
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supervivencia” del principio del mds apto en seleccion natural (teoria neoDarwinista), que

se aplica a una poblacion de soluciones. La CE se implementa generalmente en los
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problemas donde las técnicas de optimizacion cldsicas no pueden ser aplicadas, asi como en
los problemas del mundo real de la gran complejidad y de la alta dimensionalidad en los
cuales probablemente ni la funcion objetivo ni las restricciones son diferenciables. Debido
a su simplicidad conceptual y de implementacion, estos algoritmos han sido ampliamente
aplicados en problemas donde los métodos de investigacion de operaciones no han podido

proveer soluciones competitivas (Mezura, 2004).

Cada vez se exige mds la solucion de problemas complejos del mundo real. Ejemplo de ello
son los problemas de optimizacion. A mediados de los afios noventa, el area de la
Computacién Evolutiva se extendié con el surgimiento de nuevos modelos inspirados en
distintos comportamientos encontrados en la naturaleza, diferentes a la evolucion de las
especies. Tales algoritmos han sido agrupados en el area conocida como Inteligencia
Colectiva (Swarm Intelligence). En ella se distinguen dos paradigmas primordiales: La
Optimizacion Mediante Cumulos de Particulas (Particle Swarm Optimization 6 PSO) y los
algoritmos de Optimizacion con Colonias de Hormigas (Ant Colony Optimization 6 ACO)

(Kennedy y Eberhart, 2001).

Es importante mencionar que se han propuesto nuevos algoritmos basados en
comportamientos sociales de grupos de seres vivos, que en conjunto pueden resolver
problematicas muy complejas. Ejemplo de ello es la Colonia Artificial de Abejas,
Optimizacion Mediante Cimulos de Luciérnagas, Optimizacion Mediante el Forrajeo de
Bacterias, etc. (Mezura, 2008). Como se puede ver, el Coémputo Bio—Inspirado y los
algoritmos Bio-Inspirados son un area joven dentro de la Inteligencia Artificial, la cual

tiene mucho que ofrecer para la investigacion bésica y aplicada (Mezura, 2008).

Los algoritmos de colonias de hormigas son una meta-heuristica bio-inspirada en el
comportamiento estructurado de las colonias de hormigas naturales, donde individuos muy
simples de una colonia (ver figura.- 1.1) se comunican entre si por medio de una sustancia
quimica denominada feromonas, estableciendo el camino mds adecuado entre el

hormiguero y una fuente de alimentacion, este comportamiento es muy interesante debido a
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que son capaces de realizar estos caminos a través del
uso de la feromona que es la forma de comunicacion
entre ellas (Dorigo and Colorni, 1996), el trabajo
propuesto es importante ya que el propdsito de esta
tesis es el desarrollar una herramienta mds robusta
basada en un algoritmo de optimizacion de colonias de
hormigas, la cual sea capaz de resolver el problema del

clique maximo.

. |
Figura 1.1. Hormigas Naturales Cortando Hojas

Los algoritmos de optimizacion con colonias de hormigas se han clasificado también como
algoritmos constructivos (Pineda, 2008), debido a la forma en que trabaja, dentro del
algoritmo cada hormiga construye una solucién al problema recorriendo un grafo de
construccion al ir de un estado a otro dentro del espacio de estados. El espacio de estados
puede ser representado por un grafo en el que un vértice representa un estado y cada arista
del grafo representa los posibles pasos o acciones que la hormiga puede realizar,
normalmente cada arista tiene asociada informacién acerca del problema que guian el
movimiento de la hormiga, la informacion asociada es el rastro de feromonas y la
visibilidad (distancia), las hormigas escogen a donde ir de una manera probabilistica
(Dorigo and Colorni, 1996). En la figura 1.2 se muestra como es diferente la concentracion

de feromonas entre los dos caminos.

Figura 1.2 Hormiga guiada por el Rastro de Feromonas

(0]
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Es importante el desarrollo de métodos de optimizacion que explicitamente modelen el
hallazgo de las buenas soluciones utilizando colonias de hormiga, con este tipo de
algoritmos se esta trabajando con un nuevo paradigma dentro de la computacion evolutiva.
Los algoritmos de optimizacion con colonias de hormigas se basan principalmente en ir
creando una solucion en base a la concentracion de feromonas que contienen los caminos
que conducen a estados vecinos de la posicion actual ya que se escogen los caminos de una
manera probabilistica en funcién de la feromona. Existen una gran cantidad de articulos
que se han publicado en esta drea para resolver el problema del TSP que fue una de las
primeras aplicaciones, a través de los cuales se puede observar la evoluciéon de los
algoritmos de colonias de hormigas, entre ellos podemos citar los siguientes: Dorigo,
Maniezzo and Colorni 1996, Gambardella and Dorigo 1996, Dorigo and Gambardella 1997
(1997a, 1997b), Stiitzle and Hoos 1997, Bullnheimer, Hartl and Strauss 1999 (1999a,
1999b), Corddn, de Viana, Herrera, & Morena 2000, Montgomery & Randall 2002, sin

embargo todos ellos atacan una variante especifica del problema del TSP.

Hoy en dia hay un gran interés en el desarrollo de algoritmos de colonias de hormigas para
resolver problemas que necesitan ser analizados con mineria de datos, por lo cual existen

algoritmos para la tarea de closterizacion y clasificacion.

1.3 Necesidad de la Investigacion

Actualmente existe la necesidad de resolver muchos problemas de optimizacion que forman
parte de nuestra vida diaria, siempre se estd en la busqueda de como podemos optimizar
recursos como son: tiempo, dinero, materias primas, recursos humanos, espacios, etc. Sin
embargo, el resolver muchos de estos problemas no es nada sencillo ya que son problemas
que se encuentran clasificados como NP-completos dentro de la teoria de la complejidad, lo
que quiere decir que necesitan una gran cantidad de recursos computacionales (tiempo y

espacio) para tratar de resolverlos y a veces estos recursos no son suficientes si se utilizan
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técnicas convencionales, por lo que es mejor técnicas heuristicas y/o meta-heuristicas para
resolverlos, ya que estas nos permiten obtener soluciones cercanas al 6ptimo en un tiempo
computacional razonable, es por esto que es importante el disefiar nuevos algoritmos que

nos ayuden a resolver este tipo de problemas.

1.4 Planteamiento del Problema de Investigacion

Existe la necesidad de disefnar algoritmos mads eficientes, por lo cual se implement6 un
modelo de colonia de hormigas que explore de manera mds eficiente el espacio de
busqueda.

En esta tesis proponemos resolver el problema de optimizacién del clique maximo usando
un algoritmo de colonias de hormigas, al desarrollar un algoritmo el cual explore de mejor

manera el espacio de bisqueda.

1.5 Relevancia y Justificacion de la Investigacion

Lo que se pretende con este trabajo es dar respuesta a la necesidad de crear nuevos
algoritmos y /o meta-heuristicas que exploren eficientemente el espacio de busqueda para
resolver problemas de Optimizacion Combinatoria clasificados como problemas NP-
Completos, esto a través de la generacion de algoritmos que sean capaces de resolver
problemas que se encuentren entre los mds dificiles de resolver segin la Teoria de la
Complejidad Computacional por lo cual son dificil de resolver a través de técnicas exactas
por su complejidad y se recomienda resolverlos por medio de técnicas heuristicas y/o meta-
heuristicas. Los sistemas en los cuales se han utilizado mas de una técnica inteligente son
llamados sistemas inteligentes hibridos o sistemas hibridos inteligentes. ;Por qué?, los
sistemas inteligentes tienen colectivamente caracteristicas como capacidad de aprendizaje,
adaptacién a los cambios, capacidad de la explicacion y flexibilidad haciendo frente a la
informacion imprecisa e incompleta, etc. Ningin sistema inteligente tiene todas las

caracteristicas y las limitaciones y las fuerzas de sistemas individuales es la fuerza
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impulsora central detrds de los sistemas inteligentes hibridos. Al integrar varios sistemas

sus fuerzas pueden ser aumentados y las debilidades pueden ser reducidas.

Algunas razones para crear sistemas hibridos son (Wiley y Sons, 1995):

#%  Realce de la técnica: Esta es la integracion de diversas técnicas para superar las
limitaciones de cada técnica individual. Aqui lo importante es tomar una técnica que
tenga debilidad en una caracteristica particular y combinarla con una técnica que tenga

fuerza en que la misma caracteristica.

#®% . Multiplicidad de tareas: Cuando no hay técnica disponible para los muchos sub-

problemas de una aplicacion, dada entonces se utiliza un sistema hibrido.

*% Multifunciénalidad: Estos sistemas hibridos pueden exhibir capacidades multiples

de tratamiento de la informacién dentro de una arquitectura.

Tipos de hibridaciéon (Wiley y Sons, 1995):

#=  Function-Replacing hybrids. En este sistema, una funcién principal de la técnica
dada es substituida por otra técnica de procesamiento inteligente. Se hace para aumentar
la velocidad de ejecucidon o para realzar confiabilidad. La motivacion para este

acercamiento es el realce de la técnica.

*=  Intercommunicating hybrids. Estos son independientes entre si, autocontenidos,
modulos de procesamiento inteligente que intercambian la informacién y se realizan
separan las funcidnes para generar soluciones. Si un problema se puede subdividir en

tdreas de proceso distintas, después diversos modulos inteligentes independientes se
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pueden utilizar para solucionar las partes del problema, los cuales son los mejores.
Estos moddulos independientes, que solucionan colectivamente la tdrea dada, son
coordinados por un mecanismo de control. Este acercamiento es motivado por la

multiplicidad de tareas del uso.

#%  Polymorphic hybrids. Estos sistemas utilizan una sola arquitectura de proceso para
alcanzar la funcidnalidad de diversas técnicas de procesamiento inteligente. La
motivacion para ampliar estos sistemas hibridos es realizando la multifunciénalidad
dentro de una arquitectura de cOmputo particular. Estos sistemas pueden emular
funciénalmente a diversas técnicas de procesamiento. Esto es apropiado en las
situaciones donde se desea cambios de la funcidnalidad dindmicamente, ésta requiera la

capacidad de un interruptor a partir de un estilo del procesamiento a otro.

Se estudiaron varios problemas como son el problema del agente viajero, de la mochila,
clique méaximo, closterizaciéon y clasificacién, en este sentido se toma como tema de
investigacion el disefiar e implementar un modelo que sea capaz de resolver diferentes
instancias de estos problemas. Por lo cual lo mds importante de la propuesta es el disefio de
varios modelos de colonias de hormigas que sirvieron para comprender como trabajan estos
algoritmos para posteriormente tener una aplicacion real en el drea de mineria de datos que
implemente algunas ventajas de otras heuristicas y herramientas que aporten una base

s6lida para estos fines.

1.6 Areas Relacionadas y Herramientas

Esta investigacion relaciona dreas como son la investigacion de operaciones, que es el drea
que estudia la forma de resolver problemas de optimizacién a través de métodos
exhaustivos y de aproximacion, el drea de computacion evolutiva y computacién bio-
inspirada que son dareas de la inteligencia artificial donde se desarrollan algoritmos como

los algoritmos genéticos, cimulos de particulas, algoritmos de colonias de hormigas, asi
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mismo se integrard el drea de mineria de datos que es parte del descubrimiento del
conocimiento (KD). Como se puede ver esta investigacion involucra varias areas del

conocimiento lo que la hace multidisciplinaria.

1.7 Enfoque de Investigacion, Meétodos y Técnicas de

Investigacion

El enfoque de la investigacion es de simulacion y experimentacion ya que se desarrollaron
varios algoritmos en base al modelo y se realizaron las pruebas necesarias a través de los

“benchmarks”.

Los “benchmarks” son instancias de los problemas a través de los cuales se demuestra si un
algoritmo es capaz de obtener una solucion o no, ya que se conoce la respuesta que debe de
dar el algoritmo, estas pruebas son las que utilizan todas las personas a nivel mundial si es

que se quiere demostrar que un algoritmo es bueno.

Esta investigacion es de tipo cuantitativa debido a que si es posible medir los resultados
obtenidos por el algoritmo y saber que tan bueno es, ademds es descriptiva, documental y
de desarrollo, la cual se encuentra dentro de la linea de investigaciéon de la Inteligencia

Artificial, la cual es una rama de la ciencia considerada como de reciente creacion.

El propésito de este trabajo es el proporcionar un modelo que ayude a favorecer el uso de

los algoritmos de optimizacidn para resolver problemas practicos.

El disefio de un modelo de optimizacién es complicado debido a que intervienen muchos
factores que deben analizarse detenidamente ya que para lograr que el modelo sea
adaptativo debe tomar en cuenta que los datos de entrada pueden variar y el sistema debe

ser capaz de procesar estos datos y dar la mejor solucién posibles.

|10
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Para poder realizar el modelo se debe identificar primero cuales son los datos que pueden
variar que serian los datos por los cuales el sistema debe adaptarse, un ejemplo de estos
datos para el problema del clique méximo seria, si el problema de que se desea resolver

tiene un grafo asociado pesado 6 no pesado.
En el proceso para el desarrollo del modelo, algunos de los objetivos serian:

La obtencion de los datos del problema que se quiere resolver para su procesamiento
posterior, estos datos pueden ser adquiridos por el sistemas a través de archivos o durante la

ejecucion del sistema, y este debe ser capaz de distinguir e identificar los datos.

Adaptacion del sistema, en base a los datos de entradas este debe poder ser capaz de

manipular los datos de la mejor manera.

Mejorar la respuesta de los componentes del modelo, los pardmetros del algoritmo pueden
ser ajustados en tiempo de ejecucion para tratar de mejorar los resultados a través del

tiempo.

1.8 Objetivos de la Tesis

Objetivo General:

1. Modelar, disenar e implementar un algoritmo basado en colonias de hormigas
aplicado al problema del clique méximo.

Objetivos Especificos:

—

Implementar un algoritmo de colonia de hormigas para resolver el problema del
clique méaximo.

2. Disefiar un experimeto para calibrar el algoritmo

3. Ejecutar el algoritmo utilizando los benchmarks del estado de arte

4. Comparar los resultados obtenidos con los de la literatura
5

Mejorar el algoritmo implementado
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6. Aplicacion en Closterizacion de alta dimension

Preguntas Especificas:

1. (Es posible incorporar estrategias utilizadas por otras técnicas al modelo para
hacerlo mas eficiente?

2. (Es posible incorporar nuevos comportamientos emergentes de las hormigas
naturales a los algoritmos para hacerlos mis eficiente?

Hipotesis 6 Conjetura de la Investigacion

Es posible crear un modelo de colonias de hormigas aplicado a la mineria de datos. Este
algoritmo completaria un espacio de investigacion que no ha sido explorado
suficientemente, dando la posibilidad de potenciar la utilizaciéon de algoritmos eficientes,

para la solucién de problemas NP- completos.

1.9 Contribuciones de la Presente Tesis

En el libro “Data Mining and Discovery Knowledge in Real Life Application”, es posible
ver cuatro puntos importantes, ya que esta dividido en teoria de la mineria de datos y el
descubrimiento del conocimiento, métodos de closterizacion, retos y desafios de la mineria
de datos y algunas aplicaciones reales, de este libro se tomo parte de la teorfa base de

mineria de datos y sus aplicaciones.

1. Julio Ponce and Adem Karahoca, Data Mining and Discovery Knowledge in Real Life

Application, Enero de 2009, Austria.



CAPITULO .- INTRODUCCION

En el capitulo “Artificial Societies and Social Simulation using Ant Colony, Particle
Swarm Optimization and Cultural Algorithms”, se realiza una introduccion a las sociedades
artificiales y simulacion social por medio de la aplicacion de diferentes técnicas evolutivas,
se muestra como sirve los modelos de negociacion y la argumentacion, asi mismo la
aplicaciéon de colonias de hormigas, algoritmos culturales y cimulo de particulas en

problemas de logistica.

1. Alberto Ochoa, Arturo Herndndez, Laura Cruz, Julio Ponce, Fernando Cortes, Liang Li
and Lenka Janacek. “Artificial Societies and Social Simulation using Ant Colony,
Particle Swarm Optimization and Cultural Algorithms”. Aceptado en marzo 2009,

Austria.

En el capitulo “Data Mining in Web Applications”, se hace una introduccién a conceptos
como la mineria de datos y de como algunas aplicaciones de colonias de hormigas pueden
ser aplicadas a andlisis de las redes sociales, como es el caso de implementar el problema
del clique maximo el cual nos permite obtener subconjunto de como se relacionan en base a

un atributo.

2. Julio Ponce, Alberto Hernandez, Alberto Ochoa, Felipe Padilla, Alejandro Padilla,
Francisco Alvarez y Eunice Ponce De Le6n, Data Mining in Web Applications,

Aceptado Noviembre del 2008, Fecha de publicacion: Enero de 2009, Austria.

Otra aportacién es un algoritmo de optimizacidon con colonias de hormigas aplicado al
problema de la mochila en el cual se toman los objetos como independientes y se maneja
que la probabilidad de seleccionar un objeto estd en funcién de la feromona, el peso del

objeto y la utilidad, tomados de manera independientes.
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3. Julio C. Ponce, Carlos A. Ochoa, Miguel A. Meza, Alejando Padilla y Felipe Padilla
ACHPM: Algoritmo de Optimizacion con Colonia de Hormigas para el Problema de la
Mochila, Revista Iberoamericana de Sistemas, Cibernética e Informatica, Volumen 3

- Numero 2, ISSN: 1690-8627, Florida, USA.

Se muestra que es posible implementar al combinar la minerfa de datos y una heuristica a
un juego de tablero en el cual se simulan sociedades y como estas interactuan por medio de
la negociacion de agentes, esto es importante debido a que el algoritmo de colonia de

hormigas es considerado un sistema multiagente.

4. Alberto Ochoa, Julio C. Ponce, Antonio Zamarrén, Alberto Herndndez, Alejandro
Padilla, Francisco Alvarez, A Game Board Implementing Data Mining and
Cultural Algorithms Hifen, Uruguaiana, v. 31, n. 59, pag. 191, ISSN 0103-1155,
Noviembre del 2007, Uruguaiana, Brasil.

Se demostré que es posible mejorar los resultados de un algoritmo al implementar un
optimizador local, en este caso se mejoro un algoritmo propuesto anteriormente en el 2006

a través del uso de un optimizador K-Opt.

5. Ponce J., Ponce de Le6n E., Padilla F. Padilla y A. Ochoa,  Algoritmo De Colonia
De Hormigas Para El Problema Del Clique Médximo Con Un Optimizador Local K-Opt,
Hifen, Uruguaiana, v. 30, n. 58, pag. 191, ISSN 0103-1155, Noviembre del 2006,

Uruguaiana, Brasil.
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Se modelo el comportamiento de las sociedades con el uso de mineria de datos y la mineria
de datos para tratar de predecir como repartirdn sus votos al entrar a competir un nuevo

pais.

6. Julio Ponce, Francisco Ornelas, Alberto Ochoa, Antonio Zamarrén, Jons Sanchez
Hybrid System for Determining a Ranking in Eurovision Song Contest, ot
Mexican International Conference on Computer Science, ENC’08, 1I Workshop on

Data Mining , 6-10 de Octubre del 2008, Mexicali, B.C., México.

El siguiente trabajo muestra como puede ser utilizada la mineria de datos para realizar
predicciones de comportamientos sociales con el uso de algoritmos culturales, en este caso
se hace una prediccion de la asignacion de sus puntos que pueden asignar a diez de los

paises que forma parte del concurso de Eurovision.

7. Ochoa, Alberto Hernandez, Arturo Sanchez, Johns Mufioz-Zavala, Angel Ponce,
Julio, Determining the Ranking of a New Participant in Eurovision Using Cultural
Algorithms and Data Mining, 18th  International Conference on Electronics,
Communications and Computers, 2008. CONIELECOMP 2008, Publication Date: 3-5
March 2008, On page(s): 47-52, Location: Puebla, Mexico, ISBN: 978-0-7695-3120-5
Digital Object Identifier: 10.1109/CONIELECOMP.2008.27, Posted online: 2008-03-
12 10:18:24.0.

Se realiz6é un simulador en el cual se puede ver como con el uso de la mineria de datos y los
algoritmos culturales ayudan a un agente a la toma de decisiones para la comprension del
mejor paradigma, permitiendo comprender el concepto de negociacion, a través del

modelado social.
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8. Ochoa C., Ponce J., Baltasar R., Alvarez F, Quezada F., Torres M. y Pérez C.
Baharastar- Simulador de Algoritmos Culturales Para la Mineria de Datos Sociales,
Memorias del 3er Congreso Internacional de Computacion Evolutiva COMCEV’07,

Octubre 2007, ISBN 970-728-055-7.

Se realiz6 un algoritmo de colonia de hormigas para la asignaciéon de horarios, el cual fue
desarrollado en base a las necesidades de CBTis 168 de Aguascalientes, esto con la
finalidad de ayudar a la elaboracion de horarios el cual es considerado un problema
complejo el cual puede contener una gran cantidad de restricciones, y se pudo ver que es

posible encontrar soluciones a problemas con uso préctico en la realidad.

9. J.F. Meza de Luna, F.J. Luna Rosas, A. Padilla Diaz, F. Padilla Diaz y J. C. Ponce
Gallegos, Métodos Evolutivos para la Asignacion de Horarios Docentes en el CBTis

168 de Aguascalientes México, Memorias del 3er Congreso Internacional de

Computaciéon Evolutiva COMCEV’07, Octubre 2007, ISBN 970-728-055-7.

La aportacion de un modelo de relaciones al analizar las redes-sociales en Orkut, nos
permite ver como se comportan los usuarios en relacion de ciertos atributos y que es

posible generar el sindrome de bipolaridad.

10. Julio Ponce, Alberto Ochoa, Wolfram Pietsch, and Zé Zolezzi-Hatsukimi, Ahankara:
Identify Bipolar Sindrome in User of Orkut with Data Mining,Memorias del = ENC
2007, ISBN 9780769528991, P2899, IEEE ENC 2007 29 Books Box 1 of 3 Septiembre
2007, Morelia, Michoacan.
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En el siguiente articulo se presento el primer algoritmo que se implemento para resolver el

problema del clique maximo en el cual se resolvieron 20 de los benchmarks.

11. Ponce J., Ponce de Leon E., Padilla F. y Padilla A., Implementaciéon De Un Algoritmo
De Colonia De Hormigas Para El Problema Del Clique Médximo, Memorias de la 5°
Conferencia Iberoamericana en Sistemas, Cibernética e Informatica CISCI 2006, pag.
70-73, ISBN: 980-6560-88-4 Coleccion, 980-6560-89 Volumen 1, Julio del 2006,
Orlando Florida, USA.

El siguiente trabajo se describe lo que es el aprendizaje y como este puede ayudar a mejorar

los algoritmos al manipular la informacién de una mejor manera.

12. Julio Ponce, Alejandro Padilla, Felipe Padilla, Eunice Ponce de Ledn, Alberto Ochoa,
Algoritmo de Colonias de Hormigas con Aprendizaje, Memorias del Cuarto Congreso
Estatal La Investigacion en el Posgrado, Universidad Auténoma de Aguascalientes,

Octubre del 2008, Aguascalientes, México.

El siguiente trabajo muestra un algoritmo de colonia de hormigas implementado para
resolver el problema de Bin Paking, el cual es una variante del problema de la mochila que

consiste en minimizar el nimero de contenedores necesarios para guardar n objetos.

13. Julio Ponce, Felipe Padilla, Alejandro Padilla, Eunice Ponce de Le6n, Algoritmo de
Colonia de Hormigas aplicado al problema de Bin Paking, = Memorias del Tercer
Congreso Estatal La Investigacion en el Posgrado, Universidad Auténoma de

Aguascalientes, Octubre del 2007, Aguascalientes, México
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Se implemento un algoritmo para resolver el problema del clique méximo el cual fue
mejorado al implementar un optimizador local posteriormente en el 2007, implementando

los benchmarks de la DIMACS.

14. Padilla F., Ponce J., Padilla A. y Ponce de Le6n E., Implementacién de un Algoritmo
De Colonia De Hormigas para el Problema Del Clique Maximo, Memorias del 7°
Seminario de Investigacion, Universidad Auténoma de Aguascalientes y CONCYTEA,

Noviembre del 2006, Aguascalientes, México, ISSN: 1870-4921

Se desarrollo un algoritmo de colonia de hormigas para resolver el problema de la mochila,
para obtener la probabilidad de seleccionar un objeto, fue modificada la funcién al tomar

como parametro n el resultado de dividir la utilidad entre el peso.

15. Ponce J., Ponce de Ledn E., Padilla F. y Padilla A., Algoritmos De Colonia De
Hormigas Aplicados Al Problema De La Mochila, = Memorias del Segundo
Congreso Estatal La Investigacion en el Posgrado, Universidad Auténoma de

Aguascalientes, Noviembre del 2006, Aguascalientes, México

Se implemento un algoritmo de colonias de hormigas aplicado al problema del clique

mdaximo, implementando los benchmarks de la DIMACS para ver su funcidnamiento.

16. Ponce J., Ponce de Ledn E., Padilla F. y Padilla A., Algoritmo De Colonia De
Hormigas Aplicado Al Problema Del Clique Médximo, Memorias del Segundo
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Congreso Estatal La Investigacion en el Posgrado, Universidad Auténoma de

Aguascalientes, Noviembre del 2006, Aguascalientes, México

17. Herndndez Martinez E., Padilla Diaz A. Ochoa Ortiz Zezzatti y Ponce Gallegos J.,
Ontologias con Optimizacidon de Busqueda Basada en Colonias De Hormigas Para la
Solucion de Problemas de Identificadores de Nombre, Memorias del Octavo Verano de

la ciencia Region centro, San Luis Potosi, México, Agosto del 2006

18. Ponce J., Ponce de Ledn E., Padilla F. y Padilla A., Diseio De Un Modelo De
Optimizacion Con Colonias De Hormigas, Memorias del Primer Congreso Estatal
La Investigacion en el Posgrado, Universidad Autonoma de Aguascalientes, pag. 137,

ISBN: 970-728-039-5, Noviembre del 2005, Aguascalientes, México

Este trabajo es de divulgacion, permitiéndonos ver cudles son los conceptos basicos y la

teoria de donde surgieron estos algoritmos y conocer algunas de las dreas de aplicacion.

19. Ponce J., Padilla F., Padilla A. y Meza M., Hormigas Atémicas, Gaceta de la

Universidad Auténoma de Aguascalientes, Diciembre de 2005, Aguascalientes, México

El siguiente trabajo muestra un algoritmo de colonia de hormigas con un aprendizaje
diferencial el cual consiste en obtener una diferencia entre las veces que aparece cada arista
en la udltima y penultima iteracion, con la finalidad de premiar a los caminos en base a este

indicador.



CAPITULO .- INTRODUCCION

20. Julio Ponce, Felipe Padilla, Eunice Ponce de Ledn, Alejandro Padilla, Alberto Ochoa,
Algoritmo De Colonias De Hormigas Con Aprendizaje Diferencial Para Resolver El
Problema Del Agente Viajero, IV Seminario de Inteligencia Artificial: Un Panorama de
Aplicaciones, Realizado en la Facultad de Ciencias de la Universidad Central de

Venezuela, Diciembre de 2008, Caracas, Venezuela

21. Alberto Ochoa, Antonio Zamarrén, Julio Ponce, Dzoara Baydavletov & Ernesto
Mancilla, Poverty in Mexico: An approach from the perspective of data mining 6°
Congreso Internacional de Computé en Optimizacion y Software CICos 2008, Junio

2008, Cuernavaca, Morelos

1.10 Descripcion de los Capitulos de la Tesis

El presente trabajo estd compuesto por diez capitulos, los cuales se describen a

continuacion:

Capitulo 1: Introduccion.- Se muestra una descripcion general del contexto de la tesis,
como la descripcion del problema, la relevancia que tiene el hacer esta investigacion, la
justificacion, la estructura de la investigacion la cual consta de la descripcion del problema
de investigacion, la pregunta general, preguntas especificas, la hip6tesis, metas y objetivos,

los cuales nos indican el contexto del problema.

Capitulo 2: Marco Tedrico.- Se describe el marco tedrico de optimizacion de colonias de
hormigas (OCH’s), dentro de esta seccidon se muestra una revision de los antecedentes de
las teorias bases que estan relacionadas con los algoritmos de optimizacion con colonias de
hormigas y algunos planteamientos multiobjetivos, asi como lo que es el frente de Pareto y
algunos de los algoritmos evolutivos multiobjetivos que han sido desarrollado hasta el

momento.

20



CAPITULO .- INTRODUCCION

Capitulo 3: Estado del Arte del Problema Clique maximo.- dentro de esta seccion se
muestra una revision de los antecedentes de los algoritmos desarollados para resolver el
problema del clique maximo, asi como una descripcion de los algoritmos de colonias de

hormigas existentes para resolver dicho problema.

Capitulo 4: Hormigas Naturales.- Aqui se muestra un pequefio resumen sobre algunas
caracteristicas y estudios que se han hecho desde el punto de vista biolégico de las
hormigas, como son las especies que hay, como se clasifican y algunos de los

comportamientos que tienen.

Capitulo 5: Modelos de Aprendizaje.- Aqui se menciona lo que es el aprendizaje, asi como
los tipos de aprendizaje que existe profundizando en el aprendizaje por refuerzos y a su vez
se muestran varios modelos que han sido utilizados para implementar el aprendizaje por

refuerzo.

Capitulo 6: Mineria de Datos.- En esta seccion veremos una introduccion general a lo que
es la Mineria de Datos sus conceptos bdsicos y los procesos que son necesarios para

llevarlo acabo.

Capitulo 7: OCH aplicados a la Mineria de Datos.- Aqui se muestra el estado del arte de
los algoritmos de colonias de hormigas que se han desarrollado para la Mineria de Datos,

los cuales han sido enfocados a realizar las tareas de closterizacion y clasificacion.

Capitulo 8: Desarrollo y Validacion.- En este capitulo se muestra la descripcion del trabajo
realizado para poder comprobar lo propuesto en el presente trabajo, tanto el desarrollo de
distintos algoritmos como el disefio de experimentos que se ha hecho con cada uno de ellos.
Los algoritmos mostrados en esta seccién son algoritmos para resolver el problema del
clique méaximo y el problema de la mochila, también se explica los pardmetros y féormulas

utilizados en los distintos algoritmos.

