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Resumen

Una de las principales fuentes de inspiracion para propouevos
paradigmas computacionales ha sido la observacion deleatezta. Di-
versas técnicas en inteligencia artificial han surgido teereanera.

Uno de los esfuerzos que ha causado gran impacto es imitaararan
en que sobreviven otros seres vivos, y en particular, edestlel fun-
cionamiento cerebral es Util para proponer esquemas arsjodar solu-
cién a algunos problemas. En este punto, los sistemas pi@dss han
surgido como un conjunto de modelos que estan basados empbco
tamiento y la forma de actuar de ciertos sistemas biolégiosscuales
pueden verse en areas como la mineria de datos e investighcidpera-
ciones donde se distingue el agrupamiento de datos. A parti necesi-
dad de resolver problemas de agrupamiento, hemos propuesityo-
ritmo de particionamiento bioinspirado de busqueda poindecles. Este
agrupamiento en una connotacién bioinspirada, ha sidegaldn después
de observar algunas caracteristicas comunes entre eigaatniento y la
conducta del ser humano, donde dichas caracteristicaspsedmodela-
das. Debido a la alta complejidad del particionamiento heimoorporado
la busqueda por entorno variable (VNS) en el algoritmo deamniento
bioinspirado. La eleccién de esta metaheuristica obedé&csemejanza
que hay entre VNS y el modo en que los seres vivos se organ@an p
resolver situaciones de conflicto.

Palabras clave:conglomerado geografico; bioinspirado; seres vivos; busqueda
por vecindades.

Abstract

One of the main sources of inspiration to propose new conipotd
paradigms has been the observation of nature. Diversecattiiintelli-
gence techniques have been created in this way.

One of the efforts that has caused great impact is imitatiegrtay some
living beings survive, and in particular, the study of thadst of brain
function is useful to propose analogous schemes and soiwe goob-
lems. In this point, the bioinspired systems have beenrmatgd as a set
of models based on the behavior of certain biological systevhich can
be seen in areas such as data mining and operations resdzeoh data
clustering stands out. From the need of solving clusteridplems, we
have proposed a bioinspired neighborhood search paitijaagorithm.
This algorithm, under a bioinspired connotation, has beepgsed after
observing some of the characteristics in common betweestering and
human behavior, where said characteristics can be mod&aeen the
high complexity of data clustering, we have incorporatedaide neigh-
borhood search (VNS) into the bioinspired clustering dthor. We chose
this metaheuristic because of the similarity that existsvben VNS and
the way that living beings get organized to solve confliaiaions.
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1 Introduccién

El proceso de la naturaleza, ha innovado, creado, validado, mejgrdler-
sificado los sistemas de los seres vivos donde el hombre se ha casalcteriz
siempre por una bldsqueda constante de nuevas y diferentes formasegjarar

sus condiciones de vida. Una motivacion interesante es imitar la manera en que
sobreviven otros seres vivos, sin embargo también el estudio debfiamsiento
cerebral es Util para proponer esquemas de analogias y dar soluaigumas
problemas. En este punto, los sistemas bioinspirados han surgido coma-un co
junto de modelos que estan basados en el comportamiento y la forma de actuar
de sistemas biolégicos en areas de la inteligencia artificial, la mineria de datos
y la investigacion de operaciones con mdltiples aplicaciones en el campo de la
bioinformatica, que obedece a la gran y diversa expansion de la cauclidad
datos producidos por la biologia u otros tipos de datos. Esta situacién ha ge-
nerado una necesidad de algoritmos precisos de prediccion y clastiicaeio
precision de los algoritmos de clasificacion puede verse afectada pdivena
sidad de factores, algunos de ellos considerados genéricos enieualgo-

