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Particionamiento Numeérico
usando Metaheuristicas de
Optimizacion
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1 Métodos de vecindarios
1.1 Sobrecalentamiento simulado
1.2 Busqueda tabu
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S: espacio de estados (soluciones
posibles)

Minimizacion: hallar i, tal que
F(iper) < F(1), para todo ie S

Maximizacion: hallar i, tal que
Fliper) 2 F(D), para todo ie S



Clasificacion Numérica usando Metaheuristicas de Optimizacion Combinatoria

Busqueda local

Escoger l
. =i, k:=0
Defina una S
estructura de =i
vecindarios: ki= kil
- . Generar S(i)
cOMo generar
un Nuevo
estado /' a verda
partir del P dero

estado actual / —— ,
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e SObrecalentamiento simulado

» También conocido como Recocido
simulado, Recoccion simulada, o Temple
simulado. Son traducciones de Simulated
annealing

» Método iterativo que usa un parametro
externo de temperatura 7, que controla
la aceptacion de nuevos estados con un
costo peor
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Habilidad para evitar minimos
locales
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Un nuevo estado /' (en el vecindario
del estado actual /) es aceptado si:

 E| costo F decrece,

* SI no, puede ser aceptado con
probabilidad

exp(-AF /T)
donde AF = F(I') — F())
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llustracion de la R. Metrop.

exp(-AF/T)
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« SS converge asintoticamente (con
probabilidad 1) al minimo global

« Una cadena de Markov
(homogénea) es asociada a cada
valorde T

« Condiciones:
reversibilidad y conexidad
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Reversibilidad

La probabilidad de regresar es la misma:
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Hay una cadena finita entre dos estados,
con probabilidades de paso >0



Clasificacion Numérica usando Metaheuristicas de Optimizacion Combinatoria

Implementacion

» T,:temperatura inicial (estimacion
mediante unas corridas en blanco con
tasa inicial ;)

« [; temperatura (cuando I — 0)

* I,,,:=yI;7e [0.8,0.99] (enfriamiento)
L longitud de las cadenas de Markov
» AF: sencillo de calcular

» Reversibilidad y conexidad
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Implementacion

» T,:temperatura inicial (estimacion
mediante unas corridas en blanco con
tasa inicial ;)

» [; temperatura (cuando T — 0)

* T,,, =yl ;ye [0.8,0.99] (enfriamiento)
L longitud de las cadenas de Markov
* AF: sencillo de calcular

» Reversibilidad y conexidad
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Diagrama del SS

Escoger i,
i’:=i,; k:=0
=1
k= k+1
Mejora?(i,T): Generar 5()
Aplicar la regla de
Metropolis

Mejora?(i,T)

: verdadero
Encontrar un vecino y

se acepta si es mejor,
Si no se acepta
aleatoriamente de
acuerdo con la
temperatura actual T

i’ minimiza F en S(i)
k
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SS en Particionamiento

A partir de una particion P generar P
COmo sigue:

1. Escoger al azar (unif. en [1,n]) un
objeto x e Q

2. Escoger al azar(unif. en [1,k]) un
indice de clase /

3. Poner aenlaclase C,

Nota: corresponde a lo que S. Regnier
llamaba transferencia
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Caracteristicas

 Reversibilidad: la probabilidad de
P — P”es la misma que la
probabilidad de P*— P

« Conexidad: siempre es posible
generar cualquier particion P a
partir de cualquier P (hay un # finito
de transferencias)

e Vecindarios tienen el mismo
tamano: n(k-1)

o G..-=1/n(k-1)
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Simplificaciones

AW =W(P)-W(P')

1C. |
— g, —xIP - G g, —xIP
n(IC; 1-1) n(IC 1+1)
1
C.—Ix))= 1IC.lg. —X
g(C, —{x}) Ile_l( g, —x)
1
C uix!l)= 1IC |lo +X
g(C Uix}) |Q|+1( g +x)
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Busqueda tabu

Examen de vecindarios

Maneja una lista tabu, que prohibe
regresar a estados previamente
visitados

La lista tabuU contiene movimientos

Se debe escoger el mejor vecino, que
no sea tabu

Criterio de aspiracion. como eliminar el
estado tabu a un buen vecino
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Busqueda Tabu

 Heuristica basada en el examen de un vecindario
de un estado y la escogencia del mejor vecino

» Se manejo una lista tabu que prohibe el acceso a
estados similares a los estados recientemente
visitados, procurando evitar los ciclos

* Hay mucha variantes que pueden mejorar los
resultados (criterios de aspiracion, estados elite,
diversificacion, intensificacion, uso de muestras en
los vecindarios, listas tabu de talla dinamica, ...)
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Particionamiento con BT

» Estado: particion P en k clases de Q

 Criterio: minimizar W

* Movimiento: crear P por transferencia
de un unico objeto a una nueva clase

» Lista tabu: indicador de la clase que
contenia al objeto transferido
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e Estado: particion P en k clases de €2