Capitulo 9: Reporte y Discusion de los Resultados.- En este capitulo se muestran los

resultados obtenidos por los algoritmos implementados para resolver los problemas del
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clique méaximo y el problema de la mochila, ya que son los algoritmos que me ayudaron a
comprender como funcidénan bien los algoritmos OCH y se describen las contribuciones a

los algoritmos ya existentes, y se discuten los resultados.

Capitulo 10: Conclusiones.-Se muestran las conclusiones a las que se llegaron al ver el
desarrollo y los resultados obtenidos, por lo que se dan las recomendaciones como trabajo

futuro.

Aqui se puede ver que los algoritmos obtienen buenos resultados pero es importante hacer
mds pruebas y entender mds esta técnica. Asi mismo la tesis cuenta con la secciéon de

Bibliografia y Anexos.

1.11 Conclusiones

En este capitulo dio una introduccién a la computacion evolutiva y a los algoritmos bio-
inspirados, haciendo énfasis en los algoritmos de colonias de hormigas, también se
describié la importancia del uso de estas técnicas para la resolucion de problemas
complejos y se hace referencia a la teoria de las colonias de hormigas naturales para
entender el funcibnamiento del algoritmo de colonia de hormigas. Con lo cual se vio que
técnicas evolutivas han comenzado a incursionar en la mineria de datos debido
principalmente a su poder exploratorio, ya que permiten evaluar diversas regiones de un
espacio de disefio y encontrar varias soluciones a problemas complejos con relativa
eficiencia. E1 Ant System es una técnica reciente basada en el comportamiento de forrajeo

de las hormigas y con la cual se construyeron los algoritmos presentados en este trabajo.

También se describe la estructura de la tesis y se da una idea del contenido de cada uno de
los capitulos. Como se pudo ver lo que se estd proponiendo es crear un modelo de colonia
de hormigas para aplicarlo en la minerfa de datos, y se muestra como se llego a comprobar
la hipétesis propuesta, y esto se logro a través del cumplimiento de las metas y

respondiendo las preguntas hechas.
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2. 1 Introduccion

En este capitulo se describen las teorias bases dentro de las cuales se menciona que es una
meta-heuristica y sus propiedades, también se explica en qué consiste la optimizacién con
colonias de hormigas y sus antecedentes, se muestra el algoritmo base de un algoritmo de
colonia de hormigas y una tabla donde se pueden ver muchos de los problemas que han
sido tratados con algoritmos de colonia de hormigas, también se puede ver la definicion de
algunos de los problemas de optimizacién con los que se ha trabajado hasta el momento
que son el problema del agente viajero, el problema del clique mdximo y el problema de la

mochila.

2. 2 Descripcion de Teorias Bases

2.2.1 Metaheuristicas
Una meta-heuristica es un conjunto de conceptos que pueden ser usados para definir

métodos heuristicos que pueden ser aplicados en un conjunto amplio de problemas

diferentes (Blum, 19).

2.2.2.1 Propiedades de las metaheuristicas:

#%  Las metaheuristicas son estrategias que guian el proceso de busqueda.

#%  La meta es explorar eficientemente el espacio de busqueda con el objetivo de
encontrar soluciones 6ptimales o cercanas al 6ptimo.

#%  Las técnicas que constituyen algoritmos meta heuristicos abarcan desde
procedimientos de bisqueda local simples hasta procesos de aprendizaje complejos.

#%  Los algoritmos meta-heuristicos son aproximados y usualmente no deterministicos.

#™  Incorporan mecanismos para evitar caer en un 6ptimo local.
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#®  Los conceptos basicos de las metaheuristicas permiten una descripcion de nivel
abstracto.

#®  Las metaheuristicas no son especificas del problema.

#®  Las metaheuristicas pueden hacer uso del conocimiento especifico del dominio en la
forma de heuristicas que son controladas por una estrategia de nivel superior.

*®  Hoy en dia las meta-heuristicas mds avanzadas usan la experiencia adquirida en la
busqueda (almacenada en alguna forma de memoria) para guiarse por el espacio de

soluciones.

En pocas palabras podemos decir que las metaheuristicas son estrategias de alto nivel para
explorar los espacios de busqueda usando diferentes métodos. Es de gran importancia
lograr en las meta heuristicas el balance dindmico de la diversificacion y la intensificacion
en el proceso de buisqueda de las soluciones. El término diversificacion generalmente se
refiere a la exploracion del espacio de busqueda, mientras que el término intensificacion se
refiere a la explotacion de la experiencia de busqueda acumulada. El balance entre la
diversificacion y la intensificacion (exploracion y explotacion) es importante por un lado
para rapidamente identificar regiones en el espacio de busqueda con soluciones de alta
calidad y por otro lado no invertir mucho tiempo en regiones del espacio que ya han sido

exploradas o que no tienen soluciones de alta calidad.

Existen muchas formas de clasificar las meta-heuristicas como por ejemplo: las inspiradas
en la naturaleza o las que no son inspiradas por la naturaleza, las basadas en poblaciones o
en un punto simple, con funcidnes objetivos dindmicas o estdticas, con estructuras de una
vecindad o con varias vecindades, las que usan memoria o las que usan la informacion del
estado actual, entre otras clasificaciones. Para nuestro estudio vamos a utilizar las colonias

de hormigas.
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Dentro de las meta-heuristicas basadas en poblaciones podemos citar entre otras, los
algoritmos genéticos (Goldberg, 1989), los algoritmos de estimacion de distribuciones
(EDA) (Larrafiaga y Lozano 2002, Larrafiaga et al. 2003) la buisqueda dispersa (Laguna y
Glover 2003, Laguna y Marti 2002, Marti y Laguna 2003), el reencadenamiento de camino
(Glover 1998, Laguna y Glover 2003), las colonias de hormigas (Dorigo et al. 1991, Dorigo
et al. 1996), la optimizacion de particulas inteligentes (Kennedy y Eberhart, 2001).

2.2.2 Optimizacién con Colonias de Hormigas (OCH)

Los algoritmos de optimizaciéon con colonias de hormigas son meta-
heuristicas bio-inspiradas desarrolladas por Marco Dorigo (ver figura
2.1) en el afio de 1992, estos algoritmos han tomado gran auge en los
ultimos afios y han demostrado su utilidad en una gran diversidad de

problemas.

Figura 2.1. Marco Dorigo

Los algoritmos de colonias de hormigas emplean estrategias inspiradas en el
comportamiento de las colonias de hormigas naturales para descubrir fuentes de
alimentacion, al establecer el camino mds corto entre el hormiguero y las fuentes de
alimento, en la figura 2.2 se puede ver como la mayoria de las hormigas siguen el camino
mds corto, esto es debido a que las hormigas pueden transmitir informaciéon de la
localizacién del alimento al resto de sus compafieras a través de la sustancia denominada

feromona (Dorigo 1992).
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Figura 2.2. Experimento realizado para demostrar que las hormigas siguen caminos cortos

2.2.2.1 La Estructura General de un Algoritmo de Optimizacién de
Colonias de Hormigas

Se cuenta con M hormigas (artificiales) de la colonia, las cuales son colocadas en un estado
inicial, a partir del cual estas se empiezan a mover, concurrentemente y de manera

asincrona, a través de los estados adyacentes del problema.

Este movimiento se realiza siguiendo una regla de transicion que estd basada en la
informacion local disponible en las componentes, en el caso del problema del agente
viajero es la distancia que existe entre un punto y otro (nodos). Esta informacion local
incluye la informacion heuristica y los rastros de feromona que han sido depositados por las
hormigas para guiar la busqueda, la probabilidad de que una hormiga seleccione uno de

estos posibles caminos esta dada por la férmula (1).
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[2' c(vl. )]a

o (D
> v j candidates [2’ c(vj )}

p(Vl') =

La probabilidad de que la hormiga k seleccione ir al punto j a partir del punto i estd dada
por la concentracién de feromona en el trayecto de i a j elevado a la alfa la cual representa
la importancia de la feromona multiplicada por eta que es la visibilidad que existe de i a ],
elevada a la beta que es la importancia de la visibilidad, esto dividido entre la sumatoria de
la misma operacion correspondiente a todos los caminos permitidos, donde los permitidos

son todos aquellos trayectos donde la hormiga no ha pasado.

Al moverse por el grafo de construccion, las hormigas construyen incrementalmente
soluciones. Opcionalmente, las hormigas pueden depositar feromona cada vez que crucen
un arco (conexidn) mientras que construyen la solucion (actualizacion en linea paso a paso
de los rastros de feromona). Una vez que cada hormiga ha generado una solucidn se evalia
ésta y puede depositar una cantidad de feromona que es funcion de la calidad de su soluciéon
y estd dada por la formula (2). Esta informacion guiard la busqueda de las otras hormigas

de la colonia en el futuro.

Tij (t+n)= prij )+ Arij (2)

Esta formula se interpreta como la concentracion de la feromona en el tiempo t més n en el
trayecto de i a j es igual a ro que es el coeficiente de evaporacion de la feromona a través

del tiempo, multiplicada por la concentracion actual de la feromona mas un incremento.

Ademas, el modo de operacion genérico de un algoritmo de optimizacién con colonias de

hormigas incluye un procedimiento adicional que es la evaporacion de los rastros de
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feromona. La evaporacion de feromona se lleva a cabo en el entorno y se usa como un
mecanismo que evita el estancamiento en la busqueda y permite que las hormigas busquen

y exploren nuevas regiones del espacio de busqueda.

La estructura general de un algoritmo de optimizacion con colonias de hormigas es:

Procedimiento OCH ()

Inicializacion_de_pardmetros

establecer_feromona_inicial();

mientras (criterio de terminacion no esté satisfecho)
Generar_las_hormigas();
para (cada hormiga)

Generar_una_solucion()
Fin para
si (actualizacion_feromona_no_es_en_linea)
para cada arco visitado actualizar_feromona;

destruir_hormigas_o_recursos();

fin mientras

fin Procedimiento

Tabla 2.1.- Algoritmo de Optimizacion con Colonias de Hormigas General
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e

Procedimiento establecer_feromona_inicial ()

Para cada arco del grafo existente colocar un concentracion inicial (C) de

feromona

Jfin Procedimiento

Tabla 2.2.- Procedimiento de inicializacidon de las feromonas

Procedimiento Generacion_de_Hormigas()
repetir desde k=1 hasta m (niimero_hormigas)

crear hormiga y colocar en su nodo inicial (actualizar lista tabu)
fin repetir

fin Procedimiento

Tabla 2.3.- Procedimiento donde se colocan las hormigas en su posicion inicial
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Procedimiento Generar_una_solucion()
mientras (el criterio para obtener una solucidn no esté satisfecho)
mover_hormiga()
fin mientras

fin procedimiento

Tabla 2.4.-Procedimiento para general una soluciéon

Procedimiento mover_hormiga()

para (todo el vecindario factible)
calcular_probabilidades_de_movimento con la férmula

fin para

estado_seleccionado:=seleccionar_el_movimiento();

llevar_hormiga_a_ciudad(ciudad_seleccionada);

si (actualizacion_feromona_en_linea_paso_a_paso)

depositar_feromona_en_el_arco_vistado()

fin Procedimiento

Tabla 2.5.- Procedimiento para mover una hormiga de un lugar a otro
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Los resultados obtenidos por la aplicacion de algoritmos de Optimizacién con Colonias de
Hormigas son muy alentadores, algunos de los resultados son mejores que los obtenidos

por otras heuristicas (Dorigo et al., 2000).

2.2.2.2  Problemas Tratados con Algoritmos de Optimizacion con

Colonias de Hormigas

Debido a los resultados que se han obtenido a través de los algoritmos de colonia de
hormigas en la dltima década, muchos investigadores se han interesado por la originalidad
y el rendimiento de los algoritmos de optimizacion con colonias de hormigas, hasta el
momento se han aplicado estos algoritmos con excelentes resultados a problemas tan
diversos como son los mostrados en (Dorigo et al., 2000), también podemos ver algunos
problemas que se han resuelto con esta técnica en el libro Ant Colony Optimization
(Dorigo y Stiitzle, 2004) en las péaginas 39 y 40, las tablas en ambas referencias solo
muestran trabajos realizados hasta el afio 2003. Por lo cual se realiz6 una investigacion
sobre los trabajos realizados hasta el momento con colonias de hormigas, para esto la tabla
cuenta con los siguientes campos: trabajos, problemas y/o tipo de problemas y autores,
como resultado de dicha investigacion, fueron incorporados a la tabla anterior después del
estudio bibliografico diversos problemas y aplicaciones, y se presento una primera version
en la tesis Ponce en el 2007, mientras que en la presente tesis se retoma para actualizarla
hasta el afio 2010, en la tabla se indican con un * (asterisco) aquellos tipos de problemas,
problemas y autores que se han agregado a esta como producto de la revisidon bibliografica

de alrededor de 400 articulos, quedando la tabla de la siguiente manera:
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Tipo de Problema Nombre del Autores Ao
Problema
Problemas de *Subset Selection *Solnon and Bridge 2006

Subconjuntos (Subset)

Problema de la Leguizamon and Michalewicz 1999

Mochila

(Multiple knapsack )

*Fidanova 1999,2000,
2004
*Alaya, Solnon, & Ghédira 2004,2005
*Ponce, Ponce de Ledn, Padilla and 2006b
Padilla
Max Independent Set Leguizamon and Michalewicz 2000
Redundancy Allocation Liang and Smith 1999
Set Covering Leguizamon & Michalewicz 2000
Hadji, Rahoual, Talbi, & Bachelet 2000
*Lessing, Dumitrescu & Stiitzle 2004
*Ren, Feng, Ke and Zhang 2010
Weight Constrained Cordone & Maffioli 2001
Graph Tree Partition
Arc-Weighted K- *Blum 2002a
Cardinality Tree
Blum & Blesa 2003
Maximun Clique Fenet & Solnon 2003

32



Shortest common

supersequence

Constraint satisfaction

2D-HP Protein
Folding

*2D and 3D
Hydrophobic Polar
Protein Folding

Bin Packing

*Feature Subset

Selection

*Set Parking Problem

*Solnon & Fenet

*Elliman and Youssef

*Bui and Rizzo

*Ponce, Ponce de Leon,
Padilla
*Ponce, Ponce de Leon,

Padilla and Zezzatti

*Bui, Nguyen, and Rizzo Jr.

Michel and Middendorf

Solnon
*|, van Hemert and Solnon

*Tarrant and Bridge

Padilla

Padilla

and

and

Shmygelska, Aguirre-Hernandez, & Hoos

*Shmygelska and Hoos

*Shmygelska and Hoos

Levine & Ducatelle

*Brugger, Doerner, Hartl and Reimann

*Al-Ani

*Gandibleux, Delorme & T’Kindt
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2004,2005

2004

2004

2006a,
2006c

2006

2009

1998,1999

2000,2002

2004

2004,2005

2002

2003

2005

2003

2004

2004

2004
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*Estimating
phylogenetic

Tres

Problemas de Ruteo Problema del Agente
Viajero (Traveling

Salesman)

Problema de Ruteo de
Vehiculos (Vehicle
Routing )

*Gandibleux, Jorge, Angibaud, Delorme &

Rodriguez

*Daniele Catanzaro, Rafflaele Pesenti y

Michel C Milinkovitch

Dorigo, Maniezzo and Colorni

Dorigo

Gambardella and Dorigo

Dorigo and Gambardella

Stiitzle and Hoos

Bullnheimer, Hartl and Strauss
Cordén, de Viana, Herrera, & Morena
*Montgomery & Randall

Bullnheimer, Hartl and Strauss

Gambardella, Taillard and Agazzi
Reimann, Stummer, & Doerner
*Reimann, Doerner, Hartl

*Lopes, Dalle and Erig

34

2005

2007

19912

1991b

1996

1992

1995,1996

1997a,1997b

1997,2000

1999¢

2000

2003

1999a

1999b

1999

2002

2002,2003

2005
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*Solnon 2008
Sequential ordering Gambardella and Dorigo 1997,2000
Problemas de Problema de Maniezzo, Colorni and Dorigo 1994
Asignacion Asignacion Cuadratica
(Quadratic assignment
)
*Gambardella, Taillard and Dorigo 1997,1999
Stiitzle 1997
Maniezzo 1999
Maniezzo and Colorni 1999
Stitzle and Hoos 2000
*Qliver van Kaick, Ghassan Hamarneh, 2007
Hao Zhang y Paul Wighton
Problema de Coloreo Costa and Hertz 1997

de Grafos (Graph

coloring)

Problema de Maniezzo and Carbonaro 2000
Asignacion de
Frecuencia (Frequency

assignment )

Problema de Lourengo and Serra 1998,2002
Asignacion

Generalizada

(Generalized

assignment)

Problema de Socha, Knowles, & Sampels 2002

Asignacion de Horarios
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Problemas de
planificacion de tareas
(Scheduling

problems)

Machina Learning

Job Shop

Open Shop

Flow Shop

Total Tardiness

Total weighted

Tardiness

Project Scheduling

Group Shop

*Grid Scheduling

*Shop

*Permutation

Scheduling

*QOperation scheduling

Classification Rules

Socha, Sampels, & Manfrihn

Colorni, Dorigo and Maniezzo & Trubian

*Ventresca and Ombuki

Pfahringer

Stitzle

Bauer, Bullnheimer, Hartl, & Strauss

den Besten, Stiitzle and Dorigo

Merkle & Middendorf

Gagné, Gravel & Price

Gagné, Price, & Gravel

Merkle, Middendorf, & Schmeck
blue

*Fidanova and Durchova

*blue and Sampels

*Blum

*Montgomery, Randall, & Hendtlass

*Gang Wang, Wenrui Brian

DeRenzi, y Ryan Kastner

Gong,

Parpinelli, Lopes, & Freitas

*P.  Jaganathan, K.Thangavel, A.
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1996
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2000

2000,2003

2000

2002

2000,2002

2002b,2003

2006

2004

2005

2005

2007

2002,2005

2007
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Bayesian Network

Fuzzy Systems

Problema de Ruteo de Ruteo de Redes

Redes
Problema de Ruteo de

Redes Orientadas-
Conexién (Connection-
oriented network

routing)

Problema de Ruteo de
Redes (Connection-less

network routing )

Problema Ruteo de

Redes

Opticas (Optical

Pethalakshmi y M. Karnan

De Campos, Gamez, & Puerta

Casillas, Cordon, & Herrera

*Sim K. M. and Sun W.H.

Schoonderwoerd, Holland, Bruten, &

Rothkrantz

Schoonderwoerd, Holland, & Bruten
White, Pagurek and Oppacher
Di Caro and Dorigo

Bonabeau, Henaux, Guérin, Snyers, Kuntz

& Theraulaz

Di Caro and Dorigo

Subramanian, Druschel and Chen
Heusse, Snyers, Guérin & Kuntz

Van der Put

Navarro Varela and Sinclair
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2000°

*2000b
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2002, 2003

1996

1997

1997,1998

1998b

1998

1997,1998c

1998d

1997
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networks routing )

*Katangur, Akkaladevi , Pan Y. and 2005
Fraser
*Problemas de *Clustering *Monmarché, Slimane and Venturini 1997
Mineria de Datos
*Monmarché 1999
*Ramos and Almeida 2000
*Ramos and Merelo 2002
*Ramos, Muge and Pina 2002
*Parag M. Kanade and Lawrence O. Hall 2003
*Abraham A y Ramos Victor 2003
*Handl J., J. Knowles and M. Dorigo 2003a,
2003b,
2006
*Ling Chen, Xiao-Hua Xu, and Cyi-Xin 2004
Chen

*Montes de Oca, Garrido and Aguirre

20057,
2005b
*Claus Aranha y Hitoshi Iba 2005
*André L. Vizine, Leandro N. de Castro, 2005
Eduardo R. Hruschka, y Ricardo R.
Gudwin
*James Smaldon y Alex A. Freitas 2005
*Aranha, Claus de Castro 2006
*Parpinelli, Lopes, and Freitas 2001
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|
*Ponce, Padilla, Zezzatti, Padilla and 2009
Ponce de Ledn
*lmage Clustering *Salima Ouadfel y Mohamed Batouche 2007

Otros *Capacitated Minimum  *Reimann, & Laumanns 2004

Spanning Tree

Problem

*Kopinitsch. 2006
*Graph Matching *Sammoud, Solnon, and Ghédira 2005
Problem

*Sammoud, Sorlin, Solnon, and Ghédira 2006
*Optimal power flow * Linda Slimani y Tarek Bouktir 2005

Tabla 2.6.-Clasificacion de los trabajos realizados con algoritmos de colonias de hormigas

segtn el tipo de problema

A continuacién se mencionan algunos de los algoritmos de colonias de hormigas junto con
sus creadores que pueden ser encontrados al revisas la literatura mencionada en la tabla

anterior, estos son:

#~  El AS que fue el primer algoritmo de colonia de hormigas desarrollado por Marco

Dorigo.

#~  El algoritmo Ant-Q (Gambardella y Dorigo, 1995): Es un sistema hibrido del
algoritmo AS con aprendizaje-Q (Q-learning), un modelo de aprendizaje por

reforzamiento muy conocido.

#®  Rank-based (Bullnheimer et al., 1997). Este algoritmo es una variacion del AS en el
cual la forma de calcular al actualizacidn de las feromonas depositadas por las hormigas

entre las ciudades se realiza sumando la cantidad de la feromona depositada entre
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dichas ciudades por las n mejores hormigas. Ademds, se realiza un incremento

adicional si la mejor hormiga viaj6 por esa ruta.

#~  Ant Colony System: ACS (Dorigo y Gambardella, 1997), Es un algoritmo el cual es

una extension del Ant-Q.

*#%  MAX-MIN Ant System (Stiitzle y Hoos, 1998): Este algoritmo se caracteriza por
sOlo actualizar los rastros de feromona de la mejor hormiga de cada ciclo y se

establecen valores mdximos y minimos como limites en la acumulacién de feromona.

#%  ASGA (White et al., 1997): Es un algoritmo hibrido entre AS y un GA en el cual se
utiliza el AG para adaptar los pardmetros del AS, de tal forma que la bisqueda se va

adaptando en base a los resultados.

*#%  ACSGA-TSP (Pilat y White, 2002): Es un algoritmo el cual incorpora una

hibridacion entre un algoritmo genético y el algoritmo ACS-TSP.

Estos algoritmos y algunos otros, son analizados un poco mas afondo dentro de la tesis.

2.3 Colonias de Hormigas Colectivas / Optimizacion con

Colonias de Hormigas Multiple

Un acercamiento a la optimizacion de la colonia de la hormiga multiple (Multiple Ant
Colony Optimization, MACO) es el algoritmo propuesto por Sim aplicado al balanceo de
cargas en redes con conmutador de circuito. Este algoritmo utiliza colonias multiples de
hormigas para buscar las alternativas a una trayectoria 6ptima. Uno de los objetivos de este
algoritmo es optimizar el funcidnamiento de una red congestionada encaminando llamadas

por medio de varias trayectorias alternativas para prevenir el congestionamiento. En ésta
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estrategia cada grupo de agentes mdviles corresponde a una colonia de hormigas, y la tabla
de encaminamiento de cada grupo corresponde a una tabla de la feromona de cada colonia

Sim y (2002 y 2003).

El algoritmico contiene tres mecanismos que se utilizan para organizar el trabajo de los
individuos en cada colonia y el trabajo de todas las colonias. Es decir hay dos niveles de

interaccion. El primer es el nivel de la colonia y el segundo es el nivel de la poblacion.

La interaccion a nivel de la colonia se puede alcanzar con el proceso de depdsito de la
feromona dentro de la misma colonia. EI mecanismo de actualizacién de la feromona es
responsable de la implementacion de esta clase de interaccion. La interaccion a nivel de la
poblacién es alcanzada evaluando las feromonas de diversas colonias usando una cierta
funcién de evaluacion. El aspecto importante aqui es el mecanismo de evaluacion de la
feromona. El grado de interaccion de las diversas colonias es el rol del mecanismo de
exploracion/explotacion. Este acercamiento algoritmico serd llamado la optimizacion
multiple de las colonias de la hormiga. La interaccion entre las colonias de la hormiga

usando feromona se puede organizar en diversos términos (Aljanaby et al., 2010).

2.4 Migracion en Colonias de Hormigas

El comportamiento de la migracion probablemente para ser de importancia en el ajuste
natural de las hormigas, donde habitan pequefias cavidades preformadas cuya fragilidad
puede obligar movimientos frecuentes. En el laboratorio, una colonia cuya jerarquia se ha
dafiado no solo eficientemente se traslada a un nuevo sitio dentro de algunas horas, pero
también elige confiablemente el mejor sitio de varias alternativas, discriminando entre

sitios segun drea y altura de la cavidad, tamafio de la entrada y nivel de altura (Pratt et al.,

2005).

4]



CAPITULO II.- MARCO TEORICO DE COLONIAS DE HORMIGAS

Existen estudios anteriores que han descrito el comportamiento del trabajador que es la
base de las capacidades de una colonia (Mallon et al., 2001; Franks et al. 2002). Las
migraciones son organizadas por un subconjunto de trabajadores activos, cerca de la mitad
de la poblacién, busca nuevos hogares potenciales, determinan su calidad, y reclutan
compaiieros del mismo nivel para los hallazgos prometedores. Estas hormigas siguen una
estrategia con transiciones a niveles mds altos dependiendo de calidad de sitio y las
interacciones con los compaiieros de mismo nivel. En el nivel mds bajo, una hormiga visita
en varias ocasiones un sitio pero no la hacen recluta.

Un conjunto independiente de migracion en el cual las colonias son requeridas para elegir

entre dos lugares de calidad diferente.

2.5 Problemas de Optimizacion

A continuacion se describen brevemente los tres problemas con los cuales se han trabajado
para poder entender la implementacion de este tipo de algoritmos, los cuales son: el
problema del Agente Viajero y el problema de la Mochila, con los cuales se pudo ver que

este tipo de algoritmo realmente funciénan y son capaces de resolver distintos problemas.

Problema del Agente Viajero (T'SP)

El problema del agente viajero es el problema al que se enfrenta un vendedor que, saliendo
de su ciudad natal, desea encontrar el camino mas corto a través de un sistema de ciudades
dado de los clientes, visitando cada ciudad una vez antes de finalmente volver a casa. El
problema del TSP puede ser representado a través de un grafo completo con peso G=(N,A)
donde N es el conjunto de nodos (ciudades) y A es el conjunto de arcos(caminos) los cuales
conectan a los nodos. Cada arco (i,j) € A tiene asignado un peso d; que representa la
distancia que existe entre las ciudades i y j. El problema del TSP consiste en buscar le

camino hamiltoniano de longitud minima del grafo, donde un camino hamiltoniano el un
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camino cerrado llamado tour, en el cual se visita cada nodo del grafo solamente una vez

(Dorigo y Stiitzle, 2004).

Es importante mencionar que el TSP ha servido y continda sirviendo como problema de
prueba para distintos algoritmos. Actualmente existen varios trabajos que manejan

algoritmos de colonias de hormigas para resolver el TSP o algunas de sus variantes.

Problema de la Mochila Multiple (KP)

Este problema consiste en: Dado un conjunto de articulos i € I que estdn asociados a un
vector de espacio requerido r; y de un vector de beneficio b;, el problema de la mochila es
el problema de seleccionar un subconjunto de articulos de / de tal manera que quepan en
una mochila con capacidad limitada y maximice la suma de beneficios de los articulos

elegidos (Dorigo y Stiitzle, 2004).

2.6  Conclusiones

En esta seccidn la principal aportacion es la revision de la literatura existente, con la cual se
realiz6 la ampliacion de la tabla clasificatoria propuesta en la literatura por Marco Dorigo y
Tomas Stiitzle incorporando los trabajos relacionados desde el afio 2003 hasta el 2006,
debido a que la tabla reportada en la literatura solo llegaba al afio 2003, como resultado de
esta revision la tabla se ampli6é con la siguiente informacién se agregé 1 tipo de problema,
14 problemas nuevos que fueron tratados con ACOS y un total de 70 referencias nuevas
que tratan también varios de los problemas ya existentes en la tabla, se mencionan varios de
los algoritmos existentes, asi mismo se puede ver algunas de las estrategias que han sido

incorporadas recientemete a los algoritmos de colonias de hormigas como es el caso de las
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colonias de homigas colectivas y la migracion, por otra parte se decriben brebemente en

qué consisten los problemas del agente viajero y el problema de la mochila.
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3.1 Intoduccion

El problema de Optimizacion Combinatoria conocido como problema del clique méximo
(PCM) es un problema cldsico que se clasifica dentro de los problemas NP- duros que son
los mas dificiles dentro de la clasificacion de la teoria de la NP-Completitud. El problema
del clique méaximo tiene importantes aplicaciones en diferentes dominios como son: teoria
de cddigo, diagnostico de fallas, vision computacional entre otras. Por lo cual en este
capitulo se muestra el problema y una vision global de donde algunos trabajos
relacionados con el, asi como la descripciéon de algunas de las técnicas con las que se ha
tratado de resolverlo, asi mismo se describen y analizan los trabajos que utilizan un

algoritmo de colonia de hormigas para resolver el problema del clique maximo.

3.2 Problema del clique Maximo

Dado G=(V,E) donde G es un grafo cualquiera no dirigido y puede o no ser pesado al
menos que se especifique, y V={1,2,...,n} es el conjunto de los vértices (nodo) de G, y

E cVx Ves el conjunto de arcos de G. Para cada vértice ie v , se le asocia un peso
positivo w; con i, tomado de un vector de pesos we R". Se cuenta con una matriz simétrica
denxnestaes A; =(a;) donde (i, j))e VXV (1)) ya,; =1 si (i, j)€ E es unaarista de G,
ya;=0 st (i, j) & E (1,)), esta matriz es llamada matriz de adyacencia de G. Donde Para
cualquier nodo v, contiene la expresion N(v) = { jeV:a, = 1} que denota el vecindario de
v en G, es decir el conjunto de todos los nodos adyacentes a v.