ritmo de aprendizaje automatico y, por tanto, aplicables a los distintos campos
de investigacién. Son estos factores genéricos los que han recibidmdaten
por la comunidad de aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones du-
rante un gran nimero de afios. Considerar diversos algoritmos biathspir
para iniciar una investigacién de este caracter, es una tarea nec&sarem-
bargo un caso obligado tanto de estudio y analisis como de aplicacién dentro
de la optimizacion combinatoria, es la optimizacion por Colonias de Hormigas.
Las hormigas, a la hora de buscar comida se dispersan, en un primeteinstan
de una forma totalmente aleatoria. Cuando una hormiga o varias hormigas al-
canzan una fuente de alimento, el resto de la colonia es alertada a trdaés de
liberacion de feromonas, de esta manera el patron de busqueda dentés ho
gas cambia de aleatoria a sistematico formando rutas de flujo desde y hacia las
fuentes de alimento. Estas rutas son eficientes ya que dependiendo de la co
centracién de feromonas el flujo de hormigas es diferente; a mayor feaamo
mas hormigas, las cuales a su vez siguen el camino mas corto, que endlivers
problemas de optimizaciéon como el particionamiento, se expresa como funcion
objetivo de minimizacién de distancias. En este sentido, se pueden eneontrar
la literatura computacional algoritmos no bionspirados bien definidos y gque so
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Utiles para solucionar el problema del camino mas corto, pero muy costosos e
tiempo computacional. Sin embargo, la diferencia entre estos algoritmos y el de
la colonia de hormigas es que los primeros alcanzan la soluciéon mediante una
busqueda en serie (mirando un determinado camino hasta que no seyarede a
zar) mientras que el algoritmo bioinspirado lo hace de una forma paralela (las
hormigas toman varios caminos hasta que obtienen la convergencia, egldecir
camino final por el que camina toda la colonia). Una aplicacion muy util de este
algoritmo es en la clasificacion de objetos. En este trabajo, a diferencia de la
busqueda “paralela” de las hormigas, nuestra busqueda es poradesmglie en

un contexto bioinspirado, induce a la siguiente conclusion: El particionamien
clasico en presencia de restricciones de busqueda por vecindadessikle
presentarlo como un algoritmo bioinspirado en analogia con el comportamiento
de “reunion” de seres humanos en situaciones criticas 0 emergentesetond

tos seres deben agruparse. Por otra parte, sabemos que los algoetayra-d
pamiento son herramientas computacionales que optimizan uno o mas criterios
usando ejemplos o experiencias pasadas. En este escenario, el nedamio-d
ximacién para particionamiento que hemos construido se basa en blusqueda p
vecindades como habitualmente lo hacen los humanos en condiciones de emer-
gencia. Nuestras conclusiones conducen a proponer al particiortaro@no

un algoritmo de trayectoria-bioinspirado que promete soluciones cuasi-éptimas
cuando la técnica de optimizacion se basa en busquedas por vecindades y
suelve una gran cantidad de problemas de agrupamiento para datos dpaipo e
cial o biolégico siempre que estén descritos espacialmente. El presemie trab
esta organizado como sigue: la introduccion como seccion |. En la sedcion |
se expone la bibliografia revisada. La seccion Il explica el particionamie

y la seccion IV muestra el método de busqueda por vecindades. Por ultimo, la
seccion V presenta la busqueda por vecindades bioinspirada. Lelssiones

son presentadas en la seccién VI.

2 Revision de la bibliografia: bioinspirado

La teoria de la evolucion es considerada actualmente como la combinacion de
las posturas de Darwin y se le conoce como el paradigma Neo-Darwiliiate.
paradigma sostiene que los procesos de vida del planeta se puedearerphc
diante unos pocos procesos estadisticos que actian en las pobla&spesigs.