 Criterio: minimizar W

 Movimiento: construir P~ por la transferencia
de un individuo hacia una nueva clase

e Lista tabu: indicadoras de la clase donde
estaba el individuo transferido
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e Sean los datos:

e Se quieren clasificar en 3 clases
e Particioninicial: (1111 1) con W=3.52
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Particion W I ©
21111 (3 ) °
®@ O
(12111) (13111 | 3.00
(11211) (11311)|  3.35
(11121) (11131) | 2.55 °
O
(11112) (11113) o

Lista tabu: 11111 10000
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lteracidon 2

Particion W

(11111) 3.52 Tabd | o
21111) 2.15 Tab o o

(32111)(31112) ° o

(33111) 1.17

(31211) 2.13 | ,
(31311) 3.13 s
(31121) 1.47 10000
(31131) 3.07 01000
(31113) 2.87
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Particion |74

(12111) 3.00 ! o
(22111) (33111) o o

(31111) 2.15 Tabu © o

(32211) (32112) | 1.50
(32311) (32131) | 2.00

Lista tabu:
(32121) 1.30 10000
(32113) 2.00 Tabu 01000

11000
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lteracion 4

Particion |74

(13111) 3.00 t o
(23111) (32111) 1.07 Tabu o o

(31111) 2.15 Tabu e o

(33211) 1.10

(33311) 2.07 | ,

(33121) 0.50 {;ﬁ)tggab“-

(33131) 2.13 11000

(33112) 00001

(33113) 2.33




Clasificacion Numérica usando Metaheuristicas de Optimizacion Combinatoria

Evolucidon de Valores

e o o
o o o o o o
o o ® O e @
W=3.52 W=2.15 W=1.07
1 o 1 ®
o o o o
® @ ® @

v
v

W=1.17 W =0.30
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Mas sobre BT

» Estados elite: reqgistro de los mejores
estados visitados

e [ntensificacion: en un sector “bueno’,
continuar la busqueda

e Diversificacion: cambiar el sector del
espacio de busqueda

« (Generacion aleatoria de una muestra
de vecinos
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Diagrama de BT

Escoger i,
i’:=i,; k:=0

d
<«

=1
k= k+1
Generar S(i)

Mejora?(i,T):

Depende de la lista
tabu y del estado
actual i

mejora?(i,T)
true
Analyza todo el
vecindario o una
muestra de él

i’ minimiza F sobre S(i)
k
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2 Méetodos multiagentes

2.1 Algoritmos genéticos
2.2 Colonias de hormigas
2.3 Enjambres de particulas
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Algoritmos genéticos

 Algoritmos iterativos que simulan la
evolucion de las especies en la Naturaleza
* Principios:
de los estados

Funcion de adaptacion (al medio ambiente),
Seleccion de los elementos mejor adaptados

— Combinacion de las caracteristicas de los
elementos usando operadores geneticos

 Mutaciones
 Cruzamientos
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Evolucion del AG

FG)

P(0) P(1) P(2)
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Elementos del AG

F() < Funcion de adaptacion
1 :
= Seleccion. -
o Mutacion

/ Cruzamiento

V\

) = Cromosomas | 011100100101001011
m —

P(?)
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Operadores geneticos

Mutacion:

011100100101001011

Cruzamiento:

011100100101001011

100100110101110111

i) | 011100100001001011

con probabilidad p,,

j-{

011100100101000111

100100110101111011

con probabilidad p,
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Evolucion del AG

Poblacion g

1011100100101 < 011100100101

011100100101

/)

011100100101

011100100101

110101100011 110101100111

100101001011 100101000111

m 110101110111 110101111011

Seleccién Operadores (p,,,p.)
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AG para particionamiento

Estados: indices de clases
22311132
Fr g f
Xi Xo X3 ... X,
Funcion de adaptacion: B
Seleccion: ruleta aleatoria proporcionala B
« Cruzamiento: con probabilidad p,_ (cromos.)
Mutacion: con probabilidad p,, (alelo)
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Cruzamiento

» Dados dos padres, escoger al azar
una clase en el primero y copiarla en
el segundo, para generar un hijo

Ejem. : P, = (112311232233)
P, = (112123122333)
Py 1 {X1:X0, X5, X5}, {X3:X7,Xg: X10}s {X45Xg:X115X1 2}

Py 2 {Xq,X0,X4,X7}, {X3, X5, Xg: Xa}, {XgsX10sX11>X12]
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» Escoger al azar (unif.) la clase 2 de
P, :
P, =(112311232233)
» Copiar laclase 2de P, en P.:
P, =(112123122333)
H =(112123222233)
» Crear la particion:
H : {X{,X5,X4}, {X3,X5 ,X7,Xg,Xg s X10}s 1X5:X711:X12}
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Mutacion

Nty 20
CIMPA-UCR

* Modicar un indice de clase escogido
al azar:

« Ejem. P=(121331322)
Si se escoge x; al azar (unif. in [1,n])

entonces la clase de pertenencia de
X, es transformada en la clase 2
(indice escogido al azar unif. en [1,K]):

H = (122331322)
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Ejemplo: Notas escolares

Mate. | Ciencias |Historia| Latin | Ed. Fis.
6 6 5 5.5 8
8 8 8 8 9
6 V4 11 9.5 11
14.5 14.5 15.5 15 8
14 14 12 12.5 10
11 10 5.5 7 13
5.5 V4 14 11.5 10
13 12.5 8.5 9.5 12
9 9.5 12.5 12 18
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Componentes Principales

Eje 2

PLANO PRINCIPAL
80.260788

24 Inercia

Arme

- .
Fierre

Evelyme

Jean

A laik

André

Didier

Eirigitte

Momi

que

Eje 1
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llustracion del AG

3 clases 4 clases
lteracion | Max | Min Media | Max | Min | Media
0 24.62 | 0.97 12.23 34.66 | 3.96 16.88
20 30.64 | 19.60 28.90 38.50 | 14.94 33.58
40 30.64 | 15.14 28.05 37.66 | 27.01 36.52
60 30.64 | 11.03 27.48 38.50 | 26.34 37.31
80 32.16 | 14.50 28.69 38.50 | 27.13 35.80
100 32.16 | 23.51 30.19 38.50 | 14.41 35.62
120 32.16 | 13.09 29.73 38.50 | 14.41 35.59
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Colonias de hormigas

« Metafora: como hacen las hormigas para
buscar alimento y evitar obstaculos

» Reforzamiento: trazo de feromonas
* Representacion de las soluciones
« Se maneja una poblacion de hormigas

« Cada hormiga construye o modifica una
solucion

» Heuristica local o visibilidad
* Regla para actualizar las feromonas
» Regla probabilistica de transicion
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Colonias de hormigas

» ACO: Ant Colony Optimization

 Metafora: manera como buscan
alimento las hormigas

« Reforzamiento: trazo de feromona

AT T

>\ ;/—>
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ACO en Particionamiento

M hormigas asociadas a M
particiones

» Cada hormiga modifica su particion
* Heuristica local: 7; = 1/d(i,))
* Trazo de feromonas:

7i{ 1)
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e Sea muna

normiga

« Sea /un obj

eto escogido al azar

* Se escoge un objeto j con probabilidad

pi;(t) = —

(755 (£)]*[175]7

Z[’Tiﬂ )]~ [77@'3]6

(=1
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Trazo de feromonas

- f('('EM; c
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Para i,j € Q:
M

i (t+ 1) = (1= p)1i; (8) + p Z A7 (t 4 1)
m=1

con

B(P™)/I(N) siti, 7 estan en la misma clase de P™

0 S1NO.

A"t 4 1) = {

p € 10,1]: parametro de evaporacion
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Algoritmo ACOCLUS

Inicializar 7= z,; calcular n; inicializar p
Dar P',...,P™ (al azar)
Parat=1 hasta t . hacer
Para m =1 hasta M, hacer S veces
Escoger al azarie Q
Escoger j segun las reglas dadas
Calcular B(P"),...,B(P™) y actualizar 7
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Enjambres de particulas

Particle Swarm Optimization (PSQO): Kennedy &
Eberhardt (1995)

hitp://www.particleswarm.net

Modela el comportamiento social: cada individuo
trata de mejorar de acuerdo con su propia
experiencia y observando a sus vecinos

Se maneja una poblacion de M particulas o
agentes en un espacio multidimensional
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Principios de la PSO

Para cada particula:
 Recordar mi mejorposicion en el pasado

*  Pregunto a mis vecinos por su mejor posicion
Tendencias:

1. Seguir mi camino (/inercia)

2. Regresar a mimejor posicion
(conservador)

3. Imitatar al lider (imitacion)
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PSO: modelo

v (t+D)=av®)+ Al () -z O+ Al O -2 @)

z, t+) =z ()+v, (t+1)
donde:

A =rand(0,¢), A, =rand(0, p,)
P=¢ +Q,
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PSO Modelo

v, (t+D)=0v, )+ _ Inercia
+rand0,@)|z. () —z O+ Regresar
+rand(0, @, )[Z* (t)—z, @) Imitacion

z, t+1)=2z (@)+v, (t+1)
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llustracion de PSO




asicacion Numerica usando vie eurisucas de vpumizacion compinatoria

llustracion de PSO

inercia

imitacion
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llustracion de PSO

Z* O o .Zm(t+1) Z*
e} Zm(t) e m
o
o
o
7 V(D)
o
o o

@)

v t+h=av O+Ale.O-z O+l O-2 0
z, (t+1)y=2z (@)+v (t+1)
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Condiciones

Definir: K‘=[(e—2)(§0—1)—1]\1+ @‘
7= 2K
p-2+ ¢’ —4p

Heuristica, resultados parciales: a=e—2=0.718

-

ke]0,1]
= 1+ y(p—2)
\ -1

Resultados empirico: k20.577,4< @ <4.276

Condiciones para no divergencia:

/i
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PSO en particionamiento

Cada particula es un conjunto de K
centroides g,,...g, € RP

Cada centroide tiene asociada una
clase C, por asignacion de los objetos a
la clase del centroide mas cercano

Los centroides se mueven en RP de
acuerdo con los principios de la PSO y
la particion se redefine por asignacion

Las particulas se mueven en RP
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Algoritmo

Repeat for =1,2,... max_iter or convergencia
For m=1:M (particulas)
For k=1:K (clases)
use ecuacion de PSO para cada
variable numérica
Asigne los objetos al centroide mas cercano
Actualizar mejor posicion de particula m
Actualizar mejor particula global
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Parametros

» o= 0.5: coeficiente para v(¢)

* 0 =@, + @ >4:suma de coefficients aleat.
» £ (tolerancia): para convergencia

* Maximo # de iteraciones (= 200)
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Meéetodos comparados

* Nuestros métodos:
— SA: Sobrecalentamiento simulado
— TS: Busqueda tabu
— GA: Algoritmo genético
— ACO: Colonias de hormigas
— PSO: Enjambres de particulas

 Métodos clasicos:
— KM: k-means
— Ward: Clasif. Jerarquica Ascendente
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Resultados comparativos

 Tablas de datos reales
 Tablas de datos simuladas
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Resultados preliminares

Cuatro tablas de datos de la literatura:
* Notas escolares francesas (9 x 5)

» Peces de Amiard (23 x 16)

« Sociomatriz de Thomas (24 x 24)

* |ris de Fisher (150 x 4)
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Parametros de comparacion

« Minimo valor de inercia W(P)

» Porcentaje de veces alcanzado (tasa
de atraccion)
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Resultados:
Notas Escolares

Tabla 9 x 5

K| W | PSO | SA TS GA | ACO KM Ward
#=100 | #=150 | #=1000 | #=100 | #=25 | #=10000

2128.2| 92 100 100 100 | 100 12 No
31168 | 57 100 100 95 100 12 No
4110.5| 51 100 100 97 100 3) Si
5| 4.9 29 100 100 100 | 100 8 Si
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Peces de Amiard

Resultados:

Tabla 23 x 16
W PSO | SA TS GA | ACO KM Ward
#=100 | #=150 | #=200 | #=100 | #=25 | #=10000
32213| 51 | 100 | 100 | 87 | 100 8 No
18281 | 23 | 100 | 100 0 | 100 9 No
14497| 6 | 100 | 97 0 68 1 Si
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Resultados:
Sociomatriz de Thomas

Tabla 24 x 24

K| W | PSO | SA TS GA | ACO KM Ward
#=100 | #=150 | #=200 |#=100 | #=25 | #=10000

3| 271 / 100 100 85 | 100 2 No

235 / 100 100 24 96 0.15 No

5 | 202 / 100 98 0 84 0.02 No
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Resultados:

Iris de Fisher
Tabla 150 x 4
K|l W PSO SA TS GA | ACO KM Ward
#=100 | #=150 | #=1000 | #=100 | #=25 | #=10000
2 10.99 76 100 100 100 100 100 No
3|0.52 79 100 76 100 100 4 No
4 | 0.38 55 55 60 82 100 1 No
510.32 28 0 32 o) 100 0.24 No
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Experimentacion

Simulacion de Monte-Carlo:
Generar variables gaussianas N (u, o?)
 Numero de objetos (100,500)
* Number of clusters (3,7)
« Varianza o? (similares, diferentes)

» (Cardinalidades de las clases (similares,
diferentes)
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Tablas de Datos: Experimento

» Factores
Nivel 1 Nivel 2
# objetos 105 525
# clases 3 7
Card clases C.=C C,>Cpj=z1
Desv.est. S;=S; Sy>8,j#2

« Repeticiones : 100
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Tablas de Datos

Name Number of | Number of Clusters Standard
objects clusters cardinalities deviation o
AP0105c¢d030d06_e01 105 3 51,27,27 1,3,1
AP0105c¢d030106 01 105 3 51,27,27 1,1,1
AP0105c¢d070d06_e01 105 7 51,9,9,9,9.9.9 1,3,1,1,1,1,1
AP0105c¢d070106_e01 105 7 51,9,9,99.99 1,1,1,1,1,1,1
AP0105¢i030d06 €01 105 3 35,35,35 1,3,1
AP0105¢i030i06_e01 105 3 35,35,35 1,1,1
AP0105¢i070d06_e01 105 7 15,15,15,15,15,15,15 | 1,3,1,1,1,1,1
AP0105¢i070106_e01 105 7 15,15,15,15,15,15,15 | 1,1,1,1,1,1.1
AP0525c¢d030d06_e01 525 3 255,135,135 1,3,1
AP0525c¢d030106 01 5925 3 255,135,135 1,1,1
AP0525c¢d070d06_e01 525 7 255,45,45,45,45,45,45 | 1,3,1,1,1,1,1
AP0525c¢d070106_e01 525 7 255,45,45,45,45,45,45 | 1,1,1,1,1,1.1
AP0525¢i030d06 €01 5925 3 175,175,175 1,3,1
AP0525¢1030106_e01 525 3 175,175,175 1,3,1
AP0525¢i070d06_e01 925 7 75,75,75,75,75,75,75 | 1,3,1,1,1,1,1
AP0525¢i070106_e01 525 7 75,75,75,75,75,75,75 | 1,1,1,1,1,1,1

PV I T ?