Un grafo G=(V,E) es completo si todos sus vértices en parejas son adyacentes, es decir

Vi,jeV con i# j existe unarco (i, j)€ E.

Un clique es un conjunto C de vértices (C <V ) donde todo par de vértices de C esta

conectado con un arco en G, es decir C es un subgrafo completo. Un clique es parcial si
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este forma parte de otro clique, de otra forma es maximal. El problema del clique maximo
consiste en encontrar el clique maximo, es decir el clique maximal del grafo G con mayor

cardinalidad.

Clique Maximo
0
Subgrafo completo

Figura 3.1 Ejemplo de un clique maximo

El problema del clique de peso maximo busca los cliques de peso maximo. Dado el vector

de peso we R", el peso de un clique es el total del peso de un clique maximo.

Un subconjunto independiente, es un subconjunto de V, con elementos en parejas no
adyacentes. El problema de conjunto maximo independiente busca un conjunto

independiente de cardinalidad maxima. El tamafio de un conjunto maximo independiente es
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el nimero de la estabilidad de G (denotada a(G)). Por lo cual podemos decir que el

problema del clique maximo y el problema de conjunto médximo independiente son

equivalentes.

3.3 Formulacion del Problema

La férmulacion de los problemas es uno de los puntos clave en todas las dreas ya que esta
parte es de crucial importancia en la solucién de estos. Si usamos diferentes férmulaciones,
podemos adquirir més idea sobre la complejidad de los problemas y asi podemos proveer

resultados mas interesantes.

3.3.1 Complejidad Computacional

El problema del clique médximo es uno de los primeros problemas que se demostré que era
NP-Completo (Karp R.M. 1972), que quiere decir que, al menos que P = NP, un factor que
es muy creible hasta ser falsa, los algoritmos exactos garantizan el regresar una solucién en
un tiempo que se incrementa exponencialmente con el nimero de vértices en el grafo

(Garey M. and Jonson D. 1979).

El interés por lo tanto ha ido cambiando hacia caracterizacion de propiedades de este
problema. Los primeros trabajos en esta drea empiezan a mediado de los 70’s cuando Garey
y Johnson (Garey M. and Jonson D. 1976). prueban que si el problema del clique méximo
permite un algoritmo de aproximacion en tiempo polinomial(es decir, este es aproximable a
un factor constante),entonces este tiene un esquema de aproximacion en tiempo
polinomial(es decir, esté es aproximable a cualquier factor pequefio arbitrariamente ).Esto

es consistentemente expresado por lo dicho que si el problema del clique midximo debe
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estar en la clase APX(constant-factor approximable problems), entonces debe estar en

PTAS(polynomial-time approximation scheme)

Johnson et al (Johnson D.S, Yannakakis M. and Papadimitriou C.H. 1988): demostraron en
1988, basado en uno de sus resultados, la no existencia de un algoritmo polynomial-delay

para la enumeracion de cliques maximales en un orden lexicogrifico inverso (si P # NP).

Se ha hecho una clasificacion de los algoritmos utilizados para resolver este tipo de
problema la cual consiste en dos grupos en base a su complejidad sintdctica y

computacional que son:

1. La Clase de los Algoritmos de aproximacidn sintdctica que permite obtener

resultados estructurados y tiene problemas completos naturales.

2. La Clase de los Algoritmos de aproximacion computacional que permite trabajar

con las clases de los problemas que resuelven bien con una aproximacion.

3.3.2 Limites y Estimaciones

Las formas de estimar el tamafio del clique méximo y la complejidad de un grafo estdn
basadas en su mayoria en las propiedades de la matriz Ag. Tomando en cuenta algunas

restricciones y propiedades como:

La matriz Ag no puede ser reducida.
Se toma en cuenta el nimero de arcos del grafo (m).

La se calcula la densidad (8) del grafo

3 3 3 3

La matriz Ag es simétrica y sus elementos son positivos
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Existen muchos trabajos relacionados con la estimacion del tamafio del clique mdximo y de
la complejidad de un grafo, algunos de ellos son estimaciones para grafos con
caracteristicas particulares varias formas de calcular los limites de los cliques y su
complejidad, se encuentran en las siguientes referencias: Amin A.T. and Hakimi S.L.
(1972), Wilf H.S. (1967), Knuth D.E. (1994), Helmberg C., Rendl F., Vanderbei R.J. and
Wolkowicz H.(1996), Wilf H.S. (1986), Budinich M. and Matula D.W.(1976), Horn R.A.
and Johnson C.R.(1985).

3.4 Algoritmos Desarrollados para Resolver el Clique Maximo

Actualmente existen una gran cantidad de algoritmos que han sido desarrollados para
resolver el problema del clique mdximo, estos han sido clasificados de diferente manera, a
continuaciéon se mencionan la clase de algoritmos y se mencionan algunos de los trabajos

realizados en ense tipo de algoritmos.

34.1 Algoritmos Enumerativos

El primer algoritmo para la enumeracion de todos los clique de un grafo arbitrario en la
literatura es probablemente el de Harary F. and Ross [.C.(1957). Ellos proponen un método
inductivo que primero identifica todos los cliques de un grafo especial con no mas de tres

cliques. Entonces el problema dentro de un grafo general es reducido a este caso especial.

Algunos trabajos que siguieron a Harary and Ross pueden ser los realizados por Paull M.C.
and Unger S.H. (1959) , y Marcus P.M.(1964)quienes propusieron algoritmos para
minimizar el nimero de filas en el flujo de la tabla para una funcién cambiando la
secuencia. Bednarek A.R. and Taulbee O.E.(1966) propusieron algoritmos para generalizar

todas las cadenas maximales de un conjunto con una relacion binaria definida en esta.
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En Auguston J.G. and Minker J. (1970), investigaron severamente la teorfa de grafos y el

grupo de técnicas usadas en sistemas de informacidn.

En 1973, se utilizaron dos nuevos algoritmos usando el método de backtracking que fueron

propuestos por Akkoyunlu E.A. (1973) y por Bron C. and Kerbosch J.(1973).

En la década de los setentas fueron propuestos mds algoritmos enumerativos algunos de
estos estdn reportados en Osteen R. E. and Tou J.T. (1973), Osteen R. E. (1974), Meeusen
W. and Cuyvers L. (1975), Johnston H.C.(1976), Johnson L.F.(1975), Leifman L.J.(1976),
Tsukiyama S., Ide M., Aviyoshi H. and Shirakawa 1.(1977), Gerhads L. and Lindenberg
W.(1979).

En la década de los ochentas otros algoritmos propuestos estan reportados en Loukakis E..
(1983), Loukakis E. and Tsouros C. (1981), Chiba N. and Nishizeki T. (1985), Tomita E.,
Tanaka A. and Takahashi H.(1988), Johnson D.S, Yannakakis M. and Papadimitriou C.H.
(1988).

3.4.2 Algoritmos Exactos para el Caso No Pesados

Sinuestra meta es hallar un clique mdximo o apenas el tamafio de un clique maximo, existe
mucho trabajo que puede ahorrarnos el uso de los algoritmos de enumeracion. Porque de
los cliques encontrados, nosotros solo necesitamos enumerar los cliques mejores al mejor
clique actual. Modificando los algoritmos de enumeracién basado en este argumento

resultan nuevos algoritmos de enumeracion implicita.

El mas conocido y utilizado cominmente es el método de enumeracion implicita para el

problema del clique maximo es el método “branch and bound”.

Podemos ver un background del método de “branch and bound” en Balas E. and Toth

P.(1985) , Nemhauser G.L. and Wolsey L.A.(1988 ).
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Algunos trabajos que siguieron al “branch and bound” como algoritmos de enumeracion

implicita son:

En la década de los setentas, Desler J.F. and Hakimi S.L. (1970), Tarjan R.E.(1972),
Houck D.J.(1974), Tarjan R.E and Trojanowski A.E. (1977), Chvétal V. (1977) y Houck
D.J. and Vemuganti R.R. (1977).

En la década de los ochentas otros algoritmos propuestos estan reportados en Loukakis E.
and Tsouros C. (1982), Ebenegger C., Hammer P.L. and de Werra D. (1984), Balas E. and
Yu C.S. (1986), Kikusts P. (1986), Robson J..M. (1986), Tomita E., Kohata Y. and
Takahashi H.(1988), Gendreau M., Picard J.C. and Zubieta L. (1988), Gendreau A., Salvail
L. and Soriano P. (1993) y Pardalos P.M. and Rodgers (1992).

En la década de los noventas otros algoritmos propuestos estan reportados en Pardalos P.M.
and Phillips A.T. (1990), Friden C., Hertz A. and de Werra M. (1990), Carraghan R. and
Pardalos P.M. (1990), Babel L and Tinhofer G. (1990), Babel L. (1991), Xue J. (1991),
Della Croce F. and Tadei R.(1994).

34.3 Algoritmos Exactos para el Caso Pesados

Los algoritmos para encontrar el conjunto maximal independiente pesado de un grafico
arbitrario comenzaron en 1975 con Nemhauser G.L. and Trotter L.E.(1975). Ellos
consideraron las relaciones del poliedro entre sus bordes en la férmulacion del problema

del conjunto maximal dependiente pesado y el problema de relajacion lineal
Algunos trabajos que siguieron a este como algoritmos exactos son:

En la década de los setentas, Balas E. and Samuelsson H. (1977). En la década de los

ochentas el algoritmo propuesto esta reportado en Loukakis E. and Tsouros C. (1983). En la
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década de los noventas otros algoritmos propuestos estdn reportados en Pardalos P.M. and
Desai N. (1991), Balas E. and Xue J.(1991,1992), Nemhauser G.L. and Sigismondi G.
(1992), Babel L. (1994) y Bomze [.M., Pelillo M. and Stix V. (1998).

34.4 Heuristicas

Debido a la complejidad computacional del problema del clique maximo, segin lo visto de
que es dificil de aproximar, mucho de los esfuerzos recientes se han enfocado hacia
desarrollar una heuristica eficiente. En la cudl no puede ser proporcionada ninguna garantia
formal del funciénamiento, pero de todos modos hay interés en usos de aplicaciones

practicas.

Existen muchas heuristicas el la literatura disefiadas especificamente para aproximarse a

una solucion en el problema del clique méximo. Describiré algunas de estas heuristicas.

3.44.1 Secuencial Voraz (Sequential Greedy)

Muchos de los algoritmos de aproximacion para el problema del clique mdximo son
llamadas Heuristicas Secuencial Voraz. Estas heuristicas generan un clique maximal
repitiendo la accidon de agregar un vértice dentro de un clique parcial, y borrando este
vértice del conjunto que no forma parte del clique. Uno ejemplo de estos algoritmos puede

verse en Kopf R. and Ruhe G. (1987).

3.4.4.2 Busqueda Local (Local Search)

Una caracteristica comun en las heuristicas secuenciales es que todas ellas solo encuentran
un clique maximal. Una vez que encuentren un clique maximal, la busqueda se detiene. Se

puede ver este tipo de heuristicas desde un diferente punto de vista. Se muestra un
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algoritmo de este tipo en Aarts E. and Lenstra J.K.(1997). Uno de los trabajos mas recientes
que utiliza un algoritmo de este tipo es el realizado por Katayama K., Hamamoto A.'y

Narihisa H. en el 2004.

3.4.4.3 Busqueda Avanzada (Advanced Search)

Los algoritmos de bisqueda local solamente son capaces de encontrar soluciones locales de
un problema de optimizacion. Pocos afios atrds, se realizaron muchas variaciones al
algoritmo basico de la bisqueda local, que intentan evitar este problema, muchos de los
cuales estan inspirados en varios fendémenos que ocurren en naturaleza. Por ejemplo:
recocido simulado (simulated annealing), redes neuronales (neural networks), algoritmos
genéticos (genetic algorithms), optimizacién con colonias de hormigas (ant colony
optimization), etc. Muchas de estas técnicas han sido utilizadas para tratar de resolver el

problema del clique maximo.

3.4.4.4 Recosido Simulado (Simulated Annealing)

Estd basado en la condensacion de la materia dentro del drea de la fisica. Cuando un sélido
primero se calienta elevando su temperatura hasta que se derrite, y después se enfria
lentamente hasta que se solidifica llegando a un estado bajo de la energia. Durante este
proceso, la energia liberada del sistema es minimizada. Simulate Annealing fue
desarrollado por Kirkpatrick S., Gelatt C.D. and Vecchi M.P. (1983), es un algoritmo de
busqueda en vecindarios aleatoreamente basado en el proceso fisico annealing. Aqui la
solucion de un problema de optimizacién combinatoria corresponde a 1 estado del sistema
fisico, y del costo de una solucion es equivalente al estado de energia. Uno de los trabajos

para el problema del clique mdximo se muestra en Jerrum M. (1992).
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3.4.4.5 Redes Neuronales (Neural Networks)

Redes neuronales artificiales, estdn inspiradas en la anatomia y fisiologia del cerebro, su
objetivo esta puesto en simular varias caracteristicas utiles tales como aprender y
adaptacion, aproximacion universal, y reconocimiento de patrones. Las redes neuronales se
utilizan en sistemas paralelos y distribuidos, auque ya las redes neuronales artificiales ya
existian, estas fueron utilizadas por primera vez en problemas de optimizacién en 1980 por
Hopfield J.J and Tank D.W. (1985) .algunos trabajos con redes neuronales para el
problema del clique maximo son: Lin F. anf Lee K. (1992), Grossman T. (1996), Jagota
A., Sanchis L. and Ganesan R. (1996), Funabiki N., Takefuji Y. and Lee K.C. (1992),
Bertoni A., Campadelli P. and Grossi G.(1997), Pelillo M.(1995).

3.4.4.6 Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)

Los algoritmos genéticos son un proceso de busqueda en paralelo inspirado en el
mecanismo de evolucion de los sistemas naturales [Holland J.H. (1975), Goldberg D.E.
(1989)]. En contraste con muchas de las técnicas de optimizacion tradicionales, esta trabaja
en una poblacidn, en la cual se tiene la siguiente terminologia, se tiene a los cromosomas o
individuos. Un cromosoma es una cadena larga de bits, cada individuo tiene asociado un
“fitness” (valor que determina la probabilidad de sobre vivencia en la siguiente
generacion). El algoritmo genético empieza con una poblacion inicial generalmente
seleccionada aleatoreamente. El algoritmo genético cuenta con tres operadores basicos que
son: reproduccién, cruzamiento y mutacién. La reproduccion usualmente consiste en
seleccionar a los cromosomas que van hacer copiados en la siguiente generacion de acuerdo
a una probabilidad que es proporcional a su fitness. Una vez seleccionados es aplicado el

operador de cruzamiento entre pares de individuos seleccionadas, los cuales son divididos
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en dos 0 mas segmentos los cuales son combinados tomando segmentos intercalados para
formar los nuevos individuos. Finalmente el operador de mutacién es aplicado, este
consiste en seleccionar un bit aleatoreamente y cambiarlo de estado, esto se hace con una
probabilidad fija. El procedimiento descrito es el implementado para un algoritmo genético
simple. Algunos de los trabajos realizados con algoritmos genéticos para resolver el
problema del clique miximo y el problema del conjunto méximo independiente se
muestran en: Murthy A.S., Parthasarathy G. and Sastry V.U.K. (1994), Bui T.N. and
Eppley P.H. (1995), Foster J.A. and Soule T. (1995), Carte B. and Park K. (1993),
Marchiori E. (1998).

3.4.4.7 DNA Computing

El DNA Computing es una forma de representar los datos que utiliza la forma del DNA y la
biologia molecular, la cual en ves de representar la informacién como una cadena de datos
binarios la cual se codifica con unos y los ceros, un filamento de la DNA se codifican con
cuatro bases, representadas por las letras A, T, C, y G estas bases son conocidas como

nucleotides. Se puede ver un algoritmo para resolver el problema del clique miximo en

(Ouyang, Q., Kaplan P.D., Liu S. and Libchaber A. 1997)

3.4.4.8 Busqueda Tabu (Tabu Search)

La busqueda tabu es una modificacion del algoritmo de busqueda local, la cudl esta basada
en una estrategia de prohibicion que se emplea para evitar ciclos en la trayectoria de
bisqueda y para explorar nuevas regiones en el espacio de busqueda (Glover F.
1989,1990). En cada paso del algoritmo, la solucion siguiente visitada se elige siempre para
ser el mejor vecino del estado actual, incluso si su costo es peor que la solucion actual. El
conjunto de vecinos es restringido por una o mads listas tabi las cudles previenen al

algoritmo para ir de nuevo a soluciones recientemente visitadas. Estas listas son utilizadas
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para almacenar la informacidn histdrica de las trayectorias seguidas por el procedimiento en
la busqueda. Algunas veces las restricciones tabu se relajan, y algunas soluciones tabu son
aceptadas si satisfacen una cierta nivel o condicion de aspiracion. Pueden existir otras listas
que contengan las ultimas modificaciones realizadas, es decir cambios realizados cuando
movimos una solucién a otra. Este tipo de listas son llamadas memorias a corto plazo; otras
formas de listas son utilizadas para intensificar la bisqueda en una regién promisoria o para

diversificar la bisquedas a regiones inexploradas.

Algunos de los trabajos realizados con tabu para resolver el problema del clique maximo y
el problema del conjunto médximo independiente se muestran en: Gendreau A., Salvail L.

and Soriano P. (1993) y Soriano P., and Gendreau M. (1996).

3.4.4.9 Busqueda Dispersa (Scatter Search)

La busqueda dispersa es un método evolutivo que combina vectores de la solucién por
combinaciones lineales para producir nuevas generaciones sucesivas. El método también
incluye el uso de una heuristica con un proceso rounding para colocar componentes
fraccionarios dentro de los discretos, como se requiere en problemas enteros, mixtos y
puros. La busqueda dispersa confia mucho en una estrategia de decision para combinar
soluciones. Puesto que la busqueda del tabu (TS) es la base de la misma filosofia (Cavique

L., Rego C., Themido I. 2001).

3.4.4. 10 Optimizacion con Colonia de Hormigas

Los algoritmos de optimizacion de colonias de hormigas estdn basados en el
comportamiento de las colonias de hormigas naturales, en la forma en que estas buscan un

camino desde el hormiguero a las fuentes de alimentacion. Es un algoritmo que trabaja con
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poblaciones donde cada individuo es una hormiga la cual es un agente, cada hormiga es
colocada en un estado inicial de donde empezard a explorar su espacio construyendo una
solucién con una probabilidad de escoger una ruta que depende de la cantidad de feromona
almacenada a través del tiempo, y depositard en cada arco una cantidad de feromona
dependiendo de que tan buena fue su solucidén. La concentracion de feromona en una ruta
se va incrementando cuando por este pasan mds hormigas, de lo contrario este va perdiendo
feromonas a través del tiempo. Estas es una de las técnicas mds recientes que ha sido
utilizada para tratar de resolver el problema del clique méximo y el problema del conjunto
mdaximo independiente se pueden ver el trabajo realizado al respecto en: Fenet S. and
Solnon C. (2003), Solnon C. y Fenet S. (2004, 2005), Elliman D.G. y Youssef S.M.
(2004), Bui T.N. y Rizzo J.R.(2004) y Bui T. N., T. H. Nguyen, and J. R. Rizzo Jr. (2009).

3.4.4. 11 Algoritmos de Estimacion de la Distribucion (EDA)

Los algoritmos de estimacion de la distribucion estan basados en poblaciones y genera la
siguiente poblacién de una manera absolutamente diversa. Mantienen un modelo de la
probabilidad que caracterice la distribucion de las soluciones prometedoras en cada
iteracion. El modelo de la probabilidad es actualizado, basado en la informacién estadistica
global extraida de la poblacidn actual. Muestreando de la poblacion actual para generar la
poblacion descendiente. La informacion global sobre el espacio de busqueda se utiliza
hasta ahora para producir la nueva poblacién en los algoritmos de estimacion de la
distribucion. Sin embargo, la informacion sobre las localizaciones de las soluciones
encontradas hasta ahora no se utiliza directamente para dirigir la busqueda. Podemos ver un

algoritmo para el problema del clique mdximo en (Zhang Q., Sun J. y Tsang E. 2005).
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3.4.4. 12 Heuristicas Basadas en un Dominio Continuo

(Continuous-based Heuristics)

Recientemente, ha habido mucho interés alrededor del Motzkin-Straus en relacién con
férmulaciones continuas del problema del clique maximo. Ellos sugieren una nueva manera
fundamental de resolver el problema del clique méximo, permitiendo que cambiemos del
dominio discreto al un dominio continuo de una manera elegante. Mientras que
recientemente se describieron las férmulaciones continuas de los problemas de
optimizacion discretos estas resultan ser particularmente atractivas. Ellas no solamente
permiten que explotemos el arsenal lleno de las técnicas de optimizacion continua, de tal
modo que esto conduce al desarrollo de nuevos algoritmos, pero puede también revelar
propiedades tedricas inesperadas. Podemos ver algunos de los trabajos realizados en el
dominio continuo en: (Pardalos P.M. and Phillips A.T. 1990, Pelillo M. 1995, Bomze 1.M.,
Pelillo M. and Giacomini R. 1997).

3.4.4. 13 Otros

Existen otros tipos de heuristicas implementadas para tratar de resolver el problema del

clique médximo como son:

Aproximacion de Subgrafos (subgraph approach). Este esta basado en el hecho de que un
clique médximo es un subgrafo de G, por lo que el algoritmo primero obtiene un subgrafo G’

el cual es usado para aproximarse a la solucion (Balas E. and Yu C.S. 1986, Xue J. 1994).

También fueron presentadas nuevas heuristicas en el challenge de la DIMACS como son:
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Un algoritmo basado en la observaciéon que busca un clique maximo en la unién de dos

cliques en los cuales se puede usar la técnica de emparejamiento bipartito propuesto por
Balas E. and Nichaus W. (1996).

Goldberg D.E. and Rivenburgh R.D. (1996) usan el bactracking restricto para proporcionar

una compensacion entre el tamao del clique y lo completo de la bisqueda.

Mannino C. and Sassano A. (1996) propusieron una técnica de proyeccion del arco para
obtener un nuevo stper heuristica bound para el problema del conjunto maximo

independiente.
Otras heuristicas recientes son:

El algoritmo basado en la Rentabilidad-Monotonica de juegos dindmicos el cual usa la
evolucién del comportamiento via procesos de imitacion, y para estudiar la estabilidad de
sus equilibrios cuando un pardmetro de la regularizacion se le permite adquirir valores

negativos (Pelillo and Torsillo, 2006).

3.5 Aplicaciones

En muchas aplicaciones, el problema subyacente se puede férmular como el problema del
clique maximo mientras que el otro subproblema del procedimiento de la solucion consiste
en el encontrar un clique méximo. Esto hace necesario el desarrollo rdpido de algoritmos

exactos y de aproximacion para el problema.

Las dreas de aplicacion consideradas son diversas por ejemplo, presentaremos una clase de
grafos de los cuales podemos probar o refutar la conjetura de keller's; un problema famoso

en geometria, una parte la cual todavia esta abierta (Corradi K. and SzaboS., 1990).

Otro ejemplo se presenta en teoria de cddigo de la forma donde uno desea encontrar en
grandes codigos binarios si es posible que se pueda corregir un nimero especificado de
errores. El problema puede ser resuelto al encontrar una solucién al problema del clique

mdaximo en un grafico correspondiente.
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También puede utilizarse el problema del clique maximo en modelos de la diagnostico de
fallas en el cual la tdrea principal es identificar todas las fallas en los procesadores de un

sistema (Preparata F.P., Metze G. and Chien R.T., 1967).

Otra drea de aplicacion importante del problema del clique maximo es vision
computacional y reconocimiento de patrones en la cual muchos problemas fundamentales
pueden ser férmulados como el problema de emparejamiento de estructuras relacionadas

(Ambler A.P., Barrow H.G., Brown C.M., Burstall R.M. and Popplestone R.J., 1973).

La enumeracion eficiente de cliques maximos tiene usos en andlisis de datos microarray y
un gran nimero de problemas en el area biologica (Abu-Khzaml F. N. , Baldwin N.E.,

Langston M. A. y Samatova N. F., 2005).

Otra aplicacion es el agrupamiento de datos (clusters) que se ocupan de datos basados o
predispuestos que conducen a los modelos con clusters no-disjuntos. Alli, los objetos que
estdn en un cluster pueden pertenecer a varios en el mismo tiempo, lo que da lugar
agrupamiento difuso. Por lo que esto es equivalente a buscar todos los cliques maximales

en un grafo dindmico (Volker Stix 2001, Peters M. y Zaki M.J., 2004).

3.6 Descripcion y Analisis de Algoritmos de colonias de
Hormigas desarrollados para resolver el problema del clique

maximo

Actualmente existen varios trabajos realizados con algoritmos de colonias de hormigas para
tratar de resolver el problema del clique mdximo los cuales pueden ser consultados en
Fenet S. y Solnon C.(2003), Solnon C. y Fenet S. (2004, 2005), Elliman D.G. y Youssef
S.M. (2004) y Bui T.N. y Rizzo J.R.(2004), Bui, T. N., T. H. Nguyen, and J. R. Rizzo Jr.
(2009).
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3.6.1 Algoritmo de Fenet y Solnon

Es el primer trabajo realizado para resolver el problema del clique maximo a través de un
algoritmo de optimizacién con colonias de hormigas. Este trabajo es titulado “Searching for
Maximum Cliques with Ant Colony Optimization” y puede verse en Fenet y Solnon en el
2003. En este articulo Fenet y Solnon proponen el primer algoritmo de optimizacion con
colonias de hormigas para el problema del clique maximo al cual llamaron Ant-Clique y es

el que se muestra en la tabla 3.1.

Procedimiento Ant-Clique
Inicializar los rastros de feromonas
Repetir
Para k en 1..nb Hacer: Construir un clique Ck
Actualizar los rastros de feromonas w.r.t. {C1, ..., Cnb}
Fin Para

Hasta Alcanzar el nimero de ciclos 0 encontrar una solucién 6ptima

Tabla 3.1.- Procedimiento general del algoritmo de optimizacién con colonias de hormigas

para el problema del clique maximo

En este algoritmo nb es el nimero de hormigas que se tienen, k es el indice la k-esima
hormiga, Ck es el clique construido por la hormiga ky C1, . . ., Cnb son todos los cliques

construidos por las hormigas.

Inicializacion de los rastros de feromona:

Las hormigas se comunican a través de la feromona depositada en los arcos del grafo. La
concentracion de feromona en el arco (vi, vj) es denotada por t (vi, vj), y representa la

importancia aprendida para que vi y vj se encuentren en un mismo clique. Ellos
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explicitamente imponen un limite inferior y superior zmin y tmax en los rastros de

feromonas con ( 0< tmin < tmax).

Construccion del Clique por las Hormigas

El procedimiento para construir un clique se puede ver en la Tabla 3.2. En este algoritmo
las hormigas primero seleccionan aleatoriamente un vértice inicial, y después eligen
iterativamente los vértices que se agregardn al clique, estos vértices se encuentran dentro
de un conjunto de candidatos el cual es denotado con la letra “Candidatos” el cual contiene
todos los vértices que estdn conectados con cada vértice del clique pero no forma parte de
él todavia. Se tiene un vértice inicial el cual es denotado por vf, la probabilidad de escoger
uno de los vértices candidatos se encuentra dada por P(vi) y C contiene el clique que se esta

construyendo.

Algoritmo para construir un clique

Escoger aleatoriamente el primer vértice vf € V

C—{f}
Candidatos <— {vi/(vf, vi) € E}

Mientras Candidatos #+ @ Hacer

Escoger un vértice vi € Candidatos con una probabilidad

el

o
> v jcandidatos [Z’ c(vj )}

p(Vl') =

C—Cuhij

Candidatos < Candidatos N {vj/(vi, vj) € E}

Fin Mientras

Tabla 3.2.- Algoritmo para construir un clique con una hormiga
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Los algoritmos de Solnon y Fenet (Vertex-AC Y Edge-AC).

Estos algoritmos fueron reportados por Solnon y Fenet en el 2004 en su articulo titulado
“Investigating ACO capabilities for solving the Maximum Clique Problem” donde
proponen dos algoritmos de colonias de hormigas para el problema del clique maximo a los

cuales llamaron Vertex-AC y Edge-AC los cuales se describen a continuacion.

Biusqueda de una aproximacion de un clique maximo en un grafo G = (V,E):
Inicializar rastros de feromonas en tmax
Repetir el siguiente ciclo:

Para cada hormiga K en 1..nb hormigas, construer in clique maximal Ck de la

siguiente manera:

Escoger aleatoriamente el primer vértice vf € V

Ck — {vi}

Candidatos < {vj € V| (vf, vi) €E}

Mientras Candidatos #+ @ Hacer

Escoger un vértice vi € Candidatos con una probabilidad P(Vi)

Ck «— Ck U {vi}

Candidatos < Candidatos N {vj/(vi, vj) € E}

Fin Mientras
Fin Para
Actualizar los rastros de feromonas w.r.t. {C1, ..., CnbAnts}
Si un rastro de feromona es menor a tmin entonces colocarlo en tmin
Si un rastro de feromona es mayor a zmax entonces colocarlo en tmax

Hasta Alcanzar el nimeros de ciclos o encontrar una solucion 6ptima

Regresar le clique mds grande construido en todo el proceso

Tabla 3.3.- Algoritmo de colonia de hormigas reportado por Solnon y Fenet en el 2004

63



CAPITULO Ill.- ESTADO DEL ARTE DEL CLIQUE MAXIMO

El algoritmo anterior es una estructura generalizada para el Vertex-AC y Edge-AC

La féormula de la probablilidad que ellos reportan esta dada por:

[Z' fact(vl. )]a

plv,)= 3)

(04
> v j candidates [Z‘ fact(vj )}

Donde o es un pardmetro que representa la importancia del factor de la feromona, y el
fact(vi) es el factor de la feromona del vértice vi. Este factor de la feromona depende de la

cantidad de feromona depositada en los componentes del grafo, es decir:

En Vertex-AC, las hormigas depositan los rastros de feromonas en los vértices V del grafo.
Por lo cual el factor de la feromona depende de la cantidad de feromona depositada en el

vértice candidato.

fact(v,) =T, (4)

En Edge-AC, las hormigas depositan los rastros de feromonas en los arcos E del grafo. Por
lo cual el factor de la feromona depende de la cantidad de feromona depositada en los arcos

de elemento candidato con todos los elementos del clique.
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fact(v,) = Zz',.j (5)

v,€Cy

Para la actualizacion del rastro de feromona utiliza la fé6rmula 2

En la cual p es porcentaje de evaporacion de la feromona y Az, es el incremento por haber

pasado una hormiga por ese lugar.
El incremento se obtiene de la siguiente manera:

1

(6)
best | |Ck |

Donde Cbest es el tamafio del mejor clique encontrado hasta el momento y Ck es el tamafio

del clique que encontré en ese momento la hormiga k.