Estos procesos son: reproduccién, mutacién, competencia y sele&kiésul-

tado de aplicar estas operaciones se le conoce como evolucion dorue el ¢
cepto importante en la evolucién es la seleccién natural, la cual constituye un
método adaptativo en los componentes de una poblacién ante cambios en las
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condiciones del entorno. Aqui es importante subrayar que las opeeadite
seleccion y competencia en la evolucion, al entenderse como un prazgge-a

tivo, se asume un mecanismo implicito de organizacién y orden (agrupamiento)
frente a distintas situaciones emergentes o de conflicto de cualquier nétel. E
aspecto es importante en el presente trabajo, el cual recogemos yeemtenehn

las proximas secciones.

La evolucién artificial intenta emular en un equipo de computo el mismo
procedimiento que ha tenido lugar a lo largo de millones de afios en el mundo
natural. Para ejecutar esta emulacion, la evolucién artificial genera y simsula lo
individuos de una poblacion, los cuales se someten a determinadasapesac
como lo son: seleccion, cruza y mutacion. Los diversos enfoques dalleci®n
artificial son utilizados para resolver principalmente problemas de optimizacion
ya que sin necesidad de conocimiento alguno del problema, logran earaomdr
solucién satisfactoria. En la figura 1 se muestra el diagrama de flujo dedgmo
de evolucidn artificial. Al conjunto de estos enfoques se les conoce cbmo a
goritmos bioinspirados, ya que como su nombre lo dice, basan su metodologia
en la naturaleza, evolucion, seleccién natural, generacion de nuelwsdiils,
intercambio de informacion entre individuos, elc. [4].

Los primeros intentos para implementar evolucion artificial para resolver
problemas de optimizacion se sitlan en los afios 30s. Desde entonces, dive
sas versiones de algoritmos han sido propuestas por diversos ingdestigiabn
1954 Nils Barricelli desarrolla las primeras simulaciones de procesosotie ev
ciony las utiliza sobre problemas de optimizacidn [1]. En 1956 George d-Frie
man propone una aplicacion de técnicas evolutivas a la robética. Es caspro
similar a la seleccién natural, propuso evolucionar circuitos de control sagilar
a lo que hoy se conoce como redes neurongles [8]. En 1958, Hartsridare-
mermann|[3], considerd la evolucibn como un proceso de optimizacion y uso
cadenas binarias que se combinaban por medio de operadores dkicefiio,
seleccion y mutacion. En los afios 60s tres grupos marcaron el nacimidaso de
AEs. Primero en la Technische Universitat de Berlin un grupo formadingo
Rechenberg y Schwefel formularon en 1965 ideas sobre como uesaregolu-
tivo puede usarse para resolver problemas numéricos de optimizacioregmsnp
[16]. Como segundo grupo, en 1966 Lawrence J. Fogel visualizéolaadn
como un medio para alcanzar las metas de la Inteligencia Artificial, por lo que
evoluciond agentes inteligentes representados como maquinas de estado fin
A este paradigma se le conoce como Programacioén EvolUtiva [6]. Por ultimo, e
1975 John Henry Holland vio a un proceso evolutivo como la clave eneialis
e implementacion de sistemas adaptativos robustos, los cuales pueden desem-
pefarse en un ambiente cambiante e incierto, con capacidad de autdédaptac
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Estas ideas originaron los llamados planes reproductivos, mejor coa@oinm

el paradigma de los Algoritmos Genéticos [9]. En los 70s se avanz6 en los
estudios empiricos y en la teoria con respecto a los paradigmas mencionados,
mejorando el desempefio y su aplicabilidad. Durante los afios 80s, se amplio
la diversidad de aplicaciones y se generaron variantes de estogypaaad En

los 90s, surgieron los primeros congresos, lo que permitio el trabajoasoeo
racion y diferenciacién. En 1992, en su tesis doctoral, Marco Dorigpyso