Clasiﬁcaci(’)n Nur“,{_.! s e v/ v s s S | B Ay e L SN I L Se AN | S S e L
i} : cantidad de variables
k def 3 - cantidad de clases
. 1511 : mdice de laclase, cantidad de mdiiduos v desviacidn estdndar de las varisbles para esa clase
2271 :idem
3271 :idem
i} camiidad de variables
3 o cantidad de clases
51502 100054100047 1005.031.00202100420100 : card clase pvo decadavarisble
27100 100439 1.00 2.52 1.00 £.22 1.00 2.47 1.00 £.62 1.00
27650 1.00 1.60 1.00 9.00 1.00 1.7 1.00 4.02 1.00 4.82 1.00
010751553420 0000E-0002 : semills que se willeo pars generar

*.esp

i de cada variahle de cads clase

Las mediss (i) se obiuvieron generando un nimero akztorio enire 0y 1 v el valor obtenido fue
muliiphcado por 10.

103 : cantidad de mdwiduos v

b : candidad de varisbles

460074006 430274432 - valores pars cads uns de las varisbles
350052 161603345522

428685161 5670.746.06

* dat

Generacion de las
Tablas de Datos

3013360022173.013.83

3640541014 3.80 5.73 402

5.0067702302 1060 E+0000 o Wi, =W de la clasificacion predefinida pars los individuos
31172220720 0000 E-0002 : semills utilzada en el generador de mimeros alestorios




ClaSlhcaClon Iq umerica llsanao NlealieurlSElcaS He UpflmlzaClon Comsmaforla
g =) 4 V4
Parametros

CIMPA-UCR

1 es la cantidad de indrviduos

Notacidn: ’
E ez la cantidad de clases
Pardmetro Valor
Tasa de aceptacion 1mcial g 0355
90

Taza de enfriamiento v
SA Largo de las cadenas de Markov L, 100 == (k —1)
Limite para detener laz cadenas de Markov nLimit 1W=n={k—-1)
Numero de iteraciones del valor de la temperatura nTemp 130

Numero maximo de temperaturas sin aplicar la regla de Metropohs ncad | 4

Parametro Valor

TS Longitud de la Lista tabua |T 7
Cantidad mawima de 1teraciones | = n=k = T
Pardmetro Valor
Tamano de la poblacion Thobkacion 40
Probabihdad de cruzamuento forzado p, | 0.25
Probabihdad de mutacion pm, 0.001

GA Numero de iteraciones tamafio de la poblacién = k =log(n)
Frecuencia para aplicar nubes dinamicas | cada 10 1teraciones
Tipoz de cruzamiento cruzarmients forzado
Tipos de mmtaciones mutacion simple
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Desarrollo de Software

* Programacion en Delphi®

* Implementacion de nuestros metodos
aplicando las Metaheuristicas de
Optimizacion

» (Generacion aleatoria de tablas de
datos

« Comparaciones: tablas resumen
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S Generacidon de Datos

+/* Comparacion de algoritmos de clasificacion numeérica

Archivo BWEEEN Clasificacidn Mumérica  Analisis de resulkados  Ayuda

Generacicn del archiva de especificaciones
aeneracion de varias kablas v su partician inicial
Generacion de una tabla v su particidn inicial
aeneracidn de datos de una setie de tiempo
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ey Métodos

+[' Comparacion de algoritmos de clasificacion numérica
Archivo  Tablas EEEEREEEEGRIEGERER Andlisis de resulkados Ayuda

Blisqueda Tabid
iaénekico
Sobrecalentamiento
Mubes dinamicas
arasp

Hormigas

Enjambre de particulas

Procesamiento en lokes




Clasificacion Numérica usando Metaheuristicas de Upﬁiﬁzacmn Combinatoria

+|" Clasificacion por particiones usando sobrecalentamiento simulado E]z|

CIMPA- ) —Archivio
Filtra para archiva de datos IE:‘«DDl::umentS and Settingsh) avier TrejoshMiz documentoshérticulozh, |