Los Algoritmos Vertex-AC+LS Y Edge-AC+LS

En el tercer trabajo realizado por Solnon y Fenet en el 2005 fue titulado “A study of ACO
capabilities for solving the Maximum Clique Problem” donde proponen dos nevos
algoritmos ACO para el problema del clique maximo a los cuales llamaron Vertex-AC+LS

y Edge-AC+LS.

Las siglas AC de estos algoritmos significan Ant Clique, los algoritmos Vertex-AC,
Vertex-AC+LS tiene la palabra Vertex debido a que la feromona es depositada en sus
vértices y el segundo cuenta con las siglas LS porque al algoritmo Vertex-AC se le agrego
una busqueda local (Local Search), los algoritmos Edge-AC y Edge-AC+LS tiene la

palabra Edge debido a que la feromona es depositada en los arcos.

Por lo cual toman como base el algoritmo propuesto por ellos en su articulo del 2004 y solo

le agregan un optimizador local el cual es descrito en Solnon C. y Fenet S. (2005).
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3.6.2  El Algoritmo RPACOMCP

En el 2004 Elliman D.G. 'y Youssef S.M. realizaron el trabajo titulado “Reactive
Prohibition-based Ant Colony Optimisation (RPACO): A New Parallel Architecture for
Constrained Clique Sub-Graphs” donde proponen un algoritmos ACO para el problema del
clique méximo con peso al cual llamaron RPACOMCP. En su articulo muestran los

siguientes dos algoritmos:

Algoritmo RPACO

Escoger aleatoriamente el primer vértice s-nodo €'V
CC « {s-nodo }

Candidatos < {vi/(s-nodo, vi) € E}

Mientras Candidatos #+ @ Hacer

Escoger un vértice vi € Candidatos con una probabilidad

FopPloo))

Y v j candidates [T (vj )}a[a)(vj )}

p(Vi) =

CC«+ CCu i}

Candidatos < Candidatos - {vi} +{vk/(vi, vk) €E, Vv, & CC }

Fin Mientras

Tabla 3.4.- Algoritmo para construir un clique con una hormiga

En el cual CC es el clique en construccion, s-nodo es el nodo inicial y @ el peso del vértice.
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Algoritmo RPACPMCP
Inicializar rastros de feromonas
Repetir
Generar una poblacién de hormigas de tamafio PopSize
Para cada hormiga (k) en la poblacion
Tamafio-clique = 0
Seleccionar aleatoriamente el inicio de CC (s-nodo)
Repetir
Construir una lista de candidatos factibles PN cos los vecinos de CC

Evaluar la funcién de probabilidad de seleccion p(vi) para cada V, € PN

Siguiente-nodo = seleccionar un vecino factible usando rand-proportional-rule
Agrega el siguiente-nodo a CC
Incrementar la longitud del clique
Hasta que un clique es construido
Aplicar una regla local de la evaporacién de la feromona.
Fin Para
Agregar-a-lista-de-prohibicion( )
mejor-recorrido = clique de longitud méxima en la poblacion actual
At = 1/ (1 + |G-mejorl - Imejor-recorridol )
SI ( mejor-recorrido > G-mejor )
G-mejor = mejor-recorrido
Incrementar los rastros de feromonas en el mejor recorrido con Az
Comprobar-mejora (actual_mejor_clique, previo_mejor_clique, SI)
Actualizar-prohibicion (T)

Hasta Alcanzar el nimeros de ciclos o encontrar una solucion 6ptima

Tabla 3.5.- Algoritmo de optimizacion con colonia de hormigas basado en prohibicion

reactiva para el problema del clique maximo
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3.6.3 Algoritmo ASMC

Este algoritmo fue propuesto por Bui T.N. y Rizzo J.R. en el 2004 en su articulo titulado
“Finding maximum cliques with distributed ants”. En este algoritmo cada hormiga tiene
solamente conocimiento local del grafo. Trabajando juntas las hormigas inducen un
conjunto de vértices candidatos los cuales pueden formar parte del clique en construccion.
El algoritmo fue disefiado para poderlo poner en ejecucidon ficilmente en un sistema

distribuido.

3.6.4 Algoritmo ABOMC

Este algoritmo fue propuesto por Bui, T. N., T. H. Nguyen, and J. R. Rizzo Jr. (2009). en su
articulo titulado “Parallel Shared Memory Strategies for Ant-Based Optimization
Algorithms”. En este algoritmo se maneja un procesamiento en paralelo a traves de una
topologia OpenMP en una maquina con Linux, con 8-Core Intel Xeon a 2.8 GHz y 16 Gb
de memoria, este algoritmo fue probado con 121 benchmarks, la mitad de ellos son lo de la
DIMACS. El algoritmo fue disefiado para poderlo poner en ejecucién ficilmente en un

sistema distribuido con diferentes topologias mencionadas en el articulo.

3.7 Conclusiones

Como se pudo ver actualmente existe una gran cantidad de algoritmos de colonias de
hormigas que han sido desarrollados para resolver el problema del clique méaximo,
actualmente el mejor algoritmo que existe para resolver este problema es el “Marchiori”, y
al mismo tiempo han ido evolucionando tanto los algoritmos como los benchmarks, siendo
uno de los ultimos utilizados los de la libreria DIMACS. Es importante conocer las ventajas
que ofrece cada uno de estos en relacion con los demds y sus caracteristicas especificas

para poder desarrollar algoritmos mejores que, ya que puedes ser posible el utilizar
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conjuntamente dos o mas caracteristicas de los algoritmos existentes con la finalidad de

desarrollar nuevo algoritmos que puedan ser mas eficientes.
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4.1. Introduccion

En este capitulo se muestran algunos de los estudios realizados en las hormigas naturales,
para esto se mencionan algunas de las especies existen en el continente Americano y su
importancia como parte de los ecosistemas, por otra parte se mencionan algunas preguntas
sobre los comportamientos que se estan estudiando o se desean estudiar, por ejemplo el
cOmo se comunican y colaboran entre si, esto con la finalidad de poder entender mis a

fondo las bases de los algoritmos de colonias de hormigas.

4.2. Hormigas Naturales

Las hormigas son un grupo de insectos sociales pertenecientes a la familia Formicidae del

orden Hymenoptera.

Este grupo ha tenido un notable
éxito  biologico, el cual se
manifiesta en el gran nimero de
especies, la  diversidad de
ambientes que ocupan Yy, sobre
todo, en su extraordinaria
abundancia en los ecosistemas

terrestres.

Su éxito bioldgico se debe a que
fue el primer grupo de insectos
sociales con habitos depredadores

que vivid y forrajed en el suelo y

la hojarasca.

Figura. 4.1 Hormiga natural.
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Las hormigas viven en colonias y gracias a su mutua colaboracién son capaces de mostrar
comportamientos complejos y realizar tareas complicadas desde la 6ptica de una hormiga
individual.

Un comportamiento caracteristico de las colonias de hormigas es su capacidad de encontrar
los caminos mads cortos entre las fuentes de comida y el hormiguero. Este hecho no seria
muy interesante si no tenemos en cuenta que la mayorfa de las especies de hormigas son
practicamente ciegas, y no pueden apoyarse en pistas visuales para encontrar los caminos.
Algunas especies de hormigas depositan una sustancia quimica (feromona) mientras
recorren el camino entre el hormiguero y la fuente de alimento. Si una hormiga no
encuentra rastro de feromona a su paso, deambula al azar. Si existe un rastro de feromona,
sigue el rastro como una tendencia probabilistica. Si el rastro se divide en dos, una hormiga
sigue elige con probabilidad mds alta el rastro que contiene mayor concentracion de
feromona. Como a su vez, las hormigas depositan feromona, el camino se va reforzando

consiguiendo caminos marcados con una cantidad elevada de feromona.

Las hormigas son consideradas un elemento central en la naturaleza debido principalmente
a su papel como estructuradoras de las comunidades de plantas y por las diversas
interacciones que establecen con otros organismos. La mirmecofauna es considerada como
el estudio de las especies que representan las especies de hormigas en una zona

determinada.

Darwin y las Hormigas

La documentacién conservada de Darwin es fabulosa. Lo guardaba todo. Miles de cartas,
notas, diarios, manuscritos, apuntes, dibujos, fotografias... La bibliografia darwiniana es
inmensa. Las hormigas le interesaron de sobremanera, desde su arribada a Brasil en el viaje
de exploracion a bordo del Beagle, hasta sus observaciones y experimentos en los
alrededores de su casa de Down, en Inglaterra. Alli mismo tenia de vecino a su amigo J.

Lubbock, autor de una de las primeras obras de psicologia experimental de los
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himenépteros (Ants, bees and wasps, 1882). Alli leyd, impresionado, el libro de P. Huber
Historia de las hormigas (1810), que le llevarfa a meditar largamente sobre el origen
evolutivo del comportamiento esclavista en las hormigas, meditacion plasmada en el
capitulo dedicado al instinto del Origen de las especies. Las hormigas, ademds, le
plantearon un serio problema a la hora de comprender, desde el punto de vista de la

seleccion natural, la aparicién y el polimorfismo de la casta obrera no reproductiva.

Para Darwin los insectos sociales eran un “abominable problema” para hacer de la
seleccidn natural una respuesta satisfactoria para la evolucion de las especies. Si las obreras
de una colonia son estériles y no dejan descendencia ;como puede actuar la seleccion sobre
ellas?. Este “abominable” problema no tuvo una aparente solucidn sino hasta mediados del
siglo pasado, cuando el biélogo Hamilton en 1964 propuso la seleccidn parental, como un
compromiso entre genética, parentesco de obreras y seleccidn para explicar la evolucion y

mantenimiento del comportamiento altruista en las hormigas y otros himendpteros sociales.

En la escasa tradicion mirmecologica mucho antes del comienzo de la investigacion
académica en la década de los afios setenta del siglo XX- destacan dos figuras cuyos
estudios sobre las hormigas apenas son conocidos. El primero en el siglo XVIII, José
Celestino Mutis (1732-1808), quien realizé nimerosas observaciones sobre las hormigas
legionarias y las cortadoras de hojas de Colombia durante mas de 20 afios. Se trata de un
proyecto Unico para su €poca, que sitia a Mutis como fundador de la mirmecologia junto al
francés Réaumur y al inglés Gould (estudiosos de las hormigas europeas). El segundo es
Santiago Ramoén y Cajal (1852-1934), que entre 1917 y 1921 llevé a cabo niimerosos
experimentos y observaciones acerca del comportamiento y las capacidades sensoriales de
las hormigas. El manuscrito inédito, con mds de 200 hojas —muchas de ellas ilustradas con

dibujos del autor— se conserva en el Legado Cajal de Madrid.

Las hormigas estan consideradas entre los organismos mas importantes de los ecosistemas
terrestres ya que constituyen una alta proporcion de la biomasa animal llegando a constituir

hasta el 10% del total en las selvas tropicales y los pastizales (Wilson 2000).
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Parece que las hormigas estdn en todas partes —en nuestras cocinas y hogares, en los
arboles, aceras, céspedes y campos, troncos podridos, hojas caidas y siempre en los dias de
campo. No es de extrafiar, que hay muchas. Aunque se han descrito mas de 8.000 especies,
se estima que podria haber hasta 20.000 especies, (Y cudl es el nimero de hormigas?
Segiin E. O. Wilson, especialista en hormigas de la Universidad de Harvard, en un
momento cualquiera hay en el planeta cerca de 10** 6 100,000,000,000,000,000,000,000 de
hormigas ocupadas en ganarse la vida. Juntas representan entre 10 y 15 por ciento del total

de biomasa animal del mundo —mads que el peso de todos los humanos juntos.

De la misma manera, las hormigas son un componente faunistico importante de las zonas
aridas y semidridas ya que presentan una alta riqueza de especies (Polis 1991, MacKay
1991). Por ejemplo, en el desierto Australiano se han registrado hasta 150 especies en una
area menor a una hectdrea (Morton 1982 en MacKay 1991), mientras que en Deep Canyon,
California se han registrado hasta 59 especies de hormigas siendo la zona arida de

Norteamérica con la mayor riqueza de especies (Polis 1991).

El comportamiento es un tipo de respuesta que el organismo puede dar a un estimulo
interno o ambiental. Esta determinado en parte por la herencia y el instinto y en parte por la
experiencia. Una respuesta conductual requiere coordinacién y comunicacion a diferentes
niveles, desde la célula hasta todo el organismo, por lo que es un drea rica para una gran

variedad de investigaciones.

Algunas Preguntas sobre el comportamiento de las hormigas son:
#™ (Qué comen las hormigas?
#% ;Qué tan lejos del nido van las hormigas a comer?
#~  (Cudn activo es el nido a lo largo del dia?

#n  (Cudn activo es el nido en determinado momento?
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#=  (Tienen las hormigas un tipo de comida preferido?
#= (Cudnto tiempo les toma a las hormigas encontrar comida?
# (¢ Qué tan rapido viajan las hormigas?

#~  (Es la velocidad de las hormigas cuando salen de la colonia para ir a un lugar

conocido donde hay comida diferente de cuando salen a buscar comida?
(Qué pasa si hay un cambio en el camino que siguen las hormigas?
(Qué pasa si hay una hormiga u otro insecto muerto en el camino de las hormigas?

(Hay alguna diferencia si la hormiga muerta en el camino es de la misma especie o

especie diferente?
(Qué pasa si se toma una hormiga del camino y se le coloca en un nuevo lugar?
(Qué pasa si la especie de una colonia es colocada en otra?

(Qué hacen las hormigas si se les rocia con un tipo de polvo?

3} 3 3 3

(Qué pasa cuando se molesta una colonia?

En la tabla siguiente se puede ver algunas de las especies de hormigas que existen en
América asi como su alimentacion y distribucion. Cabe mencionar que los algoritmos de

colonias de hormigas estan basados en el comportamiento de las hormigas forrajeras.
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Especie
Subfamilia Ponerinae
Odontomachus Clarus Roger
Subfamilia Myrmicinae
Pognomyrmex barbatus (Smith)
Atta mexicana (Smith)
Solenopsis xyloni McCook
Pheidole sp.1
Pheidole sp.2
Pheidole sp.3
Pheidole sp.4
Pheidole sp.5
Pheidole sp.6
Leptothorax (Macromischa) sp.
Leptothorax (Myrafant) sp.
Leptothorax sp.1
Tetramorium spinosum Pergande
Strumigenys sp.
Subfamilia Dolichoderinae

Dorymyrmex cf. flavus (McCook)

Dorymyrmex cf. insanus (Buckley)

Dorymyrmex sp.1

Forelius sp. grupo pruinosus

Subfamilia Formicinae
Forelius mccooki McCook
Brachymyrmex sp.
Camponotus (Myrmobrachys)
Rubrithorax Forel
Camponotus (Tanaemyrmex)
Atriceps (Smith)

Camponotus (T.) flavopubens
Emery

Camponotus (T.) festinates
Paratrechina mexicana (Forel)
Subfamilia Pseudomyrmecinae
Pseudomyrmex major Forel

Pseudomyrmex pallidus Smith

Gremio Alimentario

Depredadoras

Granivoras
Micéfagas
Forrageras generalistas
Granivoras
Granivoras
Granivoras
Granivoras
Granivoras
Granivoras
Forrageras generalistas
Forrageras generalistas
Forrageras generalistas
Forrageras generalistas

Depredadoras

Forrageras generalistas
Forrageras generalistas
Forrageras generalistas

Forrageras generalistas

Forrageras generalistas
Forrageras generalistas
Forrageras generalistas
Forrageras generalistas

Forrageras generalistas

Forrageras generalistas

Forrageras generalistas

Depredadoras

Depredadoras

Distribucién

SO de Estados Unidos y México

Centro y SO de Estados Unidos hasta S de México
S de region Nedrtica y regién Neotropical
S de Estados Unidos y N de México
Trépicos y zonas de clima calido
Tropicos y zonas de clima cdlido
Tropicos y zonas de clima cdlido
Tropicos y zonas de clima cdlido
Trépicos y zonas de clima calido
Trépicos y zonas de clima calido
Zonas de clima templado
Zonas de clima templado
Zonas de clima templado
Zonas de clima templado

Trépicos y zonas de clima calido

Florida, Texas y California
Centro y SE de Estados Unidos y N de México
Region Nedrtica y Neotropical
S de Estados, México, Guatemala, Nicaqragua,

Panama y Cuba

S y Centro de Estados Unidos, México y Jamaica

Region Nedrtica y Neotropical

Cosmopolita

S de Texas y México

Cosmopolita

Centro y S de Estados Unidos, México
S de Estados Unidos y N de México

Region Neotropical y S de Neartica

S de Estados Unidos hasta Sudamerica

Tabla. 4.1 Especies de hormigas naturales en America
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Algunas de estas especies viven organizadas en sociedades compuestas por castas o clases

sociales (Weber, 1972).

La funcién especifica de cada casta se detalla a continuacion:

#%  La reina o hembra fértil: Su funcién es exclusivamente reproductiva. La reina

copula y pone los huevos.

*% Los machos o zanganos: Son los que se encargan de copular y prefiar a las hembras

fértiles, después de esto mueren.

#%  Los soldados: Son los que se encargan de la seguridad de la reina y de cuidar el
camino por el cual las obreras transportan el material. Estas son hembras estériles que
se diferencian porque son de mayor tamafio que los demds, poseen una cabeza mds

pronunciada y mandibulas fuertes.

#=  Las obreras: Estas son estériles y no pueden reproducirse; sin embargo, son las que

tienen la mayor carga de trabajo en el nido; se dividen a su vez en:

e Cortadoras o recolectoras: Son de menor tamafo que los soldados y se
encargan de cortar y llevar el material hasta el nido, ademds de elaborar las

camaras dentro de los nidos.
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¢ Jardineras o nifieras: Son las mds pequefas, estdn encargadas de preparar la
comida del hongo cortando finamente el material llevado por las recolectoras,

cuidar huevos, gusanos y pupas, ademds de la limpieza del nido.

Figura 4.2 Hormiga Jardinera

Algunas especies de hormigas poseen sistemas de comunicaciones complejos; pero el
mecanismo principal de comunicacion es el contacto fisico directo que realizan al tocarse
con las antenas. Por lo cual no son hormigas “primitivas” o “simples” desde el punto de
vista evolutivo. Poseen una organizaciéon social muy desarrollada y un repertorio muy

amplio de conductas individuales y colectivas (Miramontes, 2000).

Las hormigas utilizan las antenas como medio de comunicacién, éstas perciben olores y
sabores, de esta manera pueden identificar los miembros de su colonia o a extrafios. El
método general de comunicacion entre los individuos de una colonia es en forma quimica,
ya que la sustancia utilizada para comunicarse es una feromona, propia de cada hormiga.
Las hormigas regresan a su colonia por el rastro de feromona, que se desprende del extremo
del abdomen cuando camina; cada colonia tiene un olor distinto con el que marcan su

territorio de trabajo defendiéndolo de invasiones de otras colonias (Cherrett, 1976).
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Una colonia de hormigas, es una estructura altamente integrada y con orden, a este nivel,
proviene de las interacciones masivas y coordinadas que son facilitadas por la existencia de
canales efectivos de comunicacion. La conducta social puede verse como consecuencia
inevitable de las interacciones y debe considerarse como una propiedad robusta y genérica

de los sistemas complejos ya sean naturales o artificiales (Miramontes, 2000).

Actualmente existe mucha  bibliografia

Ludwig Biichner y George Romanes

relacionada con el estudio del comportamiento de

- e

las hormigas un ejemplo de esto es el libro La
inteligencia de las hormigas publicado en el 2007
el cual comprende dos largos textos
mirmecolégicos de la segunda mitad del siglo
XIX, de G. Romanes y L. Biichner, el cual
muestra una fotografia en la portada que
representa una conducta elaborada. Hormigas el SLICEICLA DE TS HORME

INTO EN TIEMPOS

legionarias (Eciton hamatum) forman un puente

con sus propios cuerpos, ver figura 4.3.

Figura 4.3 Libro La Inteligencia de las Hormigas

Las estrategias de comportamiento social en las hormigas son mucho méas variadas, ricas y
sorprendentes de lo creido hasta hace poco. Estos nuevos estudios comprometen la
propuesta realizada en los 70 para explicar el alto grado de “‘sacrificio” o altruismo en estos
insectos. Si la genética (bajo la mira neodarwinista) no puede explicar todas las
manifestaciones “andmalas” en el comportamiento social de las hormigas, ;donde puede
estar la luz en el tunel? Algunos investigadores piensan que la teoria y principios de la

autorganizacion pueden ayudar a entender (Fernandez, 2003).
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Nacida dentro de las ramas de fisica y quimica para “describir la emergencia de patrones
macroscOpicos mas alld de procesos e interacciones definidas en el nivel microscopico”, la
teoria de la autorganizacion se ha extendido al campo de la biologia, en el estudio de los
insectos sociales. La teoria se ha aplicado a diversos patrones de comportamiento en

hormigas, abejas, avispas sociales y termitas (Bonabeau et al., 1997).

La autorganizacion posee cuatro “ingredientes” en las colonias de hormigas (Fernandez,

2003).

s Reaccion positiva (amplificacion): acciones simples que promueven la
creacion de estructuras (p.e. el reclutamiento de hormigas a una fuente de
alimentos)

s Reaccion negativa: contrapeso a la reaccion positiva, p.e. ayudando a la
estabilizacion de un patrén colectivo (saturacion, agotamiento, competencia) (p.e.
cuando el numero de obreras disponibles es insuficiente para explotar una fuente de
alimento, o llegan hormigas de otra colonia o especie a esta fuente de alimentacion)

o Amplificacion de fluctuaciones: por ejemplo, las acciones al azar
(hormigas buscando alimento caminando sin rumbo fijo) pueden descubrir
soluciones espontdneamente (toparse con una rica e inexplotada fuente de alimento)

b Interacciones muiiltiples: Bajo una “minima densidad de individuos
mutuamente tolerantes” un individuo de una colonia puede generar una estructura
autorganizada.

Consecuentemente, hay tres caracteristicas de la autorganizacién (Ferndndez, 2003):

b La creacién de estructuras espaciotemporales en un medio inicialmente no
homogéneo.

b La posible coexistencia de diferentes estados estables (“multiestabilidad™).

b La existencia de bifurcaciones en frente de pardmetros variables.
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La aplicacion de las ideas arriba expuestas a varios aspectos en el comportamiento de los
insectos sociales ha mostrado algunas consecuencias interesantes. Sus investigadores se
apresuran a aclarar que la autorganizacion no es “mecanismo universal” y que variadas
acciones de comportamiento en insectos sociales pueden tener otra explicacion. Existen dos

aspectos atractivos en la autorganizacion:

s Se puede aplicar a todos los insectos sociales. La seleccion parental descansa
en el mecanismo de la haplodiploidia, universal en Hymenoptera, pero ausente en
Isoptera (termitas).

/A Supera el problema de los bajos grados de cercania genética entre individuos
de una misma colonia, el cual ha sido un problema importante para la seleccion
parental.

Acerca del origen y evolucion de la sociabilidad, la autorganizaciéon no ofrece respuestas
completas, aunque “no contradice sino que complementa las teorias en evolucion”. De
hecho, sus propagadores piensan que puede hablarse de seleccion operando sobre sistemas
autorganizados, y que algunos de éstos puede ser “favorecidos por la evolucion”

(Fernandez, 2003).

Es posible observas en el campo a las hormigas Aphaenogaster senilis haciendo
emigraciones desde un nido a otro. Estas emrigaciones tienen dos funciones principales

totalmente diferentes que son (Cerda, 2009):

#™  Puede tratarse de la fundacion de una nueva colonia por fisién colonial, en la que
parte de las obreras marchan con una reina a un nuevo nido, mientras que el resto de la
colonia permanece en el nido original con otra reina.

*®  Puede ser una relocalizacién del hormiguero, en busca de mejores condiciones
ambientales.

Un estudio de la Universidad britdanica de Leeds publicado en la revista PNAS acaba de

echar por tierra la fama de cooperadoras y ecudnimes que tenian las hormigas.
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Hasta ahora se pensaba que la nutricion era el secreto de la "realeza" en estos insectos, y
que el hecho de que algunas larvas consumieran ciertos alimentos permitia su desarrollo
hasta convertirse en reinas. Sin embargo, Bill Hughes, investigador de la Universidad de
Leeds Reino Unido) acaba de demostrar que es la genética la que manda. Segun el
investigador, algunos machos pasan uno o varios genes que permiten a sus descendientes
convertirse en reinas reproductoras, y no en ‘‘simples obreras” estériles. De esta forma,
estas nuevas hormigas obtienen una ventaja y "estafan a sus hermanas altruistas, que nunca

tendrdn la oportunidad de convertirse en reinas", puntualiza Hughes.

El problema es que si demasiadas larvas se convierten en reinas, el desequilibrio podria ser
descubierto por las hormigas trabajadoras, que podrian ponerse en contra de sus dirigentes.
Por eso, los machos que portan el “ADN real” lo diseminan por diferentes colonias, para

pasar mas desapercibidos.

Segun el doctor Hughes, cuando uno estudia insectos sociales como las hormigas y las
abejas "es el aspecto cooperativo de su sociedad lo que primero destaca". Sin embargo, un
andlisis mas profundo pone de manifiesto que la corrupcién y el egoismo estdn también

muy presentes en sus colonias.

4.3. Conclusiones

Como se puede ver las hormigas tiene sociedades muy elaboradas y los algoritmos de
colonias de hormigas estdn basadas en el comportamiento que tiene en la bisqueda de
fuentes de alimentacion de aquellas que estdn clasificadas segun sus gremio alimentario
como hormigas forrajeras, sin embargo existen una gran cantidad de especies que entran en
esta clasificacion, actualmente se siguen realizando investigaciones sobre el
comportamiento de las hormigas naturales sobre diversos comportamientos sociales de las
diferentes especies y los resultados obtenidos de estas investigaciones podrian ser tomados
en cuenta para modelar nuevos comportamientos o estrategias de busqueda para modificar

los algoritmos existentes de colonias de hormigas y ver si es posible mejorar su
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funciénamiento un punto importante que debe tomase en cuenta por su importancia en el

estudio del comportamiento de las hormigas es la teoria de la autorganizacion.
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5.1. Introduccion

En esta seccion hablaremos como una manera de induccion del aprendizaje en general y de
los tipos de aprendizaje que existen desde el punto de vista de la psicologia, para poder
entender mas a fondo algunos modelos que han sido desarrollados en el area de la
Inteligencia Artificial para elaborar sistemas que sean capaces de aprender en base a sus
experiencias, la clasificacion de estos sistemas mds comuin es en base a los aprendizajes
supervisado y no supervisado, asi mismo se describe de manera mds amplia el aprendizaje
por refuerzo, ya que es uno de los tipos de aprendizaje mds utilizado en el desarrollo de
sistemas inteligentes, por lo que se describen varios de los métodos que han sido

desarrollados para tratar de simular este tipo de aprendizaje.

5.2. Aprendizaje
Se dice que una maquina aprende, si el sistema que transforma un mensaje de Entrada en

una Salida, esté sujeto a cierto Criterio de validez, y el sistema se ajusta a fin de que tienda

a mejorar el funcidbnamiento; en este caso se dice que el Sistema Aprende.

Cuando los sistemas se ajustan o adaptan al conjunto de entradas que provienen del
entorno; reciben la informacion y la almacena con el fin de reutilizarla en situaciones o
patrones de estimulos semejantes. Todas las entradas a los que un sistema responde en un
cierto contexto pueden no ser efectivas para producir una conducta de aprendizaje en otros

contextos.

5.3. Tipos de Aprendizaje

Existen diferentes tipos de aprendizaje desde el punto de vista de los humanos y animales

COmo Son:
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#*  Habituacion. Una respuesta que decae ante un conjunto de estimulos repetidos (o
Continuos) no asociados a ninguin tipo de recompensa o refuerzo. Implica tendencia a
borrar todo tipo de respuesta ante un estimulo que no tiene importancia para la

supervivencia. Sirve como filtro a un conjunto de estimulos no relevantes.

#®  Asociativo. Un evento permite predecir, con cierta confianza, la ocurrencia (o0 no)
de otro. Alguien que conoce estas relaciones puede sacar provecho anticipandose a esos

eventos y comportarse apropiadamente.

#%  Condicionamiento. Consiste en adquirir la Capacidad de Responder a un Estimulo
Determinado con la misma Accién Refleja con que Responderia a otro Estimulo
Condicionante (Refuerzo o Recompensa) cuando ambos Estimulos se presentan

Concurrentemente (o sobre puestos en una Secuencia) un cierto nimero de veces.

#% Prueba y Error. Cuando alguien permanece siempre Activo y su Atencion se fija
Primero aqui y luego alld probando todas las Posibilidades inimaginables hasta que de
manera méas o menos Accidental resuelve con Exito la Tdrea y Obtiene Recompensa.
Requiere la Existencia del Refuerzo (o Recompensa) para animar la Seleccion de la

Respuesta Deseada.

#=~  Latente. Tiene lugar en Ausencia de Recompensa. Se aprende algo que permanece

Latente hasta que es Necesario.

#%  Imitacion. Implica Copiar una Conducta, Accién o Expresién Nueva o que resulta

Imprescindible de Aprender si no es Copiada de otro Individuo.
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#~  Impronta. La Manera en que un Rango Especifico de Estimulos es Capaz de
Elicitar una Respuesta pudiendo ser Limitado y Refinado mediante la Experiencia. Su

Duracion se Restringe a Periodos Sensitivos.