una técnica probabilista para resolver problemas computacionales retfasona
con la busqueda de caminos en grafos llamada Ant Colony Optimization (ACO),
basada en el comportamiento de una colonia de hormigas buscando caminos e
tre el nido y la fuente de comida mas cercana [5]. En 1995 Kennedy yé&itber
propusieron la Optimizacién Mediante Cumulos de Particulas o Particle Swarm
Optimization (PSO), el cual es un algoritmo de busqueda basado en la simu-
lacion del comportamiento social del vuelo de las aves dentro de unadparva
[11]]. Este tipo de algoritmos (PSO y ACO) se les llama de inteligencia colectiva
ya que entre los individuos intercambian informacién y colaboran para @m fi
comun. En el afio 1997, Rainer Storn y Kenneth Price presentan etiaigate
Evolucion Diferencial (ED), el cual se basa en generar nuevogiéhais a par-

tir de la poblacién actual utilizando una férmula simple basada en la diferencia
entre vectores [15]. Cambiando de década, en el 2005 D. Karaloogasp el
algoritmo Artificial Bee Colony (ABC), el cual se basa en el procesadeibeda

de néctar que realizan las abejas para el proceso de optimizacion [18]ddJ

las diferencias fundamentales entre la evolucién natural y la evolucidgialttifi

es que en la natural no persigue ningun objetivo en especifico, simplelaente
especies se van modificando como consecuencia de las fuerzas y fiesdiee

la naturaleza que acttan sobre tales especies. La evolucion artificiat diere
objetivo producir, en el proceso de evolucién, un individuo capaestgver una
tarea o proceso, medido por su calidad.

2.1 Paradigmas de los sistemas bioinspirados

Los algoritmos bioinspirados emulan, de manera aproximada, el comportamiento
de un sistema natural para el disefio de métodos heuristicos para laiGesd&ic
problemas. Las caracteristicas que presentan son las siguiéntesy{ést8cas-

ticos 0 no deterministicos, esto es, tienen un componente aleatorio en la toma
de decisiones. A menudo presentan, de forma implicita, una estructutagara
(multiples agentes). Son adaptativos, utilizando retroalimentacion con ehento
para modificar el modelo y los pardmetros|[13].

Rev.Mate.Teor.ApliqISSN print: 1409-2433; online: 2215-3373) Vol. 23(1): 2289, January 2016



UNA PROPUESTA BIOINSPIRADA BASADA EN VECINDADES PARA.. 227
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Figura 1: Conexion entre los algoritmos bioinspirados y la biologidaptado de [17]).

El paso de un modelo biolégico a un algoritmo bioinspirado implica, al
menos, que concurran las areas de biologia, matematicas y ciencias de la com-
putacién. En[[1l7] los autores proponen un marco conceptual paesairdllo
de modelos computacionales bioinspirados sofisticados, exponiendociamela
existente entre la biologia y los algoritmos bioinspirados. Una aproximacion a
dicho proceso se muestra en la figura 1, donde la parte izquierda se eefie
la investigacion en el campo de la biologia, mientras que la derecha muestra el
desarrollo de algoritmos bioinspirados.

3 Particionamiento

Conocido el problema de optimizacion a resolver, la tarea inicial consiste-en d
terminar el conjunto de componentes que se pueden emplear para fomar un
solucién y por otro lado debe ser definido el modelo a utilizar, el cual @uiar

la generacion de soluciones a partir del conjunto de componentes disgonible
Una vez inicializados los valores de control, que normalmente se asocian a los
componentes de las soluciones o bien a las conexiones entre ellos, sEngene
las perturbaciones y soluciones vecinas se modifican para guiar a leshsgu
soluciones hacia soluciones de alta calidad. Este proceso se distinguses-la
truccion de nuestro algoritmo. Estamos proponiendo una analogia de eompor
tamiento de los seres vivos en momentos de desorden en emergenciatasontra
caracteristicas del particionamiento con bisqueda por vecindades.dcolod

quial el particionamiento inicia con una solucién inicial aleatoria del problema
a resolverk centroides representan los grupos, y en combinacién con busqueda
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por vecindades, se genera una solucién vecina en una estructueziddad.