[ricio m Cantidad de réplicas Iﬂ [ Partician inicial en archive

—Farametmo

Chi 0O 03 kit |5|:“:| vl nCad I3 vl
ados  Awvuda

Taza de decrecimienta de la 03 Mo, Clazes a vl

100 3,,

numeéerica

p,
p

temperatura
Largo de la cadenas 20000 < Murmera maximo de iteraciones

41

—Seguimienta

[teracian Y aranza

Ejemplo

Clasificar Cancelar Terminar




asiiicacion \Numerica usando vie ceuristicas ae vptimizacion compimatoria

+[” Algoritmo genético de particionamiento - Mubes dinamicas en cada iterac... £|,_|E|
¢ —Archivo
CIMPA-UCR Filtra para archivo de datos  |C:\Documents and Settings'Javier Trejos\Mis documentosiArticulos' |

FProcesanda el archiva IRIS. DAT

—Parametro

i [~ d Sticos
Ma. Clazes 3 vl F. Cruzamienta : pela u:ures: gene _Im
¥ Cruzamienta simple

Tamafio poblacion |49 4 P Mutacion [~ Cruzamiento forzado
v Mutacidn simple

M&=. generaciones | 2000 vl [~ Mutacidn débil

+I" Algoritmo Colonia de Hormigas para particionamientio

—Anchivo

Filtra para archivo de datos I

[Fici Iﬂ Cantidad de réplicas m v Particidn inicial en archivo

—Farametro

AG & ACO

Walar inicial del feranoma
Mo. Clazes

. Paotencia del trazo del feronoma
Ma. Max. de lteraciones

. T aza de evaporacian
Tamafio de la poblacidn |20 :

. Fotencia de la visibilidad
Factar de transferencias

g [tau.proba)

Ejemplo

Tipo de diztancia IEu-:Iiu:Iea clazica ;I

Talerancia ID.DDDD'I
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4‘,‘ - *-»a
(= e AS o\
e t\\“ :
=/, 7 7
|

« Minimo valor de inercia W(P)
» Porcentaje de veces alcanzado

 Valor promedio de Wen las
ejecuciones

* % de mala clasificacion
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Comparacion de metodos

& v

CIMPA-UCR

s[" Reporte de resultados

Fatran del archivo de resultados |

Titulo |

= Generar Guardar | Terminar |

Tabla de resultados l Resumen | Grfico | Distribucién de frecuencia |

RECOC.5 MHD WaARD GRASF ACOCLU Ps0
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Resultados 1

n | K||C|| o

105| 3 | = | =
W, = 5.542 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. 5.422 | 100% | 5.422 0%
Bus.Tabu 5.422 | 99% | 5.533 0.5%
Alg.Gen. 5.422 | 100% | 5.422 0%
Hormigas 9.422 | 100% | 5.422 0%
K-medias 5422 | 91% | 5.422 3.5%
Ward 5.42 0%
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Resultados 2

n | K||C|| o
105 7 | = | =

W, =5.202 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. | 5.146 | 100% | 5.146 0.95%
Bus.Tabu 5.146 | 74% | 5.968 5.86%
Alg.Gen. 5.146 | 82% | 5.285 3.16%
Hormigas 5.146 | 100% | 5.146 0.95%
K-medias 5.146 | 19% | 7.777 | 14.99%
Ward 5.15 0.95%
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Resultados 3

n | K||C|| o
525| 3 | = | =

W, = 5.993 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. | 5993 | 100% | 5.993 0%
Bus.Tabu 5.993 | 100% | 5.993 0%
Alg.Gen. 5.993 | 100% | 5.993 0%
Hormigas 5.993 | 100% | 5.993 0%
K-medias 5993 | 98% | 6.146 0.70%
Ward 5.99 0%
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Resultados 4

n | K||C|| o
525| 7 | = | =

W, = 5.339 W+ t | Wprom | % mal cl.

Sob.simul. 5.339 | 100% | 5.339 0%

Bus.Tabu 5.339 82% 5.872 3.73

Alg.Gen. 5.339 | 88% | 5.654 2.15

Hormigas 5.339 | 100% | 5.339

K-medias 5.339 45% 7.195 10.74

Ward 5.34 0%
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Resultados 5

n | K ||C
105 3 | = | #

W, =14.33 W+ t | Wprom | % mal cl.

Sob.simul. 13.15 | 100% | 13.15 13.33%

Bus.Tabu 13.15 | 99% | 13.18 13.68%

Alg.Gen. 13.15 | 100% | 13.15 13.33%

Hormigas 13.15 | 100% | 13.15 13.33%

K-medias 13.15 13% | 13.50 20.47%

Ward 13.15 6.67%
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Resultados 6

n | K||C
105 7 | = | #
W, =11.305 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. | 9.895 | 100% | 9.895 | 14.29%
Bus.Tabu 9.895 | 51% | 10.097 | 11.56%
Alg.Gen. 9.895 | 69% | 9.947 | 13.21%
Hormigas 9.895 | 75% | 9.897 | 14.29%
K-medias 9.895 1% | 12.790 | 18.68%
Ward 10.17 14.29%
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Resultados 7

n | K ||C
9525| 3 | = | #

W, =16.169 W+ t | Wprom | % mal cl.