En este caso se desea realizar un modelo de colonia de hormigas el cual este basado en
el aprendizaje por refuerzo, por lo cual en base a las definiciones anteriores se pueden
modelar distintos tipos de aprendizaje al utilizar recompensas como son: la habituacion,

el condicionamiento, prueba y error e impronta.

5.4. Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning)

El aprendizaje por refuerzo es una aproximacion computacional para comprender y
automatizar el aprendizaje basado en objetivos y procesos de toma de decisiones. Un
agente interacciona con un entorno, y realiza acciones en determinados estados del sistema,
por lo cual recibe recompensas, positivas o negativas en funcién de los resultados de dichas
acciones. De esta forma, evaluando las recompensas, aprende a elegir las mejores acciones

en cada estado.

Uno de los mayores problemas a la hora de implementar sistemas de agentes es la dificultad
del disenador para preveer todas las situaciones que un agente puede encontrar ni, por lo
tanto, especificar la conducta Optima del agente por adelantado. Esto es especialmente
grave en entornos de multiples agentes donde la fuente de incertidumbre no es solo la
Naturaleza sino la presencia de otros agentes con creencias, objetivos € intenciones
diferentes e incluso antagénicas. Es por lo tanto ampliamente reconocido en la comunidad
de agentes que una de las caracteristicas mas importantes de los sistemas inteligentes es su
capacidad para adaptarse y aprender (por ejemplo, Russell y Norvig, 1995). Este campo de

aprendizaje en agentes ha sido especialmente fructifero en las ultimas dos décadas, en
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particular en lo que se refiere al aprendizaje en sistemas de multiples agentes (ver Sen,

1998; Weiss, 1997).

La mejor forma de aprender es mediante la interaccidn con el entorno en el que se estd
inmerso. Esta idea es bastante natural: un nifio que juega solo, se mueve, toca y coge
objetos, al mismo tiempo observa los resultados de estos actos. Simplemente recibe
estimulos del ambiente, una gran cantidad de informacién de tipo causa-efecto, acerca de
las consecuencias de sus actos. Asi se aprende como actuar para alcanzar un objetivo. El
aprendizaje mediante la interaccion es un concepto fundamental en gran parte de las teorias

acerca del aprendizaje y la inteligencia.

El aprendizaje por refuerzo es un fendmeno que cubre muchas facetas (adquisicion de
nuevo conocimiento, desarrollo de habilidades, organizacion del conocimiento adquirido,

etc.), y que puede organizarse alrededor de dos métodos de aprendizaje (Mitchalski84):

#%  La Adquisicién del conocimiento, o el aprendizaje de informacién simbdlica
organizada mediante leyes, modelos, teorias, reglas, etc... junto con la capacidad de

aplicar esa informacion de una manera efectiva.

#=  El Refinamiento 6 perfeccionamiento de Habilidades motoras o cognitivas a través
de la practica. El aprendizaje por refuerzo (AR) es una técnica que se encuentra a mitad
de comino entre ambos métodos; si bien requiere un conocimiento estructurado del
dominio para trabajar, se basa en la practica para adquirir habilidades y aprender

comportamientos.

El aprendizaje por refuerzo es diferente al aprendizaje supervisado, el cual es el tipo de

aprendizaje mdas estudiado en las investigaciones en el drea de aprendizaje maquina
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(machine learning), reconocimiento de patrones estadisticos y redes neuronales artificiales.
El aprendizaje supervisado es donde los ejemplos son proporcionados por un supervisor
externo. Este es un tipo importante de aprendizaje, pero solo no es adecuado para aprender

a partir de iteraciones.

Uno de los desafios que se presentan en aprendizaje por refuerzo y no en otras clases de
aprendizaje es el equilibrar entre la explotacion y exploracion. Para obtener una gran
recompensa, un agente con aprendizaje por refuerzo debe preferir las acciones que ha
intentado en el pasado y ha encontrado que son efectivas para producir una recompensa.
Pero para descubrir tales acciones, tiene que intentar las acciones que no ha seleccionado
antes. El agente tiene que explotar lo que sabe ya para obtener la recompensa, pero también
tiene que explorar para hacer mejores selecciones sobre las acciones en el futuro. El dilema
es que ni la exploracion ni la explotacion pueden ser perseguidas exclusivamente sin fallar
en la tarea. El agente debe intentar una variedad de acciones y favorecer progresivamente
las que parezcan ser las mejores. En una tdrea estocdstica, cada accion se debe intentar
muchas veces otra vez a una estimacion confiable de su recompensa prevista. El dilema de
la exploracion-explotacion ha sido intensamente estudiado por los matematicos por muchas
décadas. Por ahora, se hace notar que la aplicacion entera del equilibrio entre explotacién y

explotacion no se presenta en el aprendizaje supervisado como es definido generalmente.

Otra caracteristica clave del aprendizaje por refuerzo es que considera explicitamente el

problema entero de una meta-dirigida por el agente que interactia con un ambiente incierto.

Esto estd en contraste con muchos acercamientos que consideren sub-problemas sin la
direccion de como puede ser que quepan en un cuadro mas grande. Por ejemplo, hemos
mencionado que mucha de investigacion del aprendizaje mdaquina estd relacionada al
aprendizaje supervisado sin especificar explicitamente como tal capacidad finalmente seria

util.
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Otras investigaciones han desarrollado teorias de la planificacidon con metas generales, pero
sin la consideracion del rol de planeacion en la toma de decision en tiempo real, o la
cuestion de donde los modelos de prediccion necesarios. Aunque estos acercamientos
hayan rendido muchos resultados ttiles, su foco en sub-problemas aislados es una

limitacion significativa.

El aprendizaje por refuerzo toma la parte opuesta, comenzando con un agente completo,
interactivo. Todos los agentes con aprendizaje por refuerzo tienen metas explicitas, pueden
detectar aspectos de sus ambientes, y pueden escoger las acciones que influencian sus

ambientes.

Por otra parte, se asume generalmente desde el principio que el agente tiene que funcidnar a
pesar de incertidumbre significativa sobre los ambientes a los que se enfrente. Cuando el
aprendizaje por refuerzo implica planeacidn, tiene que tratar la interaccion entre el
planeamiento y la seleccion de una accion en tiempo real, asi como el cuestionarse sobre

como los modelos ambientales se adquiere y mejoran.

Cuando el aprendizaje por refuerzo implica el aprendizaje supervisado, hace que por las
razones especificas que determinan cuales capacidades son criticas y cudles no. Para
aprender la investigacion para hacer progreso, los sub-problemas importantes tienen que ser
aislados y ser estudiados, pero deben ser los sub-problemas que desempenan papeles claros
en agentes completos, interactivos, incluso si todos los detalles del agente completo no

pueden todavia completados.

5.4.1. Elementos del Aprendizaje por Refuerzo

Mas alld del agente y de los ambientes, uno puede identificar cuatro subelementos
principales de los sistemas de aprendizaje por refuerzo: una politica, una funcion de la

recompensa, una funcién de valor, y, opcionalmente, un modelo del ambiente.
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b Una politica define la manera en que los agentes aprenden un
comportamiento en un momento dado. Por lo general, una politica es un trazado de
los estados percibidos del ambiente a las acciones que se tomardn cuando se esté en
estos estados. Esta corresponde a qué en psicologia seria llamada un sistema de
reglas o de asociaciones de estimulo-respuesta. En algunos casos la politica puede
ser una funcién simple o una tabla de operaciones de biisqueda, mientras que en
otros puede implicar el computo extenso tal como un proceso de la busqueda. La
politica es la base de un agente de aprendizaje por refuerzo en el sentido que
solamente es suficiente determinar el comportamiento. Generalmente las politicas

pueden ser estocdsticas.

s Una funcién de la recompensa define la meta en un problema de aprendizaje
por refuerzo. En general, traza cada estado percibido (o pares del estado-accion) del
ambiente a un nimero, una recompensa, indicando la deseabilidad intrinseca de ese

estado.

b Un agente con aprendizaje por refuerzo tiene el tunico objetivo de
maximizar la recompensa total que recibe a largo plazo. La funcion de la
recompensa define cudles son los buenos y malos acontecimientos para el agente.
En un sistema biolégico, no seria inadecuado identificar recompensas con placer y
dolor. Las caracteristicas inmediatas y de definiciones de los problemas hechos
frente por el agente. Como tal, la funcion de la recompensa debe necesariamente ser
inalterable por el agente. Puede, sin embargo, servir como base para alterar la
politica. Por ejemplo, si una accién seleccionada por la politica es seguida por una
recompensa baja, después la politica puede ser cambiada para seleccionar alguna
otra accion en esa situacion en el futuro. Generalmente las funciénes de recompensa

pueden ser estocdsticas.
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Modelo del
Ambiente

Figura. 5.1 Componentes del aprendizaje por Refuerzo.

Actualmente el aprendizaje por refuerzo se ha utilizado en combinaciéon con diferentes
técnicas evolutivas como Algoritmos Genéticos en (Pettinger J. E. and Everson R. M.

2003), Colonias de Hormigas (Gambardella, L.M. y Dorigo, M. 1995).

5.4.2. Aprendizaje del refuerzo de habilidades

Segtin la vista “estandar” de Aprendizaje por Refuerzo (e.g., [11]) la interaccion del agente-
ambiente se prevé como la interaccion entre un regulador (el agente) y el sistema
controlado (el ambiente), con una sefial especializada de la recompensa viniendo de un
“critico” en el ambiente que evalia (generalmente con un valor en una escala de
recompensa) el comportamiento del agente (fig. 1A). El agente aprende mejorar su
habilidad en controlar el ambiente en el sentido de aprender como aumentar la cantidad

total de recompensa que recibe en un cierto plazo del critico.
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Acciones Ambiente Sensores
Ambiente Externo
Acciones Recompensas Estados
il Agente

ﬁﬁcnte <
A B

Figura 5.2 Interaccion del ambiente y el agente en el aprendizaje por refuerzo en A y en B

un agente reactivo simple

Sutton y Barto precisan que uno no debe identificar este agente de aprendizaje por refuerzo
con un animal o robot. Las sefiales de la recompensa de un animal son determinadas por
procesos dentro de su cerebro y no solo del estado externo sino también el estado interno
del animal. El critico esta en la cabeza del animal. La fig. 1B hace esto mds explicito
“descomponiendo en factores” el ambiente de fig. 1A en un ambiente externo y un
ambiente interno, este ultimo contiene al critico que determina la recompensa primaria.
Este esquema todavia incluye los casos en los cuales la recompensa es esencialmente un
estimulo externo (e.g., una palmadita en la cabeza o una palabra de la alabanza). Estos son
simplemente estimulos traducidos por el ambiente interno para generar el nivel apropiado

de recompensa primaria.

La préctica generalmente en la aplicacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo es

férmular el problema que uno quiere que el agente aprenda como solucionar y definir una
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funciéon de la recompensa adaptada especialmente para este problema. El ingenio es
necesario a veces para hacer una funcion apropiada de la recompensa. El punto de partida
para nuestro acercamiento es observar que contiene el ambiente interno, entre otras cosas,
el sistema de motivaciéon del organismo, que necesita ser un sistema sofisticado que no
debe tener que ser reajustado para diversos problemas. Creando un sistema diferente de

motivacion con un propdsito especial.

El Aprendizaje por Refuerzo (RL) (Kaelbling, Littman, y Moore, 1996) abarca a una
familia de algoritmos incrementales que construyen una politica de control con la
experimentacion del mundo real. Una clave para el problema del escalamiento en
aprendizaje por refuerzo es que en dominios grandes un numero enorme de decisiones
deben ser hechas. Por lo tanto, en vez del aprendizaje usando acciones primitivas
individuales, un agente podria potencialmente aprender mucho mas rapidamente si puede
abstraer las innumerables microdecisiones, y se centra en lugar de otro en un pequefio
sistema de la decision importante. Esto plantea inmediatamente la cuestion de coémo
reconocer las estructuras jerdrquicas dentro de sistemas de aprendizaje y de como aprender
las estrategias para la toma de decisidn jerdrquica. Dentro del paradigma de aprendizaje por
refuerzo, un camino para hacer esto es introducir sub-metas con sus propias funciones de la
recompensa, aprender las politicas para alcanzar estas sub-metas, y después incluir estas
politicas como acciones. Esta estrategia puede facilitar transferencia de la habilidad a otras
tdreas y acelerar el aprendizaje. Es deseable que el agente con aprendizaje por refuerzo

descubra las sub-metas automaticamente.

Varios investigadores han propuesto métodos los cuales aprenden politicas para un
conjunto de tireas que son examinadas para las concordancias (Thrun y Schwartz, 1995) o

son probabilisticamente combinadas para formar las nuevas politicas (Bernstein, 1999). Sin
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embargo, ninguno de los métodos de aprendizaje por refuerzo introduce sub-metas. En otro
trabajo, se eligen las sub-metas en base en la informacidn sobre la frecuencia en que un
estado fue visitado durante la adquisicion de la politica o basado en la recompensa
obtenida. Digney (Digney 1996, 1998) elige los estados que se visitan con frecuencia o los
estados donde el gradiente de la recompensa estd alto como sub-metas. Similarmente,
McGovern (McGovern y Barto, 2001) utiliza la densidad diversa para descubrir sub-metas
utiles automdticamente. Sin embargo, en el caso de ambientes y de recompensas mas
complicados puede ser dificil acumular y clasificar los conjuntos de trayectorias acertada y
fracasada necesarias para calcular la medida de densidad o contar la frecuencia. Ademas,
estos métodos no permiten que el agente descubra las sub-metas que no son explicitamente
parte de las tdreas usadas en el proceso de descubrimiento de ellas. El enfocarse en el
descubrimiento de sub-metas para buscar un modelo para el aprendizaje de la politica para
ciertas caracteristicas estructurales. Este método puede descubrir sub-metas incluso si no
son una parte de la trayectoria acertada de la politica. Si el agente puede descubrir estos
estados sub-metas y aprender politicas para alcanzarlas, puede incluir estas politicas como
acciones y utilizarlas para la exploracion eficaz, asi como para acelerar el aprendizaje en

otras tareas en las cuales las mismas sub-metas sean utiles.

5.4.3. El Problema del Aprendizaje por Refuerzo

El problema del aprendizaje por refuerzo se considera un modelo sencillo del problema mds
general de aprender a alcanzar un objetivo o meta. El aprendiz, que elige las acciones, se
denomina agente. Todo con lo que interactia con el agente se conoce como ambiente O

entorno.

El agente es capaz de percibir el ambiente a través de sensores y selecciona acciones en
base a lo que percibe de este, y el entorno responde ante esas acciones y presenta nuevas

situaciones al agente.
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El entorno también da lugar a la aparicién de recompensas, una sefial especial cuyo valor
intenta maximizar el agente a lo largo del tiempo. Una especificacion completa de un
entorno define una tdrea o accion, con la cual se evalda la recompensa de dicha accién para

obtener el aprendizaje por refuerzo.

5.4.4. Métodos de aprendizaje por refuerzo

Existen métodos que se basan en funciénes de estimacidn para los valores que representan
la recompensa o castigo de una solucién, sin embargo no es estrictamente necesario
utilizarlas para resolver problemas de aprendizaje con refuerzo. Algunos métodos como los
algoritmos genéticos, la programacion genética, recocido simulado, colonias de hormigas y
otros métodos de optimizacion de funciones se han utilizado para resolver este tipo de

problemas.

Si el espacio de politicas es suficientemente pequefio, o puede estructurarse de tal modo
que las politicas adecuadas sean féiciles de encontrar, entonces los métodos evolutivos
suelen ser efectivos. Ademds, si el agente no puede percibir con suficiente precision el

estado de su entorno, los métodos evolutivos presentan mas ventajas.

No obstante, hay que considerar que el aprendizaje por refuerzo, tal y como se ha definido,
implica aprender a la vez que se interacciona con el entorno, algo que los métodos
evolutivos no hacen por si solos. Los métodos capaces de aprovechar los detalles de la
interaccidon con el comportamiento del entorno son mucho mas eficientes que los
algoritmos evolutivos sin aprendizaje en un gran nimero de casos. Los métodos evolutivos
ignoran gran parte de la estructura del problema de aprendizaje por refuerzo, no se percatan
del hecho de que la politica que se busca es una funcion que relaciona estados con acciones;
no tienen en consideracion por qué estados pasa un individuo a lo largo de su vida, o qué

acciones elige.
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A pesar de que la evolucion y el aprendizaje comparten muchas caracteristicas y pueden
trabajar juntos, como de hecho ocurre en la naturaleza, los métodos evolutivos no se
consideran por si solos especialmente adecuados para problemas de aprendizaje. Por ello,
en este trabajo se trata de implementar aprendizaje por refuerzo dentro de las colonias de

hormigas.

Existen varios tipos de métodos para la resolucion del problema de aprendizaje por
refuerzo. Se trata métodos de estimacion de intervalos, teorema de Bayes, la programacion

dindmica, los métodos de Monte Carlo y el aprendizaje por diferencia temporal.

Algunos de estos métodos son:

3

Aprendizaje por Diferencia Temporal
Sarsa

Actor-critico.

Método H-learning

Método Q-Learning

Método R-Learning

Métodos de estimacion de intervalos

333383

Métodos con Teorema de Bayes

5.5. Conclusiones

El aprendizaje es una caracteristica de los sistemas para que estos sean mas autéonomos y
tengan la capacidad de aprender de su actuacion, al ser capaces de aprender de sus acciones
tomadas en el pasado, actualmente existen diversos etilos de aprendizaje entre los que se
encuentra el aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo, los cuales han sido
utilizados para el desarrollo de sistema inteligentes (agentes que aprende), generdndose de
esta manera diferentes métodos que simulan estos tipos de aprendizaje, sin embargo se le
di6 mds importancia a conocer los distintos métodos del aprendizaje por refuerzo con el que

se desarrollo un algoritmo de colonia de hormigas con un aprendizaje diferencial.
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6.1 Introduccion

En este capitulo se da una introduccién a la mineria de datos la cual es unas de las
herramientas mds importantes para el descubrimiento del conocimiento, se describe la
importancia que tiene dicha herramienta actualmente como un medio para realizar
predicciones, tomar de decisiones, analizar comportamientos sociales, entre otras
aplicaciones, asi mismo se describe el proceso que se debe seguir para llevarla a cabo y se

habla un poco sobre su situacion actual.

6.2 Mineria de Datos

El descubrimiento del conocimiento (Knowledge Discovery) y la mineria de datos (Data
Mining) son poderosas herramientas de andlisis de datos de gran alcance y se predice que
se pueden convertir en las herramientas analiticas mds usadas frecuentemente en un futuro.

La rapida difusion de estas tecnologias pide una investigacion urgente de su impacto social.

Los términos “descubrimiento del conocimiento” y “mineria de datos” se utilizan para
describir la extraccién no trivial o implicito”, previamente desconocido y potencialmente

util de la informacion de los datos (Wahlstrom y Roddick).

El descubrimiento del conocimiento es un concepto que describe el proceso de la busqueda
en grandes volimenes de datos de patrones que se pueden considerar conocimiento sobre
los datos. La rama mds conocida del descubrimiento del conocimiento es la mineria de

datos.
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La mineria de datos, consiste en la extraccion de la informacion ocultada en grandes bases
de datos, es una nueva tecnologia de gran alcance y potencial. La mineria de datos es un
proceso de descubrimiento del conocimiento en grandes y complejos conjuntos de datos,
refieren al proceso de extraccion o “mineria” de granes cantidades de datos. Por otra parte,
la mineria de datos se puede utilizar para predecir un resultado para una entidad dada
(Herndndez te al., 2006). Los algoritmos de closterizacion en la mineria de datos son
equivalentes a la tdrea de identificar grupos de expedientes que sean similares entre si
mismos pero diferente del resto. (Varan, 2006). La mineria de datos es un campo
multidisciplinario con muchas técnicas. Con estas técnicas usted puede crear un modelo de

mineria que describa los datos que usted utilizara. (ver fig. 6.1).

Transformacion de Datos

Interpretacion

Extraccion de i
de Informacion

Informacion

{telezadn ) Tarsformacion ) Mineria {_Irterpretacion !

Figura 6.1. Proceso de mineria de Datos
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Algunos elementos en proceso de la mineria de datos son el conjunto de datos, pre-

procesamiento, resultados, arboles de decision y reglas de la asociacion.

#=  Conjunto de datos. Un conjunto de datos es una coleccién de datos, presentada
generalmente de forma tabular. Cada columna representa una variable particular. Cada
fila corresponde a un miembro dado del conjunto de datos en la pregunta. Enumera los
valores para cada uno de las variables, tales como altura y peso de un objeto o valores
de nimeros al azar. Cada valor se conoce como dato. El conjunto de datos puede

abarcar los datos para uno o mas miembros, correspondiente al nimero de filas.

#®  Pre-prosesamiento. La mineria de datos requiere el proceso de pre-procesamiento
substancial de los datos. Este es especialmente en el caso para hacer que los datos sean

comparables, todos los datos necesitan ser normalizados.

*#=  Resultados generales. Esta actividad se relaciona con el resultado final del esfuerzo
completo para descubrir si algunas relaciones importantes pudieron haber sido pasadas
por alto. Este es el paso donde una decision se toma en base a las otras decisiones que
se han hecho. Si todos los pasos anteriores eran satisfactorios y los resultados satisfacen

objetivos del problema, el proyecto puede moverse a su fase concluyente.

#®  Arboles de decision. Los arboles de decision son herramientas de gran alcance y

populares para la clasificacion y la prediccion. La atraccion de los drboles de decision
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es debido al hecho que estos arboles de decision representa reglas. La induccion del
arbol de decision es un acercamiento inductivo tipico para aprender conocimiento en la
clasificacion. Los requerimientos claves para hacer la mineria con los arboles de
decisiéon son: descripcion del Atributo-valor, clases predefinidas, clases discretas y
suficientes datos.
Reglas de la asociacion. Las reglas de la asociacion describen los acontecimientos que
tienden a ocurrir juntos. Son declaraciones formales bajo la forma de X=> Y, donde si

sucede X, entonces probablemente Y sucederd.

La mineria de datos actual mente tiene diversas aplicaciones y ha sido utilizada en:
deteccion de intrusos (Bloedorn, 2001, Dokas et al., 2002), redes sociales (Cai et al., 2005,
Ponce et al., 2007), mineria de datos en la web (Garofalakisn et al.1999, Ponce et al.,

2009), determinacién de secuencias de ADN (Ponce et al., 2009).

6.3 Closterizacion

La agrupacion o closterizacidn consiste en agrupar un conjunto de elementos ¢ datos, sin
tener clases predefinidas, basandose en la similitud de los valores de los atributos de cada
dato. Esta agrupacion, se realiza de forma no supervisada a diferencia de la clasificacion, ya
que no se conocen de manera apriori las clases del conjunto de datos de entrenamiento. La
costerizacion identifica closters 6 regiones densamente pobladas, de acuerdo a una medida
de distancia, en grandes conjuntos de datos (Chen et al., 1996). Por otra parte la
closterizacion se basa en maximizar la similitud de las instancias en cada closter y

minimizar la similitud entre closters (Han & Kamber, 2001).
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6.4 Clasificacion

La clasificacion es una agrupacion supervisada que se utiliza para ordenar y categorizar un
conjunto de datos basado en los valores de sus atributos en distintas clases. La clasificaciéon
encuentra las propiedades comunes entre un conjunto de objetos y los clasifica en

diferentes clases, de acuerdo a un modelo de clasificacidn.

Para construir este modelo, se utiliza un conjunto de entrenamiento, en el que cada
instancia consiste en un conjunto de atributos y el valor de la clase a la cual pertenece

(Chen et al., 1996).

Para realizar la clasificacion es necesario:

/A Crear un modelo base en la distribucion de los datos.
/A El modelo es usado para clasificar nuevos datos.
s Dado el modelo, una clase puede ser predicha para nuevos datos.

6.5 Conclusiones

Como se pudo ver la mineria de datos tiene una gran cantidad de aplicaciones como son la

prediccidn, modelado de sociedades, closterizacion, toma de decisiones, etc.
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7.1 Introduccion

En este capitulo se muestran los algoritmos de colonias de hormigas que han sido
desarrollados para realizar tdreas de mineria de datos como son la closterizaciéon y la
clasificacion, por lo cual se describe las caracteristicas basicas de estos algoritmos, algunos
de los algoritmos analizados son: ANT-LGP, ANT-BASED Clustering, AntClass, Ant-

Miner, entre otros.

7.2 Algoritmos de Colonias de Hormigas aplicados a Mineria de Datos

El estudio de el comportamiento de las colonias
de la hormiga y sus capacidades de auto-
organizacion es un darea de interés de la
recuperacion/administracion del conocimiento y
de las ciencias de los sistemas de apoyo a la
decisiones, ya que este proporciona los modelos
de la organizacion adaptativa distribuida, que son
utiles para solucionar la problemas de
optimizacién  dificil, clasificacion, y los

problemas de control distribuido, entre otros

(Ramos et al. 2002, Ramos y Merelo, 2002,

Ramos y Almeida 2000). Figura 7.1. Hormigas escavando
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7.2.1 Algoritmo ANT-LGP

Uno de los algoritmos de closterizacion con colonias de hormigas para descubrir patrones
es el ANT-LGP. Este algoritmo utiliza una closterizacién y una aproximacion de
programacion genético lineal para analizar la tendencia de los visitantes a sitios web. Los
resultados demuestran claramente que el algoritmo realiza la closterizacion cuando estd
comparado a un mapa de auto-organizacion, aunque la exactitud del funciénamiento no es
que eficiente cuando estd comparada con una closterizacion evolutiva-difusa (i-miner)

(Abraham A., 2003).

7.2.2 Algoritmo ANT-BASED Clustering

El Algoritmo ANT-BASED Clustering es un heuristico bio-inspirado para las tdreas
generales de closterizacion. Se ha aplicado varios de los problemas que se presentaban en
comercio como son: disefio de circuitos, el text-mining. Este propone un esquema que
permite la interpretacion imparcial de las soluciones de las closterizaciones obtenidas, el
cual es utilizado para conducir una evaluacion completa del algoritmo. Ellos utilizan
aplicaciones para el andlisis de los datos de los cuales uno es de datos verdaderos y otro con
datos artificiales. Sus resultados los comparan con técnicas de closterizacion establecidas
como son: K-means, Average link e One Dimensional Self-Organising Maps (1D-SOM), y
dan como conclusién que el algoritmo ANT-BASED Clustering es una alternativa robusta

y viable (Handl et al. 2003a, Handl et al. 2003b).
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7.2.3 Algoritmo AntClass

El Algoritmo AntClass es un algoritmo de colonia de hormigas hibrido para la
closterizacion de datos, este algoritmo descubre automdticamente closters en datos
numéricos sin un conocimiento aprioris sobre el numero de clases, sin una particion inicial
y sin parametros complejos. Este utiliza principios exploratorios y estocasticos de una
colonia de hormigas con principios deterministicos y heuristicos del algoritmo K-means,
las hormigas trabajan en un tablero de dos dimensiones en el cual pueden tomar y depositar
objetos, la hormiga puede levantar los objetos y colocarlos en una pila de objetos ya
existente, dependiendo de la similaridad del objeto y la pila, el algoritmo K-means provee
la convergencia para la closterizacion con colonia de hormiga, este es un algoritmo de

closterizacion no supervisado (Monmarché et al. 1997, Monmarché 1999).

La integracion de K-means en el AntClass, el K-means es un algoritmo iterativo el cual
requiere de una particion inicial de los datos. En el algoritmo AntClass esa particion esta

dada por las hormigas.

A continuacion se muestra el algoritmo base del AntClass
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1. Initialize randomly the ants positions,

2. Repeat

3. For each ant ant, &

(a) Move arndt;.

() If ant; does not carry anv object Then look at the 8 cells in the neighborhood of

ared; location and possibly pick up an object (see algorithm in figure 1),

() Else (ant; is already carrving an object €2) look at the 8 cells around and; and
possibly drop € (see the algorithm in igure 5).

L Until Stopping eriterion.

Tabla 7.1 Algoritmo AntClass

Como se puede ver este algoritmo es fdcil de implementar pero tiene sus limitaciones
debido a que trabaja sobre el tablero de dos dimensiones. El movimiento de las hormigas
no es totalmente aleatorio, la hormiga anti selecciona una posicion aleatoria de las ocho

posible, la hormiga anti se mueve a la siguiente posicion con una probabilidad P-direccion.

El criterio de parada de este algoritmo es simplemente el nimero de iteraciones.

7.2.4 Algoritmo Ant-Based Clustering con Neural Gas

Los algoritmos convencionales Ant-Based Clustering y las redes neural gas se combinan
para producir un algoritmo de clasificacion no supervisado que explota las fortalezas de
ambas técnicas. El algoritmo Ant-Based Clustering detecta clases existentes en un conjunto
de datos de entrenamiento, y al mismo tiempo entrena con varias redes neural gas. En una
segunda etapa, estas redes se utilizan para clasificar vectores previamente no vistos como

entradas en las cuales detecta las clases para el algoritmo Ant-Based. El algoritmo
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propuesto elimina la necesidad de cambiar el nimero de agentes y las dimensiones del

ambiente al ocuparse de las grandes bases de datos. Montes de Oca

Este fendmeno ha inspirado la creacion de algoritmos de closterizacion para el andlisis de
datos exploratorio donde insectos son simulados por agentes reactivos simples que actiian
en un tablero de dos dimensiones (Lumer y Faieta,1994). En este trabajo se propone una

hibridacion de un algoritmo Ant-Based Clustering con el growing neural gas networks.
Hibridacion del Modelo

El modelo hibrido propuesto consiste en un sistema de agentes, donde cada uno contiene un
growing neural gas networks. La diferencia principal del modelo hibrido es: los agentes
aprenden la topologia de su ambiente y como la exploran. La growing neural gas networks
de un agente se estd adaptando siempre para reflejar la distribucion espacial de datos sobre
el tablero, el agente utiliza la red para dirigir su busqueda para localizaciones de
inclinaciones favorables. Siempre que un agente tome un objeto de los datos, lo clasifica
usando su propio neural gas network. Para predisponer su camino aleatorio para la
localizacién de la neurona del ganador. La neurona del ganador se debe situar cerca de los
objetos mas similares a tomar porque la red refleja la distribucién espacial de objetos en el

ambiente. El objetivo principal de esto es crear closters de mas de alta calidad.