Si la solucion es mejor, seguira buscando, con una pequefia peidaricac
busqueda local (cambio de algun centroide), otra solucién en la misma-estruc
tura de vecindad hasta que la solucion empeore. La pequeia pertareadad
busqueda local emula el comportamiento social humano: Cuando las @&rson
(objetos) atraviesan por situaciones de emergencia como los desagirakesa
usualmente, forman grupos y un lider (centroide) es propuesto para dirig
grupo. Si una persona no se siente identificada con el resto del gropo el

lider, esta abandonard el grupo para seguir a otro lider (movimiento de-un o
jeto a otro grupo), por lo regular alguien conocido o cercano (similitud <&
mismo modo la busqueda local selecciona el grupo con el peor costo de simi-
litud (el grupo menos cohesivo) y el objeto mas alejado (disimil) sera elegido
para buscar un nuevo grupo basado en el objeto mas cercano al mismo pe
gue pertenece a un grupo diferente. EIl valor del nimero de iteragiamas
busqueda local determinara cuanto durara esta revuelta (persama®abndo

a sus grupos), y asi, cuando la similitud de los grupos ya no pueda seadzejor
entonces una revuelta mas grande ocurrird, la estructura de vecierdaalte-

rada en gran manera. Durante el caos, los humanos buscaran megiedades

0 grupos, al principio podran cambiar su membresia de un grupo a otvo per
cuando la situacién no mejora en lo general la Unica opcién que les queda es
desbaratar los grupos actuales y seleccionar lideres completamente paevo
formar grupos con mejor cohesion y con un objetivo en comudn a lograr. De
esta manera, el cambio en las estructuras de vecindad emula el comportamiento
humano al reemplazar todos los centroides actuales por nuevos yraahby
Nuevos grupos con nuevos miembros con la esperanza de encoatcamdigu-
racion mejor. Después de esta gran perturbacién, una nueva badquabes
iniciada y el proceso continGia hasta que el maximo nimero global de itezacion
es alcanzado. Los aspectos generales de particionamiento y el métddo eleg
para nuestra propuesta VNS-BIO, se presentan en la siguiente seccion

3.1 Preliminares de particionamiento

El problema con el que lidiamos en el articulo esta localizado en el agrugamien
bioinspirado y hemos reunido algunos trabajos interesantes que puggdam s
contrados en la literatura pero no encontramos trabajos relacionadoa dee
agrupamiento bioinspirado con VNS y en este punto, nuestro algoritmo es una
contribucién al area.
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3.2 Descripcion de un problema de agrupamiento como uno
de optimizacién

Dado un conjunto de n objetos denotado poe {x1,x2,...,x,}, en el cual
z; € RP, sea un nimero entero previamente conocido, el problema de agru-
pamiento consiste en encontrar una particiBn= {C1, Cs, ..., Ci} de X, C;

siendo un grupo formado por objetos similares, satisfaciendo una fuolsjén
tivo f(z) : RP — R,y las condiciones:

k
CiNC; =0parai # j, y | JCi = X.
i=1

Para medir la similitud entre dos objetes y z; se utiliza una funcién de
distancia, siendo la distancia Euclidiana la mas utilizada para agrupar objetos
geogréficos de manera compacta [14]. Asi, la distancia entre dos tierda-
mentosy; = (1‘1‘1, e 7xiD) Yz; = (.%'jl, e x]—D) es

d(SL‘i, :Ej) =

Los objetos de un grupo son similares cuando la distancia entre ellos es mi-
nima, esto permite formular la funcion objetivo, como:

k
Z Z d(%i,fj)z. 1)
j=1lz;€C;

Es decir, minimizar[{l) es deseado, donge conocido como el elemento
representante del grupo, es la medida de los elementos del@pupo

_ 1
€T = @ Z Zy- (2)

y es el centro del grupo. Con estas caracteristicas, el agrupamieumopes-
blema de optimizacion combinatoria, y ha sido probado que su complejidad es
NP-dural([18].