Sob.simul. | 15.809 | 100% | 15.809 | 4.95%

Bus.Tabu 15.809 | 51% | 15.810 | 4.58%

Alg.Gen. 15.809 | 82% | 16.006 | 6.14%

Hormigas 15.809 | 99% | 15.810

K-medias 15.81 2% | 16.139 7.35%

Ward 16.41 1.33%
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Resultados 8

n | K||C
825 | 7 | = | #
W, =9.37 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. | 8.261 | 100% | 8.261 8.95%
Bus.Tabu 8.261 | 100% | 8.261 8.95%
Alg.Gen. 8.261 94% | 8.356 9.59%
Hormigas 8.261 | 100% | 8.261 8.95%
K-medias 8.261 53% | 8.626 | 11.39%
Ward 9.37 14.67%
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Resultados 9

n | K||C|| o

105 3 | # | =
W, = 5.007 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. | 5.007 | 100% | 5.007 0%
Bus.Tabu 5.007 | 100% | 5.007 0%
Alg.Gen. 5.007 | 100% | 5.007 0%
Hormigas 5.007 | 100% | 5.007 0%
K-medias 5.007 | 91% | 6.375 3.65%
Ward 5.01 0%
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Resultados 10

n | K||C|| o

105| 7 | # | =
W, = 5.545 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. 6.991 62% | 7.769 | 34.12%
Bus.Tabu 6.991 1% | 11.723 | 52.14%
Alg.Gen. 5545 | 35% | 6.772 17.50%
Hormigas 5.545 | 36% | 6.745 14.67
K-medias 5.545 3% | 10.263 | 25.67%
Ward 5.55 0%
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Resultados 11

n | K||C|| o

525 | 3 | # | =
W, =15.672 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. 5.672 8% 5.701 0.25%
Bus.Tabu 5.672 | 100% | 5.672 0%
Alg.Gen. 5.672 | 100% | 5.672 0%
Hormigas 9.672 | 100% | 5.672 0%
K-medias 5.672 | 96% | 5.891 2.25%
Ward 5.67 25.71%
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Resultados 12

n | K||C|| o

925 | 7/ | # | =
W, = 5.648 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. 8.105 | 100% | 8.105 | 49.14%
Bus.Tabu 8.105 1% | 10.714 | 58.23%
Alg.Gen. 5648 | 22% | 6.893 | 23.42%
Hormigas 5.648 | 38% | 6.350
K-medias 5.648 2% 8.482 | 32.43%
Ward 5.66 0.19%
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Resultados 13

n | K ||C
105| 3 | # | #
W, =12.769 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. | 11.734 | 100% | 11.734 | 2.86%
Bus.Tabu 11.734 | 100% | 11.734 | 2.86%
Alg.Gen. 11.734 | 100% | 11.734 | 2.86%
Hormigas 11.734 | 100% | 11.734 2.86%
K-medias 11.734 | 95% | 12.225 | 4.93%
Ward 11.86 3.81%
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Resultados 14

n | K||Cy
105 7 | = | #

W, = W+ t | Wprom | % mal cl.

Sob.simul. 8.654 | 100% | 8.654 | 29.52%

Bus.Tabu 8.654 | 40% | 9.819 | 37.27%

Alg.Gen. 7625 | 37% | 8.365 17.99%

Hormigas 7.625 | 85% | 7.681 2.65%

K-medias 7.625 6% 9.758 | 25.87%

Ward 7.69 0.95%
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Resultados 15

n | K||C
925 | 3 | # | #

W, =14.196 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. 13.819 | 3% | 13.819 | 2.13%
Bus.Tabu 13.819 | 100% | 13.819 | 2.29%
Alg.Gen. 13.819 | 100% | 13.819 | 2.29%
Hormigas 13.819 | 100% | 13.819 | 2.25%
K-medias 13.819 | 59% | 14.116 | 2.80%
Ward 14.2 14.200 0%
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Resultados 16

n | K|[C
925 | 7 | # | #
W, =8.137 W+ t | Wprom | % mal cl.
Sob.simul. 8.497 | 10% | 9.760 | 47.48%
Bus.Tabu 8.518 1% | 10.165 | 50.89%
Alg.Gen. 7456 | 21% | 8.534 | 25.26%
Hormigas 7456 | 54% | 7.722 9.22%
K-medias 7.463 2% 9.269 | 28.91%
Ward 8.000 6.10%
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Frecuencia de W*

CIl\ZPA;J n K| W™ |IPSO SA TS GA ACO kM Ward

Equal cardinalities
Fqual variances

105 3]5.42 1100 100 99 100 100 91 vyes
105 715,151 1 100 74 82 100 19 vyes
525 315,99 94 100 100 100 100 98 ves
525 715,34 1 100 82 88 100 45 vyes

Different variances
105 313,151 1 100 99 100 100 13 no
105 719901 0 100 51 69 75 1 no
525 315,81 1 100 51 82 99 2 no
525 718,26 0 100 100 94 100 53 no