Después de que se cumpla un cierto criterio de parada, generalmente un ndmero
predefinido de iteraciones, cada agente tiene una neural gas network. Sin embargo,

individualmente las redes pueden no cubrir el ambiente entero, una red colectiva es y se
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utiliza en una segunda fase para clasificar mas lejos los vectores de la entrada que no fueron
utilizados durante la fase del entrenamiento. El vecindario es un drea cuadrada de las

localizaciones de 3x3 en el tablero.

Si mds de una unidad estd en la vecindad del objeto de datos, la unidad mds cercana se
selecciona para ser parte de la red colectiva. Por lo tanto, los closters descubiertos por el
algoritmo ant-based clustering se utilizan como las clases en las cuales los nuevos patrones

de la entrada van a ser clasificados.
El algoritmo no supervisado resultante completo de la clasificacion es:
1. Fase de la inicializacion. (General).
(a) Dispersar aleatoriamente los objetos de datos en un tablero cuadrado toroidal.
(b) Cree y coloque aleatoriamente los agentes en el tablero.
1. Inicialice una growing neural gas network embebida en cada agente.
2. fase de Entrenamiento-closterizacion. (Por agente).
(a) Movimiento aleatoriamente.

(b) Si hay cualquier objeto de datos dentro del drea de percepcidn entonces se

entrena la red embebida con ellos.

(c) Contintie hasta que se cumpla un criterio de parada, con el cambio siguiente:
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1. Si un objeto acaba de cogerse, clasifiquelo usando la red.
i1. Fije el titulo hacia la localizacién de la neurona del ganador.
3. Fase de la clasificacion. (General).

(a) Extraer closters del tablero. Los closters se convierten en clases para la

clasificacion.

(b) De todas las redes individuales, determine qué neuronas seran parte de la red

colectiva.
(c) Clasifique los vectores de entrada para la prueba con la red colectiva.

En dicho trabajo se hace un andlisis de la importancia de la comunicacion entre los agentes,
la comunicacion entre agentes en sistemas de inteligencia colectiva (swarm intelligence) y
mas generalmente en sistemas multiagentes, es crucial coordinar las actividades de los
agentes para alcanzar una meta particular a nivel colectivo. De la perspectiva de un agente,
el problema consiste en el establecimiento de las politicas de la comunicacién que
determinan lo que, cuando, y cdmo comunicase con otros agentes. Las politicas de la
comunicacion dependerdn generalmente de la naturaleza del problema que se esté
solucionado. Esto significa que la solubilidad de problemas por los sistemas inteligentes
colectivos depende entre otras cosas, de las politicas de la comunicacion de los agentes, y el
ajuste un conjunto incorrecto de politicas en los agentes puede dar lugar en encontrar

soluciones pobres o0 atn a la insolubilidad de problemas (Montes de Oca).
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Como caso de estudio, estd el ver los efectos de dejar a los agentes utilizar diversas
politicas de la comunicacion en los algoritmos ant-based clustering. Para ver los efectos de

usar diversas politicas de la comunicacion sobre de estos algoritmos.

7.2.5 Algoritmo ANT-Miner

Otro algoritmo para la mineria de datos es el llamado Ant-Miner (Ant Colony-based Data
Miner). La meta del Ant-Miner es extraer reglas de clasificacion de los datos. El algoritmo
es inspirado por la investigacion sobre el comportamiento de las colonias de la hormiga y
de los conceptos y de los principios de mineria de datos. El funciénamiento del Ant-Miner
fue comparado con CN2, un algoritmo bien conocido de la mineria de datos para la
clasificacion, en seis conjuntos de datos del dominio publico. Los resultados proporcionan
evidencia de: (a) El algoritmo Ant-Miner es competitivo con CN2 con respecto a exactitud;
y (b) las listas de la regla descubiertas por el Ant-Miner son considerablemente maés

simples que las descubiertas por CN2 (Rafael S. Parpinelli).

El Ant-Miner tiene la tdrea de llevar a cabo la clasificacién que es un proceso de la mineria
de datos. En esta tdrea la meta es asignar cada caja (objeto, expediente, o caso) a una clase,
fuera de un sistema de clases predefinidas, basado en los valores de algunas cualidades
(llamadas las cualidades del calculador) para el caso. En el contexto de la tarea de la
clasificacion de la mineria de datos, el conocimiento descubierto se expresa a menudo bajo

la forma de reglas ST ENTONCES, como sigue:

108



CAPITULO VI- OPTIMIZACION CON COLONIA DE
HORMIGAS APLICADO A MINERIA DE DATOS

SI ENTONCES < class>. El antecedente de la regla (SI parte) contiene un sistema de
condiciones, conectado generalmente por un operador 16gico de la conjuncién (Y). Aqui se
refiere a cada condicién de la regla como término, de modo que el antecedente de la regla
sea una conjuncion logica de términos en la forma: SI terml Y term2 Y... cada término es

un triple, por ejemplo. <atributo, operador, valor>, tal como <Genero = femenino>.

El consecuente de la regla (ENTONCES parte) especifica la clase prevista para los casos
cuyas cualidades del calculador satisfacen todos los términos especificados en el
antecedente de la regla. De un punto de vista de la mineria de datos, esta clase de
representacion de conocimiento tiene la ventaja de ser intuitivo comprensible para el
usuario, mientras el nimero de reglas descubiertas y el nimero de términos en antecedentes
de la regla no sean grandes. Lo mejor de nuestro conocimiento, el uso del algoritmo ACO
para descubrir reglas de la clasificacién, en el contexto de la mineria de datos, sigue siendo
un drea de investigacion poco explorada. Realmente, el tnico algoritmo de la hormiga
desarrollado en esa época para la mineria de datos es un algoritmo para closterizacion
[Monmarché N. 1999], que es una tarea de la mineria de datos muy diferente de la tarea de

la clasificacion tratada por el Ant-Miner.

ANT-MINER: Es un algoritmo de optimizacion propuesto de colonia de hormigas para el

descubrimiento de las reglas de la clasificacion.

A. Una descripcion general del Ant-Miner
En un algoritmo de ACO cada hormiga incrementalmente construye/modifica una

solucion para el problema.

Una descripcion de alto nivel del Ant-Miner se muestra en algoritmo el cual sigue un
acercamiento al cubrimiento secuencial para descubrir una lista de reglas de la clasificacion
que cubren todos, o casi todos, los casos de entrenamiento. Al principio, la lista de reglas

descubiertas estd vacia y el sistema del entrenamiento consiste en todas las cajas de
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entrenamiento. Cada iteracion del algoritmo, corresponde a un nimero de ejecuciones,
donde se descubre una regla de la clasificacion. Esta regla se agrega a la lista de reglas
descubiertas, y los casos de entrenamiento que son cubiertos correctamente por esta regla
(es decir, casos que satisfacen la regla antecedente y que hacen la clase predecir por el
consiguiente de la regla) se quitan del sistema del entrenamiento. Este proceso se realiza
iterativamente mientras que el nimero de cajas de entrenamiento destapadas es mayor que

un umbral definido por el usuario, llamado Max_uncovered_cases.

Cada iteracion consiste en tres pasos, abarcando la construccién de la regla, la poda de la
regla, y la actualizacion de la feromona, detallada como sigue. Primero, Antt comienza con
una regla vacia, es decir, una regla sin término en su antecedente, y agrega un término a la
vez a su regla parcial actual. La regla parcial actual construida por una hormiga
corresponde a la trayectoria parcial actual seguida por esa hormiga. Semejantemente, la
opcidn de un término que se agregard a la regla parcial actual corresponde a la opcion de la
direccion en la cual la trayectoria actual serd extendida. La opcion del término que se
agregara a la regla parcial actual y de la cantidad de 1 depende de una funcién heuristica
problema-dependiente asociada a cada término, como serd discutido detalladamente en las T
feromona subdivisiones siguientes. Antt guarda el agregar uno-término-en-untime a su

regla parcial actual hasta que uno de los dos criterios de parada siguientes se cumpla:

Cualquier término que se agrega a la regla puede hacer el cubrimiento de la regla, un
nimero de casos mds pequefios que un umbral definido por el usuario, llamado

Min_cases_per_rule (nimero minimo de casos cubiertos por regla).

Todos los atributos han sido utilizados ya por la hormiga, de modo que no haya atributos

que se puedan agregar al antecedente de la regla.

En uno de los articulos es comparado el funcionamiento del Ant-Miner con el

funciénamiento del algoritmo conocido como C4.5 en seis conjuntos. Los resultados
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proporcionan evidencia de que los sistemas de la regla descubiertos por Ant-Miner son mds

simples que los sistemas de la regla descubiertos por C4.5.

El sistema también agrega una regla por defaul a la ultima posiciéon pasada de la lista de
reglas. La regla de defaul tiene un antecedente vacio y tiene un consiguiente el predecir la
mayoria de las clases el conjunto de casos de entrenamiento los casos de que no son
cubiertos por ninguna regla. Esta regla por defaul se aplica automaticamente si ninguna de
las reglas anteriores en la lista cubre nuevo caso de clasificacion. Una vez que la lista de
reglas es completa en el sistema estd finalmente listo para clasificar un nuevo caso de
prueba, no visto durante el entrenamiento. Para hacer esto los intentos del sistema para
aplicar las reglas descubiertas, en orden. La primera regla que cubre el nuevo caso es

aplicada - es decir el caso se asigna la clase prevista por el consiguiente de esa regla.

Algunos de los elementos claves del algoritmo son: Construccion de las reglas, funcion

heuristica, poda de la regla, actualizacion de la feromona y pardmetros de sistema.

7.2.6 Algoritmo CLICK

Existe otro algoritmo de closterizacion con colonias de hormigas el cual se centra en datos
categdricos. Las técnicas categoricas que existen tienen defectos significantes en términos
de funcidénamiento, los closter que detectan, y su capacidad de localizar closters en sub-
espacios. Este trabajo introduce un algoritmo nuevo Illamado CLICK (Clustering
Categorical Data using K-partite Maximal Cliques), que los closterizan en los grupos de
datos categodricos basados en un método de la busqueda para las pandillas maximas del k-
partite. El algoritmo CLICK puede detectar closters del sub-espacio, y supera
acercamientos anteriores por un factor de dos a tres. Este escala mejor que uno de los
métodos existentes para los grandes grupos de datos dimensionales. Estos resultados se
demuestran en un estudio comprensivo del funciénamiento en el sintético y conjuntos de

datos verdaderos (Peters and Zaki 2004).
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7.3 Conclusiones

Como se puede ver, actualmente existen diversos algoritmos de colonias de hormigas que
realizan tareas de la mineria de datos, en especial para la clasificacion y closterizacion,
como es el caso del ANT-LGP, ANT-BASED Clustering, Ant-Miner, AntClass, entre
otros, por otra parte podemos ver que algunos de los trabajos analizados son algoritmos
hibridos con otras técnicas como son: Neural Gas. Sin embargo muchos de estos estdn
limitados debido a que trabajan sobre una matriz de dos dimensiones, esto limita el

vecindario de un nodo a sus ochos vecinos.
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8.1 Introduccion

Dentro de este capitulo se describe el trabajo realizado hasta el momento, por lo que se
muestran los distintos algoritmos de colonias de hormigas que han sido implementados
hasta el momento para analizar el comportamiento de dichos algoritmos de optimizacidn, y
de esta manera ver el comportamiento de este tipo de algoritmos en los diferentes
benchmarks que estdn reportados en la literatura como parte del estado del arte del
problema del clique mdximo, para esto se hace una descripcion de cada uno de los procesos

utilizados en cada algoritmo.

8.2 Algoritmos Implementados

Los algoritmos con los que se han estado trabajando son los siguientes:

Se implemento inicialmente un algoritmo de colonia de hormigas para resolver el problema
del agente viajero TSP, el cual fue elaborado en base al algoritmo Ant System propuesto
por Dorigo en 1991, con la finalidad de tener el primer acercamiento en la implementacion
de los algoritmos de colonias de hormigas, posteriormente se implementaron varios
modelos de colonias de hormigas para resolver el problema del clique maximo, estos
algoritmos fueron probados con instancias dimponibles en internet, a continuaciéon se

muestra un esquema del modelo base de este tipo de algoritmos, ver figura. 8.1.
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Inicializar Inicializar
Feromonas Hormigas

Hasta encontrar
Solucién o
Alcanzarun
numero de
Iteraciones

Construir
Soluciéon

Evaluar

Actualizar )
Soluciones

Feromonas

Figura. 8.1. Modelo general de un algoritmo de colonia de hormigas.

El primer algoritmo de colonias de hormigas para resolver el problema del clique maximo
fue propuesto por Fenet y Solnon, aunque ellos mismos han implementado cuatro
algoritmos mds que son Vertex-AC, Vertex-AC+LS, Edge-AC y Edge-AC+LS. Las siglas
AC de estos algoritmos significan Ant Clique, los algoritmos Vertex-AC, Vertex-AC+LS
tiene la palabra Vertex debido a que la feromona es depositada en sus vértices y el segundo
cuenta con las siglas LS porque al algoritmo Vertex-AC se le agrego una busqueda local
(Local Search), los algoritmos Edge-AC y Edge-AC+LS tiene la palabra Edge debido a que

la feromona es depositada en los arcos.

Debido a los resultados reportados de estos cuatro algoritmos nosotros elegimos trabajar

con el algoritmo de Edge-AC+LS, ya que es el que obtiene mejores resultado.

A continuacién se muestra una implementacion del Algoritmo Clique-Hormigas base

(ACH) para resolver el problema del clique méaximo. Este algoritmo estd basado en el
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algoritmo Edge-AC+LS propuesto recientemente por Fenet y Solnon. El algoritmo ACH
implementa una nueva forma de colocar las hormigas en los vértices asi como un
optimizador local que permite crecer el tamafio del clique obtenido. Los resultados
experimentales en este primer acercamiento nos dan buenos resultados los cuales son
mostrados en el ccapitulo siguiente, ya que se realizaron modificaciones y los resultados de

este algoritmo se presentaron en el CISCI 2006 (Ponce et al., 2006).

Inicializaciéon de la feromona: Las hormigas se comunican a través de la feromona
depositada en los arcos del grafo. La concentracion de feromona en el arco (vi, vj) es
denotada por t (vi, vj), una propuesta de Fenet y Solnon sobre como inicializar el rastro de
feromona es de utilizar un tmin o tmax el cual esta basado en el algoritmo MAX-MIN de
Stutzle T. y Hoos H.H. con el propodsito de tener una mayor exploracion del espacio de

busqueda.

Construccion de los cliques con las hormigas: Se selecciona aleatoriamente un vértice
inicial, y iterativamente se escoge vértices para agregar al clique. Dentro de un conjunto de
candidatos que contiene todos los vértices que estdn conectados con todos los vértices del

clique.

8.2.1 Algoritmo del Ant Clique Hormiga (ACH)

Este algoritmo es el primero que se implemento e intenta se una replica del algoritmo Edge-
AC+LS
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Algoritmo del Ant-Clique
Inicializar los rastros de feromonas
Repetir
Para k en 1..nbAnts Hacer:
construya el clique Ck
Actualizar los rastros de feromonas w.r.t. {C1, . .., CnbAnts}

Hasta Alcanzar el Niumero de Ciclos o Encontrar la solucién 6ptima

Tabla 8.1 Algoritmo Ant Clique base

Este algoritmo propuesto generé como resultado que la aproximacion promedio al 6ptimo

de 29 “benchmark”™ de la DIMACS para el problema del clique mdximo es de 93.65%.

Se realiz6 un disefio de experimento obteniendo mejores resultados, los cuales se

publicaron en el segundo congreso de investigacion en el posgrado (Ponce et al., 2006).

8.2.2 Algoritmo de Colonia de Hormigas con Seleccion por Criterio de
Metropoli aplicado al Problema del Clique Maximo (MAC).

Obtener el grado de los vértices candidatos

Ordenarlos por el grado de mayor a menor

Si el nimero de vértices del grado mayor es 1 Entonces
Seleccionarlo como siguiente nodo

Sino

Escoger uno de los vértices con mayor grado con una probabilidad p(V;)

Tabla 8.2 Construccion de un Clique tomando en cuenta el grado del vértice
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La obtencion del grado de los vértices candidatos se debe de hacer en base a la lista de
candidatos y no en relacién al grafo original ya que esto nos aumenta la probabilidad de
encontrar mejores soluciones debido a que se selecciona como siguiente vértice uno que

tiene todavia muchas relaciones con los vértices candidatos restantes.

Con este algoritmo propuesto fue ejecutado en 20 “benchmark”s de la DIMACS para el
problema del clique méximo de los cuales en el 50% de los “benchmark™s en los que se
ejecutd el algoritmo obtiene el 6ptimo, y en la solucion mads lejana queda a un 19% de la
solucién 6ptima. La ventaja de este algoritmo con el reportado en el CISCI’2006 (Ponce et

al., 2006) es la velocidad.

8.2.3 Algoritmo de Colonia de hormigas para el problema del clique méximo

A continuacion se muestra el proceso del algoritmo en base a la siguiente instancia.

8.2 Instancia del Grafo de prueba

117



CAPITULO VIII.- DESARROLLO Y VALIDACION

La simbologia utilizada en el algoritmo es: C es la solucion la cual contiene el clique donde
fue colocada inicialmente la hormiga k, Candidatos es la lista de los nodos que pueden ser

seleccionados, V;el vértice i.

El depésito de feromonas puede hacerse de dos maneras, ya que puede hacerse en el vértice
o en la arista por lo cual la representacion varia siendo un vector en el primer caso y una

matriz en la segunda.

1

1 0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
9 0.01

ol I O | B~ WD

Tabla 8.3 Vector de Feromonas

En esta representacion se pone cero en donde no hay relacidn y en las otra una

concentracion muy pequefia.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 0 0.01 0.01 0 0 0 0 0
2 0 0 0.01 0 0.01 0 0 0.01 0
3 0.01 0.01 0 0 0.01 0 0.01 0.01 0
4 0.01 0 0 0 0.01 0.01 0 0 0
5 0 0.01 0.01 0.01 0 0 0 0.01 0.01
6 0 0 0 0.01 0 0 0.01 0 0.01
7 0 0 0.01 0 0 0.01 0 0 0
8 0 0.01 0.01 0 0.01 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0.01 0.01 0 0 0

Tabla 8.4 Matriz de Feromonas

Se colocan las hormigas aleatoriamente en una posicion inicial, las cuales son colocadas en
una matrix que representa la lista tabu.

B W N
N oo I W =

Tabla 8.5 Inicializacion de la lista Tabu

La lista tabu es de dimensiones de n x m donde n es el nimero de hormigas con que esta

trabajando el algoritmo y m es el nimero de nodos con que cuenta el grafo.
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Para cada hormiga se construye una solucién tomando en cuenta el algoritmo mostrado

acontinuacion.

Obtener vértices Candidatos

Mientras Candidatos # 0
Escoger un vértice de Candidatos con una probabilidad p(vi)
C=Cu V;
Candidatos = Candidatos N candidatos (V;)

Fin Mientras

Tabla 8.6 Algoritmo para construir un Clique

c=" /l C representa la solusion la cual corresponde a cada fila de la lista tabu

Candidatos /ISon los nodos que pueden ser seleccionados

Se toma la hormiga 1 de la lista tabu para conocer la posicion inicial y a partir de esta se
obtiene la lista de los vértices candidatos. En el ejemplo la primera hormiga en la lista tabu

esta en el nodo 3.
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Grafo

8.3 Colocacion de la hormiga en la posicion inicial.

C={(3}

Se obtienen los candidatos en caso de no haber se pasaria a la siguiente hormiga, esto se
debe hacer hasta terminar con todas las hormigas, una vez que se tienen todas las
soluciones construidas por las hormigas, se evalian y se seleccionar la mejor que es la que

contiene el mayor nimero de nodos.
Se selecciona el nodo de mayor grado como siguiente en caso de ser Unico,

Sino se selecciona en base a la formula de probabilidad.
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8.4 Nodos candidatos de 3 en el grafo de prueba
Candidatos {1,2,5,7,8}
Mientras Candidatos # 0

— Escoger un vértice de Candidatos en base al criterio mostado en Tabla. 8.2

Procedimiento para seleccionar el vértice

Obtener el grado de los vértices candidatos
{0,2,2,0,2}
Ordenarlos por el grado de mayor a menor

{2,5,8, 1,7}

3 3 8% 3 3

Si el nimero de vértices del grado mayor es 1
Entonces

b Seleccionarlo como siguiente nodo

#~  Sino

b Escoger uno de los vértices con mayor grado con

una probabilidad p(vi),
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Como hay tres nodos con grado 2, se selecciona el siguiente nodo a través de la formula de
probabilidad, por lo cual se calcula 3 probabilidades que son P(2), P(5) y P(8). Para este
caso como es la primera iteracion todos tienen la misma concentracion de feromonas, por lo

cual la probabilida de seleccionarlos es la misma 1/3.

Se toma como siguiente nodo el 5.

8.5 Movimiento hacia el nodo 5 en el grafo

- Vi=5
- C=Cu {5} // C={3,5}
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1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 3 5
2 7
3 8
4 2
Tabla 8.7 Introduccién del elemento 5 a la lista Tabu

— Candidatos = Candidatos {1,2,5,7,8} N cadidatos (v;) {2, 3, 4, 8}

— Candidatos = {2, 8}
Candidatos # 0

— Escoger un vértice de Candidatos en base al criterio mostado en Tabla. 8.2

Procedimiento para seleccionar el vértice

Obtener el grado de los vértices candidatos
{1, 1}
Ordenarlos por el grado de mayor a menor

{2, 8}

3303 3 3

Si el nimero de vértices del grado mayor es 1
Entonces

b Seleccionarlo como siguiente nodo

#*  Sino

b Escoger uno de los vértices con mayor grado con

una probabilidad p(vi),

Como hay dos nodos con grado 2, se selecciona el siguiente nodo a través de la férmula de

probabilidad, por lo cual se calcula 3 probabilidades que son P(2) y P(8). Para este caso
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como es la primera iteracion todos tienen la misma concentracién de feromonas, por lo cual

la probabilida de seleccionarlos es la misma 1/2.

8.6 Movimiento de la hormiga hacia el nodo 2

- Vi=2
— C=Cu {2} // C={3,5,2}
1 7, 3 4 5 6 7 8 0
1 3 5 2
2 7
3 8
4 2

Tabla 8.8 Introduccion del elemento 2 a la lista Taba
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— Candidatos = Candidatos {2, 8} N cadidatos (v;) {3, 5, 8}
— Candidatos = {8}
Candidatos # 0

— Escoger un vértice de Candidatos en base al criterio mostado en Tabla. 8.2

Procedimiento para seleccionar el vértice

#®™  Obtener el grado de los vértices candidatos
s {0}

#®™  Se coloca directamente por ser el ultimo nodo

8.7 Movimiento de la hormiga al nodo 8

- Vi=8
- C=Cu {2} /1 C={3,5,2, 8}
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AW N
N oo | W| =

Tabla 8.9 Introduccién del elemento 8 a la lista Tabu

— Candidatos = Candidatos {8} N cadidatos (vi) {3, 5}
— Candidatos = {}
Candidatos = 0

Regresa el clique C={3, 5, 2, 8}

Actualizar Feromonas

La actualizacion de la feromona se hace en base a la férmula, esta se aplica para todos los

nodos que fueron seleccionados en cada solucion.

El incremento puede tomarse como una constante o puede estar en funcion de la solucion
(C/Ches) la utilidad de la solucion que se estd evaluando entre la utilidad de la mejor

solucidén encontrada hasta el momento.

Y esto se modifica en el vector de las feromonas
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8.2.4 Algoritmo de Colonia de Hormigas con Expasion aplicado al
Problema del Clique Méaximo (EXP-AC)

En el SIMS 2006 (Ponce et al, 2006), se propuso un algoritmo para resolver el problema
del clique mdximo en el cual la diferencia se encuentra en la parte de como se escoge el
siguiente vértice dentro del proceso de construccion del clique la cual se muestra a

continuacion.

Inicializar Inicializar
Feromonas Hormigas

Hasta encontrar
Solucién o Construir
Actualizar Alcanzar un Solucién
Feromonas numero de
Iteraciones

Evaluar

Soluciones
Perturbar

Soluciones

Figura 8.8. Modelo del un algoritmo de colonia de hormigas con expansion del clique (La

expansion consiste en la perturbacién de las soluciones encontradas)
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Inicializar los rastros de feromonas
Inicializar las hormigas
Repetir
Para k en 1..nbAnts Hacer:
construir solucion ( clique) Ck

Actualizar los rastros de feromonas w.r.t. {C1, . .., CnbAnts} tomando en cuenta

Tmax
Expansion del clique

Hasta Alcanzar el Niumero de Ciclos o Encontrar la solucién 6ptima

Tabla 8.10 Algoritmo Ant Clique con Expansion

Inicializacion de la feromona: Se hace a través de depositar la feromona en los arcos del

grafo. La concentracion de feromona en el arco (vi, vj) es denotada por t (vi, vj).

Inicializacion de las hormigas: Nosotros trabajamos con dos maneras de inicializar a las
hormigas en los vértices del grafo en el cual se va a trabajar para la bisqueda de los cliques

una es la forma que normalmente es utilizada, es decir de una manera aleatoria y la segunda
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es una propuesta que se realizo, la vual consiste en colocar un porcentaje de las hormigas

en vértices que tienen mayor grado y el resto de las hormigas de manera aleatoria.

Construccion de los cliques con las hormigas: Se toma el vértice inicial de la hormiga
que va a construir la solucion, el cual fue seleccionado en base al paso anterior por
cualquiera de las dos formas, iterativamente se obtienen el conjunto de vértices con que se
relaciona y posteriormente se obtiene los vértices candidatos del nodo donde se encuentra
la hormiga actualmente, para esto son eliminados los nodos que ya estdn contenidos en la
solucién parcial (clique) y se escoge el siguiente vértice (nodo) para agregar al clique en
base a la férmula de probabilidad utilizada. Dentro del conjunto de candidatos que contiene

todos los vértices que estan conectados con todos los vértices del clique.

Expansion del clique: consiste en perturbar las soluciones (cliques maximales) obtenidas
hasta el momento en la iteracidon, es decir se retira uno de los vértices contenidos en la
solucion y se busca dentro de los vértices que no forman parte de la solucion existe algun
vértice que se relacione con todos los que se estdn contenidos en el conjunto solucion, si
existe algin elemento este es agregado al clique. Se repite ésta tdrea con todos los vértices

del clique obtenido.

En este trabajo se reporto que la aproximacion promedio al 6ptimo del algoritmo es 97.58%
el cual puede ser considerado como bueno, sin embargo la aproximacion del algoritmo
reportado por Solnon y Fenet es de 99.36%, este resultado fue obtenido al utilizar el

algoritmo en 36 de los “benchmark”s de la DIMACS.
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8.3Complejidad de los algoritmos implementados

En este apartado de la seccidn, se muestra la manera como se calculd la complejidad del
algoritmo parte por parte del algoritmo base, asi como la complejidad total de los diversos

algoritmos implementados.

Para el algoritmo base se tiene 3 funcidnes utilizadas para la lectura de los benchmark, estas

funciones son:

s get_edge;
s get_params
s readgraph

Complejidad de la funcion get_edge

{ int byte, bit;
char mask;
int k;
if(i<) { k=1 i=j; j=k;}
bit =7-(j & 0x00000007);
byte = j >> 3;
mask = masks|[bit];

return( (Bitmap[i][byte] & mask)==mask );}

En base al cddigo anterior, no existe ningin ciclo por lo que se ejecutan solo la
instrucciones que pueden se representadas con cualquier variable en este caso usaremos n.

Por lo que la funcién de complejidad puede verse como O(n).

Complejidad de la funcién get_params

while (Istop && (¢ = *pp++) = "\0"){
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switch (c)
{ case 'c":
while ((c = *pp++) !="\n' && ¢ |="\0");
break;
case p"

sscanf(pp, "%s %d %d\n", tmp, &Nr_vert, &Nr_edges);

stop = 1;

break;

default:

break; }}
En el cédigo anterior podemos ver que existen dos ciclos while, este tipo de estructura
tienen una comportamiento logaritmico, con el paso del tiempo se acerca uno a la solucion,
sin embargo cuando conocemos cuantas veces va realizarse antes de llegar a la solucién y
que es finito este limite, puede ser tomado como un ciclo for por lo que el nimero de
iteraciones para leer los pardmetros es: (n)(n) donde n y n son iguales. Por lo que la

funcién de complejidad puede verse co whilemo O(nn) u O(nz).

Complejidad de la funcion readgraph

for i=0;1<N;i++)
for G=0;j<N; j++)
if (get_edge(, J))
bitmap[(j+1)/CHARBITS][i+1] I= (1 << ((j+1) % CHARBITY));

En el codigo anterior podemos ver que existen dos ciclos for por lo que el nimero de
iteraciones para leer el grafo de la instancia de prueba es: (n)(n) donde n y n son iguales.

Por lo que la funcién de complejidad puede verse co whilemo O(nn) u O(nz).
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Por otra parte las funciones utilizadas en el algoritmo base son:

inicializaf
inicializacandidatos
probabilidadi;
escogerv
actualizarf

inicializah

3533383

construyeclique

A continuacién se mostrara el codigo de las funcidnes bases del algoritmo para determinar

la complejidad de los algoritmos.
Complejidad de la funcion inicializaf
for (x=1;x<=n;x++)
{for (y=Liy<=n;y++)
{ if (grafo[x][y]==1)
grafo[x][yl=c;} }}
n = nimero de nodos que componen el grafo original

En base al c6digo anterior, el nimero de iteraciones para inicializar las feromonas es:
(n)(n) donde n y n son iguales. Por lo que la funcién de complejidad puede verse como
O(nn) u O(n?).

Complejidad de la funcién inicializacandidatos

for (z=1;z<=n;z++)
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{ candidatos[z]=0;
candidatosj(z]=0; }
n = nimero de nodos que componen el grafo original

En base al codigo anterior, el nimero de iteraciones para inicializar las feromonas es: (n).

Por lo que la funcién de complejidad puede verse como O(n).
Complejidad de la funcion probabilidadi
for (x=1;x<=y;x++)
{ probabilidad[x]=pow(grafo [clique[nh][vf]][candidatos[x]],alfa)/ totalf; }
for (x=1;x<=y;x++) //ciclo para sacar las probabilidades continuas de 0-1
{ p=p+probabilidad[x];
probabilidad[x]=p; }
y = es el nimero de nodos candidatos que pueden ser seleccionados (permitidos)

En base al cédigo anterior, el nimero de iteraciones para obtener la probabilidad de
seleccinar un nodo es: (y)(y) donde y es un nimero entre 1-n por lo que se puede tomar

como n. Por lo que la funcién de complejidad puede verse como O(yy) u O(yz) 0 O(nz).
Complejidad de la funciénes escogerv

probabilidadi();

vertice= random(99)+1;

while (aleatorio >probabilidad[x])

X++;
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if (aleatorio==1) {x--;}
vertice=candidatos[x];
x=variadel an

En base al cédigo anterior, la funcién probabilidadi tiene complejidad de O(n?) y el
nimero de iteraciones para el ciclo while es: (X) donde X es un nimero entre 1-n por lo

que se puede tomar como n. Por lo que la funcién de complejidad puede verse como
O(n’)+ O(n) = O(%).

Complejidad de la funcion actualizarf

for (int y=1;y<t;y++)
for(int x=y+1;x<=t;x++)
{ grafo[clique[nh][y]][clique[nh][x]]=(grafo[clique[nh][y]][clique[nh][x]]*r0)+
tt/ttamclique;
grafo[clique[nh][x]][clique[nh][y]]=(grafo[clique[nh][x]][clique[nh][y]]*r0)+
tt/ttamclique;
if ((grafo[clique[nh][y]][clique[nh][x]])>6)
{ grafo[clique[nh][y]][clique[nh][x]]=6;
grafo[clique[nh][x]][clique[nh][y]]=6;}

En base al cddigo anterior, la funcién contiene dos ciclos anidados para realizciones la

actualizacion de la feromona. Por lo que la funcién de complejidad puede verse como
O(nn) u O(n®).

Complejidad de la funcién inicializah
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for(x=1;x<=nhormigas;x++)

clique[x][1]=random(numvertices)+1; //Se selecciona vf y se asigna a C

En base al codigo anterior, la funcion contiene un ciclo para colocar las hormigas en una

posicion inicial. Por lo que la funcién de complejidad puede verse como O(n).

Complejidad de la funcion construyeclique
{
// sacar lista de candidatos
for (int x=1;x<=numvertices;Xx++)
if (grafo[clique[nh][1]][x]!=0)
{ candidatos[y]=x; y++; }
/[construir el clique
while (y!=0)
{ clique[nh][nvertices]=escogerv(nh,nvertices-1,y);
nvertices++;
y=L;
while (candidatos[y]!=0)
y++;
y--: }
/[ciclo para guardar mejor solucion
for (y=1;y<nvertices;y++)
cliquemax[y]=clique[nh][y];
/[ actualizacion de la feromona

actualizarf(nh, nvertices-1);

}
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En base al cédigo anterior, el ciclo para obtener candidatos tiene una complejidad O(n) la
construccién del clique tiene complejidad de O(n?), guardar el la mejor solucién es de
complejidad O(n) y la actualizacion de la feromona tiene complejidad de O(n?). Por lo que
la funcién de complejidad puede verse como O(n) + O(nz) + O(n) + O(nz) =2 O(nz) + 2

O(n) esto se reduce finalmente a una complejidad O(n?).

Las funciones creadas para imprementar las estrategias prouestas son:
s grados

/A extenderclique
Complejidad de la funcion grados

for (x=1;x<=numvertices;x++)
{  for (y=1;y<=numvertices;y++)
{ if (grafo[x][y]>0)
grado[x]=grado[x]+1;}
grado_ordenado[x][0]=x;}

for (x=1;x<numvertices;x++)
{
for (y=x+1;y<=numvertices;y++)
{ if (grado_ordenado[x][1]<grado_ordenado[y][1])

{temp=grado_ordenado[x][1];
grado_ordenado[x][1]=grado_ordenado[y][1];
grado_ordenado[y][1]=temp;
temp=grado_ordenado[x][0];
grado_ordenado[x][0]=grado_ordenado[y][0];
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grado_ordenado[y][0]=temp;}
}
}
En base al cédigo anterior, el ciclo para obtener el grado tiene una complejidad Om?), y la
ordenacion de por grado tiene complejidad de O(n?). Por lo que la funcién de complejidad

puede verse como O(nz) + O(nz) =) O(nz) esto se reduce finalmente a una complejidad
om?).

Complejidad de la funcion extenderclique
for (z=c;z>0;z--)
{ t=tamca;
na=clique[ncliques][z];
clique[ncliques][z]=0;
for (x=z;x<=tamca;x++)
clique[ncliques][x]=clique[ncliques][x+1];
tamca--;
for (x=1; x<N; x++)
{ b=0;
for (y=1; y<=tamca; y++)
if (grafo[x][clique[ncliques][y]]>0)
b++;
if ((b==(tamca))&&(x !=na))
{ tamca++; clique[ncliques][tamca]=x;}
}
if (tamca<t)
{clique[ncliques][t]=na; tamca++;}
if ((tamca)>(tamclique))

{ tamclique= tamca;
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for (y=1;y<=tamca;y++)
cliquemax[y]=clique[ncliques][y];}
if ((tamca)>(tamcliquet))
{tamcliquet= tamca;
for (y=1;y<tamca;y++)
cliquemaxt[y]=clique[ncliques][y];}
}
En el codigo anterior, el ciclo para obtener el grado tiene una complejidad O(n) * ( O(n) +
O(nz) + O(n)) = O(n) * ( O(nz) + 20(n)) esto se reduce finalmente a O(n) * O(nz) por lo

que queda una complejidad om>).

8.3.1 Complejidad del Algoritmo ACH

Complejidad del Algoritmo

readgraph(); O(n?)
inicializaf(); om?)
grados(); O(n’)
inicializah(); O(n)

for(int niteraciones=1;niteraciones<=nc;niteraciones++) O(n)
{ for(ncliques=1;ncliques<=nhormigas;ncliques++) O(n)
{ construyeclique();} O®m?)
actualizaf();} O(n)

La complejidad total del primer algoritmo queda como O(n2)+ O(n2 )+ O(nz) + O(n) +

Om* Om)* Om? + O() esto es igual a 30(n®) + 20(m) + Om®*) por lo que la

complejidad del algoritmo es O(n*)
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8.3.2 Complejidad del Algoritmo

Complejidad del Algoritmo

readgraph(); O(n%
inicializaf(); om’)
grados(); O’
inicializah(); om’)

for(int niteraciones=1;niteraciones<=nc;niteraciones++) O(n)

{ for(ncliques=1;ncliques<=nhormigas;ncliques++) O(n)

{ construyeclique();} O®m?)
actualizaf(); } O(n)

La complejidad total del segundo algoritmo queda como O(n2)+ O(n2 )+ O(n2) + O(nz) +
O(m)* O(n)* (O(n% + O(n)) esto es igual a 40(n?) + OM)*( Om?) + O(n)) = 40(n®) +
O(n4) + O(n3) = O(n4) + O(n3) + 4O(n2) por lo que la complejidad del algoritmo es O(n4)

8.3.3 Complejidad del Algoritmo

Complejidad del Algoritmo

readgraph(); Om%
inicializaf(); om’)
grados(); O’
inicializah(); om’)

for(int niteraciones=1;niteraciones<=nc;niteraciones++) O(n)

{ for(ncliques=1;ncliques<=nhormigas;ncliques++) O(n)

{ construyeclique();} o®m?)
actualizaf(); O(n)
extenderclique();} O(n’)

|40



CAPITULO VIII.- DESARROLLO Y VALIDACION

La complejidad total del segundo algoritmo queda como O(n2)+ O(n2 )+ O(nz) + O(nz) +
O(m)* Om)* (O(m?) + O(m) + Om?) ) esto es igual a 40(n’) + OMD)*( Om?) + O(n) +
O?) ) = 40(n® + O(n*) + O(m®) + O(0°) = O(m®) + O(n*) + O(*) + 40(n®) por lo que

la complejidad del algoritmo es O(n°)

8.4 Conclusiones

Como se puede ver se ha trabajado con la implementacién de varios algoritmos los cuales
fueron descritos en este capitulo, para esto fueron explicados cada uno de los procesos
tratando de que fueran lo mds claro posible e incluso de describid paso a paso como se
contruye un clique, se tienen publicaciones de tres, de los cuales dos son para resolver el
problema del clique méximo, la implementacion de estos algoritmos han permitido conocer
mds la implementacion y el poder ver donde podemos implementar otras técnicas, como los
optimizadores locales lo cuales se implementan en el momento en que se construye la
solucion 6 la implementacion de estrategias como es la de tomar la mejor solucion y tratarla

de mejorar, como fue el tratar de expandir el clique.
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1
9.1 Introduccion

En este capitulo se muestran los resultados que han sido obtenidos por los distintos
algoritmos que fueron descritos en el capitulo anterior, asi como el andlisis e interpretacion
de estos, se mencionan también los benchmakrs que fueron utilizados para cada uno de los

problemas tratado y donde pueden ser encontrados.

9.2 Resultados Obtenidos

Los algoritmos ACO dependen de los parametros o que es el factor de peso (importancia)
de la feromona, y p es el porcentaje de evaporacion de la feromona. Se puede incrementar
la diversificacion si decrecemos el valor de a, ya que las hormigas tienen menos
sensibilidad al rastro de feromonas, y si se incrementa p, la evaporacion de la feromona es
mads lenta. Cuando se incrementa la habilidad de exploracion de las hormigas, estas pueden
encontrar mejores soluciones pero esto implica mds tiempo. Tomando en cuenta estos
factores se realiz6 el disefio de experimentos para cada uno de los algoritmos reportados en
el capitulo anterior para ver con cuales valores de los pardmetros se obtenfan mejores
resultados, este tipo de experimento es importante realizarlo en cada algoritmo ya que
través de este se define los valores 6ptimos de los parametros, dichos valores son los que
hacen que el algoritmo obtenga los mejores resultados, por lo tantos son los que se utilizan

con otros algoritmos para poder hacer comparaciones con nuestro algoritmo.

Para realizar los experimentos se utilizaron los benchmarks que se encuentran disponibles
en la DIMACS, ya que estos son los que fueron utilizados en la mayoria de los articulos

que fueron analizados.
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En la Tabla 9.1, se puede ver un ejemplo de uno de los experimentos realizados al
algoritmo del clique mdximo, en el cual los campos ¢ parametros que se estan tomando en

cuenta son los siguientes:

Hormigas.- Corresponde al nimero de hormigas con que se va a trabajar que seria el

equivalente a decir cudl es la poblacion de la colonia.

To.- Es la concentracion inicial de la feromona, a la importancia que le damos a la feromona.
p.- Es el factor de evaporacion de la feromona.

Tmax.- ES €l nivel de concentracion mdxima que puede tomar la feromona.

Ch.- La forma de colocar a las hormigas en su vértice inicial.

Nc.- El nimero de ciclos que se correrd el algoritmo, y se refiere al nimero de veces que

cada uno de los agentes intentard crear una solucion.

Cabe mencionar que en la primera iteracion no hay rastro de feromona alguno 6 es una
concentracion muy pequeia para todas, y que mientras aumenta el nimero de iteraciones,

los agentes utilizaran los rastros generados en las iteraciones anteriores.

Hormigas | Ty A P T Ch Nc
30 0.01 1 0.99 6 1 100
50 0.5 0.98 2

100

Tabla 9.1 Disefio de Experimento
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Para llevar a cabo el disefio de experimentos de los algoritmos desarrollados para resolver
el problema del clique mdximo se tomaron como instancia del problema un los
“benchmark” de la DIMACS que fue la instancia C500.9, la cual fue utilizada por Fenet y
Solnon, esto para realizar el disefio de experimento mostrado anteriormente en la tabla 9.1

los resultados son mostrados en la tabla 9.2.

Ty A P Nh Ch T Ne Tam.
Clique
0.01 1 0.98 30 1 6 100 50
0.01 1 0.98 30 2 6 100 50
0.01 1 0.99 30 1 6 100 51
0.01 1 0.99 30 | 6 100 52
0.01 0.5 0.98 30 1 6 100 50
0.01 0.5 0.98 30 2 6 100 50
0.01 0.5 0.99 30 1 6 100 51
0.01 0.5 0.99 30 2 6 100 51
0.01 1 0.98 50 1 6 100 52
0.01 I 0.98 50 2 6 100 51
0.01 1 0.99 50 1 6 100 50
0.01 i 0.99 50 B 6 100 53
0.01 0.5 0.98 50 1 6 100 50
0.01 0.5 0.98 50 2 6 100 51
0.01 0.5 0.99 50 1 6 100 51
0.01 0.5 0.99 50 2 6 100 51
0.01 1 0.98 100 1 6 100 51
0.01 1 0.98 100 2 6 100 51
0.01 1 0.99 100 1 6 100 52
0.01 1 0.99 100 B 6 100 52
0.01 0.5 0.98 100 1 6 100 51
0.01 0.5 0.98 100 2 6 100 51
0.01 0.5 0.99 100 1 6 100 51
0.01 0.5 0.99 100 2 6 100 51

Tabla 9.2. Resultados del Disefio de Experimento realizado con el benchmark C500.9
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En base a los resultados obtenidos del disefio de experimento en la instancia C500.9,
tomamos los pardmetros siguientes 1p=0.01, a=1, p=0.99, hormigas=100, Ch=2, Tm.=6 y
Nc=100 esto a través de un andlisis empirico, dichos valores fueron utilizados para correr
el algoritmo con los deméds “benchmark”, debido a que fueron los valores con los que se
obtuvieron los mejores resultados a simple vista, debido a que los mejores resultados

obtenidos fueron:

0.01, 1, 0.99, 30, 2, 6, 100  con un clique de tamafio 52
0.01, 1, 0.99, 50, 2, 6, 100  con un clique de tamafio 53

0.01, 1, 0.99, 100, 2, 6, 100 con un clique de tamafio 52

El primer algoritmo fue ejecutado en 29 de los 36 “benchmark” de la DIMACS, y los

resultados obtenidos se muestran en la Tabla 9.3.

Grafo Tamaiio del | Tamaiio del Aproximacion
Clique Clique al 6ptimo
bechmark encontrado
por ACH
Brock200_2 12 12 100%
Brock200_4 17 17 100%
Brock400_2 29 24 83%
Brock400_4 33 24 73%
Brock800_2 24 20 83%
Brock800_4 26 19 73%
C2000.5 16 15 94%
C4000.5 18 16 89%
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C125.9 34 34 100%
C250.9 44 43 98%
C500.9 57 52 91%
DSJC500.5 13 13 100%
DSJC1000.5 15 14 93%
Gen200_p0.9_44 44 44 100%
Gen200_p0.9_55 55 55 100%
Gen400_p0.9_55 55 50 91%
Gen400_p0.9_65 65 55 85%
Gen400_p0.9_75 75 60 80%
Hamming8_4 16 16 100%
Hamming10_4 40 38 95%
Keller4 11 11 100%
Keller5 27 26 96%
P_hat300_1 8 8 100%
P_hat300_2 25 25 100%
P_hat300_3 36 36 100%
P_hat700_1 11 11 100%
P_hat700_2 44 44 100%
P_hat700_3 62 62 100%
P_hat1500_1 12 11 92%

Tabla 9.3 Resultados Obtenidos en los 29 “benchmark”

Como se puede ver en los resultados mostrados algoritmo propuesto el cual introduce una
nueva forma de colocar las hormigas en los vértices que es tomando en cuenta el grado de

estos lo cual puede incrementar la probabilidad de encontrar cliques mds grandes, el ACH
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genera como resultado que la aproximacion promedio al 6ptimo de 29 “benchmark™ de la

DIMACS para el problema del clique méximo es de 93.65%.

Mientras que el segundo algoritmo fue en 20 de los 36 “benchmarks” de la DIMACS, y los
resultados obtenidos se muestran en la Tabla 9.3, donde en la columna “grafo” esta el
nombre que tiene el grafo en la DIMACS, la columna “Tamafio del clique “benchmark™” es
el tamafio que tiene el clique maximo (Solucién Optima) y Tamaiio del Clique encontrado

por ACH desarrollado.

Grafo Tamaiio del Tamaifio del Clique
Clique encontrado por ACH
“benchmark”
C125.9 34 34%
C250.9 44 44%*
C500.9 57 53
C1000.9 68 63
C2000.9 78 72
DSJC500.5 13 13%*
DSJC1000.5 15 13
Brock200_2 12 12*
Brock200_4 17 17*
Brock400_2 29 24
Brock400_4 33 28
Brock800_2 24 21
Brock800_4 26 21
C2000.5 16 16*
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C4000.5 18 16
Hamming8_4 16 16*
Keller4 11 11*
P_hat300_1 8 8*
P_hat700_1 11 10
P_hat1500_1 12 12*

Tabla 9.3 Resultados del algoritmo en los 20 bechmarks

En la tabla anterior los resultados que cuentan con un “*” son en los que se alcanzé la

solucién 6ptima de los “benchmarks”.

Se desarrollo un segundo disefo de experimento el cual se muestra en la tabla 9.5

Hormigas Namero de Colocacion de las Hormigas
Iteraciones
30 100 100%
50 500 75%
50%

Tabla 9.5 Disefio de experimento para andlisis de los pardmetros

Se realiz6 en base al disefio de experimento mostrado en la tabla anterior un andlisis de la
varianza tomando como variable de respuesta la diferencia entre el total de nodos del clique

y el total de nodos encontrado por el algoritmo.

Los factores nimero de hormigas y ndmero de ciclos fueron estadisticamente
significativos, la colocacion de las hormigas no fue estadisticamente significativo (Vea la

Tabla 9.6).
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Source Type Il Sum of df  Mean Square F Sig.
Squares
Corrected Model 2.867 4 717 8.290 .000
Intercept 212.817 | 212.817 2461.620 .000
NHORMIG 817 | 817 9.446 .002
NCICLOS 2017 I 2017 23.326 .000
COLOCACI 3.333E-02 2 1.667E-02 .193 .825
Error 20.317 235 8.645E-02
Total 236.000 240
Corrected Total 23.183 239

a R Squared =.124 (Adjusted R Squared = .109)

Tabla 9.6.-Resultados del analisis de la varianza

En base a los resultados obtenidos del disefio de experimentos que se muestran en la tabla
13, se obtiene que la mejor combinacion de pardmetro es la 2,2,3 lo cual significa poner 50
hormigas, correr el algoritmo 500 ciclos y colocar las hormigas 50% en los vértices de
mayor grado y 50% aleatoreamente. Una vez obtenidos estos resultados pasamos a correr

los 36 benchmark de la DIMACS con esta combinacion de pardmetros 20 veces cada uno.
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Nota: Las pantallas de los sistemas pueden ser vistas en el anexo 5.

Grafo Tamaio Tamaio ACH con ABOMC | Aproximacion
del del Clique | opt. K-OPT al 6ptimo
Clique encontrado
bechmark | por ACH
Brock200_1 21 - 21 21
Brock200_2 12 12 12 11 100%
Brock200_3 - 15
Brock200_4 17 17 17 17 100%
Brock400_1 27 - 24 24
Brock400_2 29 24 24 25 83%
Brock400_3 - 24
Brock400_4 33 24 24 73%
Brock800_1 - 20 20
Brock800_2 24 20 20 21 83%
Brock800_3 - 18
Brock800_4 26 19 19 73%
c-fat200-1 - 12
c-fat200-2 4 24
c-fat200-5 - 58
c-fat500-1 14 - 14 14
c-fat500-5 - 64 64
c-fat500-10 - 126 126
C125.9 34 34 34 100%
C250.9 44 43 44 44 98%
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C500.9 57 52 55 55 91%
C1000.9 68 - 64 63
C2000.5 16 15 15 16 94%
C2000.9 77 - 71
C4000.5 18 16 89%
DSJC500.5 13 13 13 13 100%
DSJC1000.5 15 14 15 93%
Gen200_p0.9_44 44 44 43 40 100%
Gen200_p0.9_55 55 55 55 55 100%
Gen400_p0.9_55 55 50 51 51 91%
Gen400_p0.9_65 65 55 65 65 85%
Gen400_p0.9_75 75 60 75 75 80%
Hamming6_2 32 - 32 32
Hamming6_4 4 - 4 4
Hamming8_2 128 - 128 128
Hamming8_4 16 16 16 16 100%
Hamming10_2 512 - 512
Hamming10_4 40 38 36 40 95%
Johnson8-2-4 4 - 4 4
Johnson8-4-4 14 - 14 14
Johnson16-2-4 8 - 8 8
Johnson32-2-4 16 - 16 16
Keller4 11 11 11 11 100%
Keller5 27 26 96%
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Keller6 59 - 48
Mann_a9 16 - 16 16
Mann_a27 126 - 123 126
Mann_a45 345 -
Mann_a81 1100 -
P_hat300_1 8 8 8 100%
P_hat300_2 25 25 25 100%
P_hat300_3 36 36 36 100%
P_hat500_1 - 9
P_hat500_2 36 - 36 36
P_hat500_3 50 - 50 50
P_hat700_1 11 11 11 100%
P_hat700_2 44 44 44 100%
P_hat700_3 62 62 62 100%
P_hat1000_1 - 10
P_hat1000_2 46 - 46 46
P_hat1000_3 68 - 66 65
P_hat1500_1 12 11 11 92%
P_hat1500_2 65 - 65
P_hat1500_3 94 - 93
San400_0.7_1 40 - 31 40
San400_0.7_2 30 - 18 30
San400_0.7_3 22 - 17 17
San400_0.9_1 100 - 100 100
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San1000 15 - 10 15
Sanr400_0.5 13 - 13 13
San400_0.7 21 - 21 21

Tabla 9.7 Comparacion con el algoritmo ABOMC

9. 3Conclusiones
Es posible ver que los resultados obtenidos son buenos y es posible mejorar un algoritmo

alincorporar estrategias de exploracion y/o explotacion adecuadas, las estrategias
implementadas fueron un operador de expansion, una estrategia de seleccidon basada en el
grado de relacion que tiene con los nodos candidatos y la forma de colocar las hormigas la
cual también esta relacionada con el grado de lod nodos 6 vértices, los resultados de estos

algoritmos se han publicado en distintos eventos.
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10.1 Conclusiones

En este trabajo, hemos presentado diversos algoritmos de colonias de hormigas para
resolver los problemas del clique méximo. Es importante aclarar que este es un problema
dificil de resolver con técnicas tradicionales cuando se tratan instancias grandes de los
problemas y las instancias utilizadas en los bechmars van desde 125 nodos del mas

pequefio y hasta 4000 nodos.

Se realizo un disefio de experimento con el cual a partir de un andlisis empirico se
determino que los mejores valores del algoritmo eran los pardmetros siguientes t,=0.01,
a=1, p=0.99, hormigas=100, Ch=2, 1,,x=6 y Nc=100, este se realizo con la instancia c500.9
de la DIMACS.

Con estos resoltados se corrieron 29 de los benchmarks teniendo un acercamiento al optimo
de 93.6%, Posteriomente fue implementado el algiritmo MAC el cual reporto una mejora al
obtener un acercamiento al optimo del 96.8% con lo que demostré que la propuesta del uso
de informacion heuristica como es el grado de los vértices al inicio por si solos y

posteriormente el grado de relacion que tiene los vértices candidatos.

El enfoque propuesto de cada algoritmo implementado fue descrito a detalle y presentamos
varios resultados en los capitulos 8 y 9. Con el desarrollo de estos algoritmos se observo
que son faciles de implementar y que no tienen mucho costo computacional. Se realizé un
andlisis de la complejidad de cada uno de los algoritmos implementados, dando como
resultado las siguientes complejidades fueron O(n*) para el primer algoritmo
implementado, O(n*) para le algoritmo MAC que utiliza bisquedas locales y O(n’) que es
el algoritmo que utiliza el operador de expancion. Los resultados fueron comparados con

algunos de los resultados reportados en la literatura, donde se demostré que algunos de los
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algoritmos desarrollados obtuvieron resultados parecidos 6 mejores a los resultados que

reporta la literatura.

Como se pudo ver, se presentd un estudio sobre los algoritmos de colonias de hormigas,
que son una metaheuristica basada en el comportamiento de hormigas naturales, en especial
de las especies que son consideradas como forrajeras. Se desarrollaron varios modelos para
resolver el problema del clique maximo. La optimizacidon con colonias de hormigas es un
tema de investigacion relativamente nuevo y de gran interés para muchos investigadores en
el drea de la Inteligencia Artificial, aunque ha tenido un gran crecimiento en los ultimos
afios, todavia se espera que surjan una gran cantidad de resultados favorables al trabajar con
estos algoritmos, ya que actualmente los ACO han demostrado ser utiles para resolver
distintos problemas al encontrar la secuencia 6ptima en el proceso para llegar a la solucion
Optima, algunos de los problemas que se han manejado son: el problema del agente viajero,
asignacion de tdreas, closterizacion, mochila, clique mdximo, etc., actualmente existe ain
una gran cantidad de lineas de investigacion las cuales no ha sido exploradas, en las cuales
se pueden hacer aportaciones y crear conocimiento nuevo como es el caso del desarrollo de
modelos adaptativos y los sistemas hibridos, para tratar de obtener mejores resultados, asi
mismo hay un interés por el desarrollo de algoritmos de colonias de hormigas aplicado a
problemas de mineria de datos, por lo que se pudo ver que si es posible disefiar e
implementar un modelo de colonias de hormigas que sea mds eficiente a los ya existentes

para resolver el problemas de closterizacion.

Como se pudo ver en el capitulo 3 se realizé una comparacion de algunos de los algoritmos
de colonias de hormigas aplicado al problema del clique maximo identificando las

caracteristicas de cada uno de estos, tratando de identificar sus ventajas y limitaciones.

En parte final de esta tesis, propusimos una estrategia para poder encontrar los mejores
pardmetros necesarios para la aplicacion y lograr asi, un porcentaje de convergencia mas

alto, usando un menor tiempo de procesamiento computacional.
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10.2 Trabajo Futuro

Parte del trabajo futuro incluye lo siguiente:

1. Estudiar otras técnicas heuristicas para tomar ideas sobre mecanismos que nos

ayuden a que el modelo sea mas eficiente.

2. Incorporar nuevas estrategias como son el caso de la migracion como se maneja en

el trabajo de Pratt et al. del 2005 y/o sistemas con varias colonias como Sim 2003.

3. Demostrar por medios estadisticos cual de los dos algoritmos desarrollados de
colonias de hormigas para el problema de la mochila es mejor.
4. Aplicar los algoritmos a problemas de optimizacion reales.

5. Buscar problemas practicos en la sociedad, los cuales puedan ser resuelto a través

de los algoritmos implementados este.

6. Trabajar en el estudio del comportamiento de los pardmetros de los algoritmos para

diferentes tipos de densidades de los grafos.

7. Hacer un disefio de experimento para determinar cudl es el porcentaje de hormigas

que conviene colocar.
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Anexo 3 Articulo Relevante

Algoritmo de Colonia de Hormigas para el Problema del
Clique Maximo con un Optimizador Local K-opt

Julio C. Ponce', Eunice E. Ponce de Leén’', Alejandro Padilla’,Felipe Padilla’, Alberto
Ochoa O. Zezzatti
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Resumen. En este articulo se muestra un Algoritmo de Colonias de Hormigas (ACH)
para resolver el problema del clique mdximo (PCM) el cual contiene un optimizador
local K-opt en el momento de construir un clique. Esta implementacion se hizo en la
forma de seleccionar los nodos que forman parte del clique dentro del proceso de
seleccion de un nodo durante la construccion de la solucion, ya que se implemento el
método de buisqueda local. Los resultados experimentales en este primer acercamiento
nos dan buenos resultados.

Resumo. Este artigo da pesquisa descreve o algoritmo da Colénia da Formigas (ACF)
pra resolver o problema da encontrar o subgraph completo mais grande dentro do
graph (problema del cliqgue mdximo (PCM), em espanhol), este algoritmo tem uma
ferramenta otima local k-opt pra construir a subgraph. Esta execugdo ficou em a
forma da escolher os nodos dentro do processo da selecdo de um nodo, ficou
executado o método da pesquisa local. Os resultados da o experimento em este
primeiro aproximag¢do mostraram bom resultados.

Keywords. Optimizacién con Colonia de Hormigas, Clique Maximo.

I. Introduccion
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El problema del clique maximo es un problema de optimizacién combinatoria que se
clasifica dentro de los problemas NP- duros los cuales son dificiles de resolver. Debido a
su complejidad las técnicas convencionales exactas (exhaustivas) tardan mucho tiempo para
dar una solucion, por lo tanto es necesario desarrollar algoritmos heuristicos que lo
resuelvan alcanzando una solucién cercana al Optimo en un tiempo razonable. Este
problema tiene aplicaciones reales como son: teorfa de cddigos, diagnéstico de errores,
vision computacional, andlisis de agrupamiento, recuperacion de informacion, aprendizaje
automadtico, mineria de datos, entre otras. Por esta razon es importante usar nuevas
técnicas heuristicas y/o metaheuristicas para tratar de resolver este problema, las cuales
obtengan mejores resultados en un tiempo polinomial.

Se han utilizados diferentes heuristicas para tratar de resolver este problema, como
son: Busqueda Local [Battiti and Protasi 2001, Katayama, Hamamoto, Narihisa 2004],
Algoritmos Genéticos [Marchiori 2002], Busqueda Tabu [Soriano and Gendrean 1996] y
Algoritmos de Optimizacion de Colonia de Hormigas (OCH) [Solnon and Fenet 2006], este
ultimo muestra unos de los resultados mas recientes. Los algoritmos de optimizacién de
colonias de hormigas es una metaheuristica bioinspirada basada en el comportamiento de
las hormigas naturales, en como establecen el camino mds adecuado entre el hormiguero y
una fuente de alimento [Dorigo, Maniezzo and Colorni 1996].