Different cardinalities
Fqual variances

105 315011 99 100 100 100 100 91 vyes
105 75551 1 0 0 35 36 3 vyes
525 315.67T| 84 8 100 100 100 95 vyes
525 71565 1 0O 0 22 38 2 vyes

Different variances
105 3|11L.73] 12 100 100 100 100 95 no
105 7| 7.63] 0O 0 0 37 8 6 no
525 3113.82| 1 3 100 100 100 59 no
h25 7| 7.46)| O 0 0 21 54 0 no
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Valor medio de W

CIMPA UCR

n K[{W"[PSO SA TS GA ACO kM Ward
Equal cardinalities
Equal variances
105 3(5.421542 542 553 542 542 642 542
105 715.1516.21 5.15 597 529 515 7.78 5.15
525 31599599 599 599 599 599 6.15 5.99
525 71534 |6.87 534 587 565 534 7.20 5.34
Different variances
105 3 (13.15]13.31 13.15 13.18 13.15 13.15 13.50 13.85
105 7(9.90|11.26 9.90 10.10 9.95 9,90 12.79 10.17
525 3|15.81]15.88 15.81 15.81 16.01 15.81 16.14 16.41
525 718.269.61 8.26 8.26 8.36 8.26 8.63 9.37
Different cardinalities
Equal variances
105 3(5.0115.01 5.01 5.01 501 5.01 6.38 5.0l
105 7555 |7.62 7.77 11.72 6.77 6.75 10.26 5.55
525 3| 5.67 |5.67 570 5.67 5.67 56T 5H.89 5.67
25 71565 |7.49 811 10.71 6.89 6.35 8.48 5.66
Different variances
105 3 (11.73)11.77 11.73 11.73 11.73 11.73 12.23 11.86
105 7[7.6319.77 8.65 9.82 8.37 7.68 9.76 7.69
525 3113.82]13.84 13.87 13.82 13.82 13.82 14.12 14.2
25 T|7.4619.18 9.76 10.17 853 T7.72 927 8
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Parametros

CIMPA-UCR

1 es la cantidad de indrviduos

Notacidn: ’
E ez la cantidad de clases
Pardmetro Valor
Tasa de aceptacion 1mcial g 0355
90

Taza de enfriamiento v
SA Largo de las cadenas de Markov L, 100 == (k —1)
Limite para detener laz cadenas de Markov nLimit 1W=n={k—-1)
Numero de iteraciones del valor de la temperatura nTemp 130

Numero maximo de temperaturas sin aplicar la regla de Metropohs ncad | 4

Parametro Valor

TS Longitud de la Lista tabua |T 7
Cantidad mawima de 1teraciones | = n=k = T
Pardmetro Valor
Tamano de la poblacion Thobkacion 40
Probabihdad de cruzamuento forzado p, | 0.25
Probabihdad de mutacion pm, 0.001

GA Numero de iteraciones tamafio de la poblacién = k =log(n)
Frecuencia para aplicar nubes dinamicas | cada 10 1teraciones
Tipoz de cruzamiento cruzarmients forzado
Tipos de mmtaciones mutacion simple
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Resultados — Tiempo

Tiempo aproximado en minutos para cada corrida

Tabla 55 BT | AG Tabla 55 BT | AG
AP0105cd030d06-€01 | 0.03 | 0.10 | 0.25 AP0325¢d030d06€01 | 0.13 | 5.00 | 1.00
AP0105cd030106-e01 | 0.02 | D09 | 0.25 AP0325¢cd030106-01 | 0.13 | 5.00 | 1.00
AP0105cd07od06_ 01 | 0530 | 0530 | 2.00 AP0525¢d07od06 €01 | 0.530 | 16.00 | 1.60
AP0105cd07o106_01 | 0.33 | 0.50 | 0.67 AP0525cd07010601 | 2.00 | 15.00 | 1.00
AP0105c1030d06e01 | 0.02 | 0.11 | 0.25 AP0525¢c1030d06-e01 | 1.33 | 5.00 | 1.00
AP0105c1030106_e01 0.02 | 0.10 | 0.67 AP0525c1030106_e01 033 | 2.7 | 0.40
AP0105c1070d06-e01 | 0.06 | 050 | 2.00 AP0525c1070d06_e01 | 1.25 | 12.00 | 4.00
AP0105c1070106-201 0053 | 0.50 ] 1.50 AP0525c107T0106-201 031 | 9.75 | 3.00
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Observaciones finales

El método jerarquico de Ward es el peor

Cuando las cardinalidades son iguales, los métodos
obtienen los mismos 6ptimos; sin embargo, SS tiene
mejor tasa de atraccion (100%)

Cuando las cardinalidades son diferentes y se desean
muchas clases, SS y BT tienen problemas, incluso k-
medias es mejor. En este caso, AGA y ACO son
claramente los mejores

ACO se comporta bien con diferentes varianzas y
cardinalidades

El método mas rapido es k-medias y el mas lento es BT
La calibracion de los parametros es una tarea dificil.

1«