2. Descripcion del Problema del Clique Maximo

Dado un grafo no dirigido cualquiera G= (V,E), en el cual V={1,2,...,n} es el conjunto de
los vértices del grafo y E es el conjunto de aristas. Un clique es un conjunto C de vértices
donde todo par de vértices de C esta conectado con una arista en G, es decir C es un
subgrafo completo. Un clique es parcial si este forma parte de otro clique, de otra forma es
maximal. La meta del PCM es el encontrar un clique maximo, es decir el clique maximal
con mayor cardinalidad. Se puede observar graficamente un ejemplo de un clique en figura

(1).
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Clique Parcial

Clique Maximal
Y Maximo

Figura |. Ejemplo de un clique maximo

3. Algoritmo Ant Clique (AC)

Los algoritmos OCH han sido utilizados para resolver diferentes problemas de
optimizacién combinatoria que estdn clasificados dentro de los NP-Duros [Dorigo, Di Caro
and Gambardella 1999]. La idea principal del OCH es modelar los problemas para buscar el
camino de costo minimo en un grafo. Las hormigas recorren el grafo en busca de buenos
caminos (soluciones). Cada hormiga es un agente que tiene un comportamiento simple de
modo que no siempre encuentra caminos de calidad cuando esta sola. Las hormigas
encuentran mejores caminos como resultado de la cooperacion global entre la colonia. Esta
cooperacion se realiza de una manera indirecta al depositar la feromona, una sustancia que
es depositada por una hormiga en su recorrido.

El algoritmo de colonia de hormigas general para el problema del clique méximo
propuesto por Fenet y Solnon se muestra en la figura 2

Inicializar los rastros de feromonas

Repetir

174



ANEXO

Para kk en 1..nbAnts Hacer: construya el clique C,

Actualizar los rastros de feromonas w.r.t. {C, ..., C otnis

}

Hasta Alcanzar el Numero de Ciclos o Encontrar la solucién optima

Figura 2. Seudocodigo del algoritmo del Ant-Clique

Inicializacion de la feromona: Las hormigas se comunican a través de la feromona
la cual es depositada en las aristas del grafo. La concentracion de feromona en la arista (v,,

1

vj) es denotada por 7 (vl.,vj ), el rastro de feromona inicial es denotada por ¢, aunque se

puede utilizar los limites 7 . 6 7, los cuales estdn basados en el algoritmo MAX-MIN

n

[Stutzle and Hoos 2000] con el propésito de tener una mayor exploracion del espacio de
busqueda.

Construcciéon de los cliques con las hormigas: Se selecciona aleatoriamente un
vértice inicial, y iterativamente se escoge vértices para agregar al clique. Dentro de un
conjunto de candidatos que contiene todos los vértices que estan conectados con todos los
vértices del clique, ver figura 3.

Escoger aleatoriamente el primer vértice vV, € V
C «{v,}

Candidatos < {v,/(v,, v;) € E}

Mientras Candidato # 0 Hacer

Escoger un vértice V; € Candidatos con una probabilidad p(

v,),ver Ec. (2)
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C « C v {v;}
Candidatos < Candidatos N {Vv;/(v,, v;,) e E
Fin Mientras

Regresa C

Figura 3. Algoritmo para construir un clique

La actualizacion del rastro de feromona utiliza la Ec. (1).

rl.j(t+ n)= pt ij (t)+ATl~j (1)

Feop P @

94
> v j candidatos [z’ c(vj)}

p(vi):

4. Algoritmo Propuesto

El algoritmo propuesto esta basado en el algoritmo mostrado anteriormente la diferencia se
encuentra en la parte de como se escoge el siguiente vértice dentro del proceso de
construccion del clique la cual se muestra en la figura 4.

Obtener el grado de los vértices candidatos
Ordenarlos por el grado de mayor a menor
Si el nimero de vértices del grado mayor es 1 Entonces

Seleccionarlo como siguiente nodo
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Sino

Escoger uno de los vértices con mayor grado con una probabilidad p(V;
),ver Ec. 2

Figura 4. Seudocodigo para seleccionar el vértice candidato

La obtencion del grado de los vértices candidatos se debe de hacer en base a la lista
de candidatos y no en relacion al grafo original ya que esto nos aumenta la probabilidad de
encontrar mejores soluciones debido a que se selecciona como siguiente vértice uno que
tiene todavia muchas relaciones con los vértices candidatos restantes.

4.1. Disenno de Experimentos

Los algoritmos OCH dependen de los parametros & que es el factor de peso (importancia)
de la feromona, y p es el porcentaje de evaporacion de la feromona. Si decrecemos el
valor de « , las hormigas tienen menos sensibilidad al rastro de feromonas, y si se
incrementa 0, la evaporacion de la feromona es mds lenta. Cuando se incrementa la
habilidad de exploracion de las hormigas, estas pueden encontrar mejores soluciones pero
esto implica mds tiempo. Tomando en cuenta estos pardmetros se ejecutd el algoritmo con

los siguientes valores: nimero de hormigas=100, concentracién inicial de la feromona 7,
=0.01, importancia de la feromona & =1, factor de evaporacion de la feromona p=0.99,

concentracion maxima que puede tomar la feromona 7, , nimero de ciclos que se ejecuta

el algoritmo Nc=100, estos valores fueron escogidos en base a los resultados obtenidos al
implementar un primer algoritmo a principios del 2006 en el cual se colocaron las hormigas
dentro del grafo en los vértices con mayor grado[Ponce, Ponce de Ledn, Padilla, Padilla
2006].

Para llevar a cabo el disefio de experimentos tomamos los benchmark de la DIMACS
[DIMACS] que son los utilizados actualmente a nivel internacional para este problema.
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5. Resultados

Se decidi6 resolver el problema con la ejecucion del software con los pardmetros antes
mencionados en el algoritmo, en 20 de los 36 benchmarks de la DIMACS , y los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla 1, donde en la columna “grafo” esta el nombre que tiene
el grafo en la DIMACS, La columna “Tamafio del clique benchmark™ es el tamafio que
tiene el clique miaximo(Solucién Optima) y Tamafio del Clique encontrado por ACH
desarrollado.

Tabla 1. Resultados del algoritmo en los bechmarks

Grafo Tamaiio del Tamaifio del Clique
Clique encontrado por ACH
benchmark
C125.9 34 34%
C250.9 44 44%*
C500.9 57 53
C1000.9 68 63
C2000.9 78 72
DSJC500.5 13 13*
DSJC1000.5 15 13
Brock200_2 12 12%*
Brock200_4 17 17*
Brock400_2 29 24
Brock400_4 33 28
Brock800_2 24 21
Brock800_4 26 21
C2000.5 16 16*
C4000.5 18 16
Hamming8_4 16 16*
Keller4 11 11*
P_hat300_1 8 8%
P_hat700_1 11 10
P_hat1500_1 12 12%*

En la tabla anterior los resultados que cuentan con un “*” son en los que se alcanzo
la solucién optima de los benchmarks.
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6. Conclusiones

En este articulo presentamos un algoritmo basado en colonia de hormigas el cual introduce
un optimizador local k-opt al escoger un nuevo vértice, el cual toma en cuenta el grado de
estos lo cual puede incrementar la probabilidad de encontrar cliques mds grandes.

El algoritmo propuesto fue ejecutado en 20 benchmarks de la DIMACS para el
problema del clique méaximo de los cuales en el 50% de los benchmarks en los que se
ejecuto el algoritmo obtiene el 6ptimo, y en la solucion mads lejana queda a un 19% de la
solucién Optima. La ventaja de este algoritmo con el reportado en el CISCI’2006 es la
velocidad.

Trabajo futuro: Es importante hacer un estudio del comportamiento de los pardmetros y del
algoritmo, asi como hacer un disefio de experimento mas amplio para determinar cuales son
los mejores valores para los pardmetros y comparar los dos algoritmos implementados.

7. Referencias

Battiti R. and Protasi M.(2001) Reactive local search for the maximum clique problem.
Algorithmica, 29(4): 610-637.

DIMACS Center for Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science
fttp://dimacs.rutgers.edu/pub/challenge/graph/benchmarks/

Dorigo, M.; Maniezzo, V. and Colorni, A. (1996) Ant System: Optimization by a Colony of
Cooperating Agents. IEEE Transactions on Systems, Man And Cybernetics —Part B:
Cybernetics, 26:1, 29-41.

Dorigo M., Di Caro G., and Gambardella L.M.(1999) Ant algorithms for discrete
optimization. Artificial Life, 5(2): 137-172.

Fenet S. and Solnon C. (2003) Searching for Maximum Cliques with Ant Colony
Optimization EvoWorkshops 2003, LNCS 2611, 236-245.

Katayama, Hamamoto, Narihisa (2004) Solving the Maximum Clique Problem by
K-opt Local Search. ACM Symposium on Applied Computing, 1021-1025.

Marchiori E.(2002) Genetic, iterated and multistart local search for the maximum clique
problem. In Applications of Evolutionary Computing, Proceedings of
EvoWorkshops2002: EvoCOP, EvolASP, EvoSTim, volume 2279, 112-121.

179



ANEXO

Ponce J., Ponce de Ledn E., Padilla F. Padilla A. (2006) Implementacion de un Algoritmo
de Colonia de Hormigas para el Problema del Clique Méaximo. En CISCI’2006 volumen
1: 70-73.

Solnon C. and Fenet S. (2006) A study of ACO capabilities for solving the Maximum
Clique Problem Journal of Heuristic, Volume 12 - Number 3. 155-180.

Soriano P. and Gendreau M. (1996) "Diversification strategies in tabu search algorithms
for the maximum clique problem', Ann. Oper. Res., Vol. 63: 189-207.

Stutzle T. and Hoos H.H. (2000) MAX-MIN Ant System. Journal of Future Generation
Computer Systems, 16: 889-914.

180



ANEXO

Anexo 4 Trabajo Realizado

1. Participacion como evaluador No-Ciego en el CISCI 2007

2. Participacion Activa En La Primera Reunion Regional De Cuerpos Académicos en

Inteligencia Artificial (Aguascalientes, Febrero del 2007)

3. Se Apoyo En El Desarrollo De El Panel: Retos Y Desafios De La Inteligencia
Artificial En Los Préximos 20 Anos en el ENCO06 (San Luis Potosi, Septiembre del
2006)
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(Orlando Florida, Julio 2006)
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“Metaheuristicas” (Agosto Diciembre del 2006)

6. Asistencia al Seminario Ofrecido Por La Academia De Inteligencia Artificial

(Agosto Diciembre del 2006)

7. Asistencia al Seminario De “Seguridad Mediante Matemdticas Discretas” impartido

por el Dr. Miguel Vargas Martin (1° al 23 de Agosto del 2006)
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Anexo 5 Ponencias
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Ant Colony Algorithm for Clustering through of Cliques, II Workshop of Hybrid
Intelligent Systems, 9 de Noviembre del 2009, Guanajuato, México

Six degrees of separation in a graph to a Social Networking, XXII Congreso
Nacional y VIII Internacional de Informética y Computacion ANIEI 2009, 22 de
Octubre del 2009, Ensenada, Baja California

Metodologia de implementacion de OA’s en la materia de Lenguajes de
Computacion mediante B-learning, XXII Congreso Nacional y VIII Internacional
de Informatica y Computacion ANIEI 2009, 22 de Octubre del 2009, Ensenada,

Baja California

Algoritmo de Colonia de Hormigas para Clusterizacion, XXII Congreso Nacional y
VIII Internacional de Informatica y Computacion ANIEI 2009, 22 de Octubre del
2009, Ensenada, Baja California

Conferencia: Algoritmos basados en Inteligencia Colectiva para la soluciéon de
problemas de optimizaciéon, Congreso de Ciencias Exactas de la Universidad

Auténoma de Aguascalientes, 6 de Octubre del 2009, Aguascalientes, Ags

Colonias de hormigas aplicadas a Data Mining, Seminario/Taller de Data Minig, 28

de Febrero del 2009, Aguascalientes, Ags
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Desarrollo de una version animada de la ruta de la Glucélisis para facilitar la
Ensenanza-Aprendizaje en las Aulas de Estudio  Tercera exposicion de Mini-

Proyectos de Investigacion, Noviembre del 2008, Aguascalientes, Ags.

Mineria de Datos Aplicada a Redes Sociales, 30° Aniversario de la creacion del
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31. Busqueda Dispersa Para El Problema De Seleccion De Subconjuntos De
Caracteristicas 5* Conferencia Iberoamericana en Sistemas, Cibernética e
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Anexo 6 Pantallas de los Sistemas

Sistema reportado en el CISCI 2006 en Orlando para resolver el problema del clique

maximo, el cual fue elaborado en Borland C v. 5.01.

Al ejecutar el programa se piden los parametros con los cuales se va a ejecutar el sistema,
como se puede ver en la Figura 1, cabe mencionar que en este caso no se utiliza el

pardmetro Beta debido a que no se tienen distancias.

Dame el nombre del archiuvo
bhrock288_2 _clg.hb
la concentracion de feromona inicial

el valor de alfa

el porcentaje de evaporacilsn

Cual es el numero de Hormigas

214

Como deseas colocar las hormigas

1.-Aleatoriamente

2.-58 porciento en vertices de mayor grado v el otre 50 aleatoriamente

Figural. Pantalla donde se muestra los datos que solicita este sistema

Una vez introducidos los parametros el sistema hace la busqueda y muestra el mejor

resultado obtenido, ver Figura 2.
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ATrabajos de la tesis\Programas de Optimizacion\Problema clique\ACDIMACS

Dame el nombre del archivo
la concentracion de feromona inicial

el valor de alfa

el porcentaje de evaporaci¥n

ez el numero de Hormigas

deseas colocar las hormigas
l.—Aleatoriamente
2.-58 porciento en vertices de mayor grado v el otro 5P aleatoriamente
il

E1l tamato del cligque maximo es 12 19752
142, 185, 55, 27, 145, 158, 78, 1241, 48, 135, 128. 183, _

Figura 2. Pantalla después de hacer el proceso de busquela

Sistema reportado en el SIM 2006 en Brasil para resolver el problema del clique méaximo,

fue elaborado en Borland C v. 5.01.

Al ejecutar el programa se piden los pardmetros con los cuales se va a ejecutar el sistema,
como se muestra ver en la Figura 3, cabe mencionar que en este caso no se utiliza el
pardmetro Beta debido a que no se tienen distancias, ni los parametros de numero de
hormigas y la forma de colocar las hormigas debido a que es el sistema que realiza el

disefio de experimento y estos valores fueron asignados internamente.
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e H:\Trabajos de la tesis\Programas de Optimizacion\kls-ant\ACDIMACSexp.exe

Dame el nombre del archivo
cHBA.?.clg.b
la concentracion de feromona inicial

el valor de alfa

Cual es el porcentaje de evaporaciin
H.99

Figura3. Pantalla donde se muestra los datos que solicita este sistema

Una vez introducidos los parametros el sistema hace la bisqueda y muestra el resultado
obtenido a través de un archivo de texto llamado experimentos en el cual se muestra la
siguiente informacion: nombre del benchmark ejecutado, la concentracion inicial de la
feromona, el valor de Alfa, el porcentaje de evaporacion, el nimero de hormigas y como
estan colocadas como encabezado, después aparece cuatro nimeros que son, el nimero de
hormigas, nimero de ciclos, y un tercer nimero que indica la forma en que fueron
colocadas las hormigas (1.- Aleatoreamente, 2.-75% aleatoreamente y 25% en nodos de

mayor grado y por ultimo 3.-50% y 50% . En ver Figura 4.
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I experimentos - Bloc de notas

Archive Edidén Formato Ver Ayuda

larchive ¢500.9.c1q.b c 0.010000 alfa 1.000000 ro 0.990000 nhormigas O chormiga O
30 100 3 56

Figura 4. Archivo txt generado

Sistema reportado en el CISCI 2007 en Orlando para resolver el problema de la mochila,

fue elaborado en Borland C v. 5.01.

Al ejecutar este sistema, no se pide ningin pardmetro, actualmente todo esta por medio de
programacion, lo que hace el sistema es abrir un archivo .dat dentro del cual se tienen los
datos del problema a resolver que son: el niimero de Objetos, la capacidad de la mochila y
en forma de lista se enumeran los objetos, se pone su peso y su utilidad del lado derecho

ver Figura 5.
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B wuchila] ¥uidlay

archon ATnn YRt asetA ram Anida

DR Sld H @ T

gzt f-w w1 | |k ERILIE - ] iz

g'l c B BN N RN AR SRURUIER (TR § R PRI BRI € ARSI RS PAN (1R

Numers Ttems 10
Capacida Mochila S
numera pesa utilidad

[l = B I = W € I SO PR O

=
B W R s e PRy
[ S AN SN

Pa'a chrere  Oyaca, pesene |

Figura 5. Forma del archivo .dat

Una vez leido este archivo el sistema muestra como salida la informacion del archivo leido
y la solucién en la cual se dice cuales objetos son los seleccionados, cual es el peso total de

dichos objetos y la utilidad obtenida al seleccionarlos, ver la Figura 6.

H:\Trabajos de la tesis\Programas de Optimizacion\Problema Mochila\mochila.exe I- -|\d ﬂ

Mumero Items 18
Capacida Mochila 5
numero peso utilidad
il

=
LD LD e CF O = B LA [

19
\JAAALAJLAJMWU'IW.&

2
3
4
=
3
7
0
7
ik
v

zolucion 9 1
El peso de los ohjetos ez §
La utilidad es B

Figura 6 Pantalla donde se muestra la solucion al problema de la mochila
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Anexo 7 Miembro del Comité Revisor en Congresos
Evento Lugar
Hybrid Artificial Intelligence Systems 2010 Espafia

2a Conferencia Iberoamericana en Generacion, Comunicacion y Gerencia
del Conocimiento 2009

9a Conferencia Iberoamericana en Sistemas, Cibernética e Informatica CISCI
2010

XXII Congreso Nacional y VIII Internacional de Informatica y Computacion

ANIEI 2009

Mexican International Conference on Artificial Intelligence 2009

Hybrid Artificial Intelligence Systems 2009

la Conferencia Iberoamericana en Generacion, Comunicacion y Gerencia
del Conocimiento 2009
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8a Conferencia Iberoamericana en Sistemas, Cibernética e Informatica CISCI Orlando, Florida
2009

7ma Conferencia Iberoamericana en Sistemas, Cibernética e Informatica Orlando, Florida
CISCI 2008

Tercer Congreso Internacional de Computaciéon Evolutiva COMCEV’07 Aguascalientes,

México

6ta Conferencia Iberoamericana en Sistemas, Cibernética e Informatica Orlando, Florida
CISCI 2007
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Anexo 9 Analisis Estadistico

Output Created

Comments
Data
Filter
Weight
Input I8
Split File
N of Rows in
Working Data File
Definition of
Missing
Missing Value
Handling
Cases Used
Syntax

Notes

10 Mar 06 23:29:30

C:\Analisis Multivariante\Julio\brock\Brock.sav
<none>
<none>

<none>

240

User-defined missing values are treated as missing.

Statistics are based on all cases with valid data for all
variables in the model.

UNIANOVA

clique BY param| param2 param3

/METHOD = SSTYPE(3)

/INTERCEPT = INCLUDE

/EMMEANS = TABLES(param |*param2*param3)
/PRINT = DESCRIPTIVE HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(.05)
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/DESIGN = param| param2 param3 .

Resources Elapsed Time 0:00:00.11

Levene's Test of Equality of Error Variances(a)
Dependent Variable: Dif con clique

F dfl df2 Sig.

9.498 I 228 .000

Tests the null hypothesis that the error variance of the dependent variable is equal across groups.

a Design: Intercept+PARAMI+PARAM2+PARAM3

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: Dif con clique

Source Type Ill Sum of Squares | df | Mean Square F Sig.
Corrected Model 14.375(a) 4 3.594 17.623 | .000
Intercept 10626.704 I 10626.704 | 52112.522 | .000
PARAMI .704 I .704 3.453 | .064
PARAM2 13.538 I 13.538 66.387 | .000
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PARAM3 .133
Error 47.921
Total 10689.000
Corrected Total 62.296

a R Squared = .23 (Adjusted R Squared = .218)

2

235

240

239

6.667E-02 327 | 721

204

Estimated Marginal Means

nhorm * nciclos * colocacion hormigas

Dependent Variable: Dif con clique

Mean
Nhorm | nciclos coloc?mon
hormigas
100 % 6.929
100 75% 6.979
30 50% 6.929
100 % 6.454
500
75% 6.504

Std.
Error

.065
.065
.065
.065

.065

208

95%
Confidence
Interval

Lower
Bound

6.801 7.058

6.851 7.108

6.801 7.058

6.326 6.583

6.376 6.633

Upper
Bound
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100

50

500

Output Created

Comments

Input

50%

100 %

75%

50%

100 %

75%

50%

Univariate Analysis of Variance

Data

Filter

Weight

Split File

6.454

6.821

6.871

6.821

6.346

6.396

6.346

.065

.065

.065

.065

.065

.065

.065

Notes

10 Mar 06 23:32:39

C:\Analisis Multivariante\Julio\brock\Brock.sav

<none>
<none>

<none>
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6.326

6.692

6.742

6.692

6.217

6.267

6.217

6.583

6.949

6.999

6.949

6.474

6.524

6.474
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N of Rows in

Working Data File 240

Definition of ) . .
. User-defined missing values are treated as missing.
Missing
Missing Value
Handling
Statistics are based on all cases with valid data for all
Cases Used

variables in the model.

UNIANOVA
clique BY param2
/METHOD = SSTYPE(3)
Syntax /INTERCEPT = INCLUDE
/PRINT = DESCRIPTIVE HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/DESIGN = param2 .

Resources Elapsed Time 0:00:00.03

Between-Subjects Factors

Value Label | N

I 100 120
nciclos
2 | 500 120
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Descriptive Statistics
Dependent Variable: Dif con clique

nciclos A Mean | Std. Deviation | N

100 6.8917 .3620 | 120
500 6.4167 5279 | 120
Total | 6.6542 5105 | 240

Levene's Test of Equality of Error Variances(a)
Dependent Variable: Dif con clique

F dfl df2 Sig.
94.083 I 238 .000
Tests the null hypothesis that the error variance of the dependent variable is equal across groups.

a Design: Intercept+PARAM2

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: Dif con clique

Source Type Ill Sum of Squares | df | Mean Square F Sig.

Corrected Model 13.537(a) I 13.537 66.079 | .000
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Intercept 10626.704 I 10626.704 | 51871.248 | .000
PARAM2 13.538 I 13.538 66.079 |.000
Error 48.758 | 238 .205

Total 10689.000 | 240

Corrected Total 62.296 | 239

a R Squared = .217 (Adjusted R Squared = .214)

Notes
Output Created 10 Mar 06 23:39:46
Comments
Filter <none>
Weight <none>
Input
Split File <none>

N of Rows in

Working Data File 240
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Definition of Missing

Missing Value
Handling
Cases Used
Syntax
Resources Elapsed Time

User-defined missing values are treated as
missing.

Statistics are based on all cases with valid data
for all variables in the model.

UNIANOVA

dif BY nhormiga nciclos colocaci
/METHOD = SSTYPE(3)

/INTERCEPT = INCLUDE

/PRINT = DESCRIPTIVE HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(.05)

/DESIGN = nhormiga nciclos colocaci .

0:00:00.06

Descriptive Statistics
Dependent Variable: DIF

NHORMIGA | NCICLOS | COLOCACI

Total

Mean | Std. Deviation | N

7.2000 6959 | 20
7.4500 .8256 | 20
7.5000 .6070 | 20
7.3833 7152 | 60
6.3500 8127 | 20
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2 6.5000 6070 | 20
3 6.4000 9403 | 20
Total 6.4167 7874 | 60
| 6.7750 8619 | 40
2 6.9750 8619 | 40
Total
3 6.9500 9594 | 40
Total 6.9000 .8925 | 120
| 7.1000 7182 | 20
2 7.0500 8256 | 20
|
3 7.1000 8522 | 20
Total 7.0833 7874 | 60
2 | 6.1500 .5871 20
2 6.3000 5712 | 20
2
3 6.1500 8127 | 20
Total 6.2000 6587 | 60
Total | 6.6250 8066 | 40
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Total 2

Total

Total

Total

Total

Total

215

6.6750

6.6250

6.6417

7.1500

7.2500

7.3000

7.2333

6.2500

6.4000

6.2750

6.3083

6.7000

6.8250

6.7875

6.7708

.7970

.9524

8481

.6998

.8397

7579

.7640

7071

.5905

8767

7310

.8329

.8385

.9638

.8784

40

40

120

40

40

40

120

40

40

40

120

80

80

80
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Levene's Test of Equality of Error Variances(a)
Dependent Variable: DIF

- dfl df2 Sig.

1.006 I 228 441

Tests the null hypothesis that the error variance of the dependent variable is equal across groups.

a Design: Intercept+NHORMIGA+NCICLOS+COLOCACI

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: DIF

Source Type Ill Sum of Squares | df | Mean Square F Sig.
Corrected Model 56.000(a) 4 14.000 25.624 | .000
Intercept 11002.604 I 11002.604 1 20137.818 | .000
NHORMIGA 4.004 I 4.004 7.329 | .007
NCICLOS 51.337 I 51.337 93.962 | .000
COLOCACI .658 2 329 .602 | .548
Error 128.396 | 235 .546

Total 11187.000 | 240
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Corrected Total 184.396 | 239

a R Squared = .304 (Adjusted R Squared = .292)

Notes
Output Created 10 Mar 06 23:46:37
Comments
Filter <none>
Weight <none>
Input
Split File <none>
N of R.ows in ; 240
Working Data File
Definition of Missing U.ser.'-deflned missing values are treated as
missing.
Missing Value
Handling
Statistics are based on all cases with valid data
Cases Used ) )
for all variables in the model.
UNIANOVA
Syntax

difcliq BY nhormig nciclos colocaci
/METHOD = SSTYPE(3)
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/INTERCEPT = INCLUDE

/PRINT = DESCRIPTIVE HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(.05)

/DESIGN = nhormig nciclos colocaci .

Resources Elapsed Time 0:00:00.06

Descriptive Statistics
Dependent Variable: DIFCLIQ

NHORMIG NCICLOS COLOCACI  Mean | Std. Deviation | N

| 1.0000 .0000 | 20
2 1.1500 4894 | 20

|
3 1.0500 2236 | 20
Total 1.0667 3117 | 60
| | 1.0000 .0000 | 20
2 .9000 .3078 | 20

2
3 .9000 .3078 | 20
Total 9333 2515 | 60
Total | 1.0000 .0000 | 40
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2 1.0250 4229 | 40
3 9750 2762 | 40
Total 1.0000 2899 | 120
| 1.0000 .0000 | 20
2 1.0000 .0000 | 20
|
3 1.0000 .0000 | 20
Total 1.0000 .0000 | 60
| .8000 4104 | 20
2 .7500 4443 | 20
2 2
3 .7500 4443 | 20
Total 7667 4265 | 60
| .9000 3038 | 40
2 .8750 3349 | 40
Total
3 .8750 3349 | 40
Total .8833 3224 | 120
Total | | 1.0000 .0000 | 40
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2 1.0750 3499 | 40
3 1.0250 1581 40
Total 1.0333 2220 | 120
| .9000 3038 | 40
2 .8250 3848 | 40
2
3 .8250 3848 | 40
Total .8500 .3586 | 120
| .9500 2193 | 80
2 .9500 .3865 | 80
Total
3 .9250 3091 80
Total 9417 3115 | 240

Levene's Test of Equality of Error Variances(a)
Dependent Variable: DIFCLIQ

- dfl df2 Sig.

8.438 I 228
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Tests the null hypothesis that the error variance of the dependent variable is equal across groups.

a Design: Intercept+NHORMIG+NCICLOS+COLOCACI

Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: DIFCLIQ

Source Type Ill Sum of Squares | df | Mean Square F Sig.
Corrected Model 2.867(a) 4 717 8.290 | .000
Intercept 212.817 I 212.817 | 2461.620 |.000
NHORMIG 817 I 817 9.446 | .002
NCICLOS 2017 I 2017 23.326 | .000
COLOCACI 3.333E-02 2 |.667E-02 .193 | .825
Error 20317 | 235 8.645E-02

Total 236.000 | 240

Corrected Total 23.183 | 239

a R Squared = .124 (Adjusted R Squared = .109)
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Glosario.

Algoritmos Bio-inspirados.-Son algoritmos inspirados en distintos comportamientos

encontrados en la naturaleza, diferentes a la evolucion de las especies.

Algoritmos de Colonias de Hormigas.- Son Algoritmos que emplean estrategias
inspiradas en el comportamiento de las colonias de hormigas naturales, como es descubrir
fuentes de alimentacion, al establecer el camino mas corto entre el hormiguero y las fuentes

de alimento a través del uso de la feromona.

Algoritmos Exactos.- Garantizan encontrar el éptimo global de cualquier problema, pero
tienen el grave inconveniente de que en ciertos problemas su tiempo de ejecucion y/o los

requisitos de memoria crecen de forma exponencial con el tamafio del problema.

Benchmark.- Es una instancia de un problema que se considera un reto o desafio de un

problema en especifico.

Computacion Evolutiva.- Area que se encarga del desarrollo de algoritmos Ilamados
“algoritmos evolutivos”, que emulan procesos evolutivos basados en la “supervivencia”,

que es el principio del mds apto en seleccidn natural.

Feromona.- Es una sustancia quimica que utilizan las hormigas para comunicarse entre si.
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Inteligencia Artificial.- Area de ciencias de la computacién que se encarga del estudio y

simulacion de la inteligencia.

Meta-heuristica.-Conjunto de conceptos que pueden ser usados para definir métodos

heuristicos que pueden ser aplicados en un conjunto amplio de problemas.

Mineria de Datos.- Es un proceso de descubrimiento del conocimiento oculto en grandes y

complejos conjuntos de datos (Bases de Datos).
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