4 Estructura de vecindad

Los procesos de busqueda por vecindades recorren el espasitudenes/
por medio de un conjunto de transformaciones o0 movimientos. Las soluciones
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gue se obtienen a partir de otra a través de uno de los posibles movimientos
son conocidas como los vecinos de esta solucion y constituyen su vézindar
El conjunto de movimientos posibles da lugar a una relacién de vecindad y a
una estructura de vecindad en el espacio de soluciones. El esquesralge

de un procedimiento de blsqueda por vecindades consiste en geresmwr

cion inicial y, hasta que un criterio de parada es cumplido, un movimiento es
seleccionado iterativamente para modificar la solucion [12]. El vecindigrio

una solucion esta formado por las soluciones que pueden ser acce giaids

de esta empleando uno de los movimientos posibles. Formalmente, una estruc-
tura de vecindad sobre un espacio o un universo de busduedauna funcion

E : U — 29 que asocia un vecindari&(z) C U a cada solucion € U.

Una gran cantidad de métodos heuristicos propuestos en la literaturaperien

a la clase de procedimientos de busqueda por vecindades. La descepci
pseudocédigo del vecindario de busqueda se muestra a continuacion:

Algoritmo 1 Procedimiento bisqueda por vecindad.

x < generar solucién (U)
¥+
repetir
x < seleccionar solucion (E(x));
si objetozr es mejor que el objetex entonces
T* < 1
fin si
hasta quecriterio de parada se cumple

La seleccion de la estructura de vecindad es fundamental en el éxito de
los procedimientos de blsqueda ya que determina la calidad del conjunto de
movimientos aplicado. Los movimientos combinados aparecen cuando varios
movimientos son ejecutados de manera consecutiva sobre una solucian. Un
combinacion adecuada de movimientos enriquece a los vecindarios, lcecual p
mite tomar pasos mas amplios en la aproximacién al 6ptimo. Una caracteristica
importante de los movimientos es la factibilidad de las soluciones contribuidas.
Formalmente, los procedimientos que solo toman en cuenta movimientos facti-
bles son asociados al concepto, un poco mas restrictivo, de estrdetuegin-
dadE : S — 2% que asocia un vecindariB(z) C S de soluciones factibles
a cada funcién factible € S. Las principales metaheuristicas de blsqueda
por vecindades se enfocan en el proceso de selecciéon de movimientmsSin
bargo, ademas la seleccién de una estructura de vecindad sobreddiculdr la
busqueda; hay otras preguntas relevantes con respecto al éxito del
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procedimiento de busqueda por vecindades, tales como: la funcién objetiv
evaluacion, el procedimiento para generar la solucion inicial y el critexio d
parada.

4.1 Busqueda por entorno variable (VNS)

Es una metaheuristica reciente que consiste en cambiar la estructura dadecin
en un modo sistematico. La idea original era considerar diferentes esigictu
de vecindad y cambiarlas para escapar sistematicamente de los 6ptimos locales.
El VNS basico obtiene una solucién del vecindario de la solucién actualitaje

una busqueda local monétona alrededor de esta hasta que se alcaptzanon

local, el cual reemplaza la solucion actual si ocurre una mejora sino se caodifi

la estructura de vecindad. La representaciéon de las soluciones phtenmpas

de gran tamafo puede ser dificil de leer, y muchos problemas, los problemas
Euclidianos en particular (tal como el particionamiento), permiten una descom-
posicion natural, una rutina enfocada permite la representacion de lenafor
cion previamente mencionada para sub-problemas selectos; concretagnente
alguna regioén del espacio donde la ruta es trazada [12]. VNS estdoasares
simples hechos: 1) Un minimo local con una estructura de vecindad no le es ne
cesariamente con una estructura de vecindad diferente. 2) Un minimo gobal
un minimo local con cada estructura de vecindad posible. 3) Para vasiaspr
mas, los minimos locales con la misma o diferente estructura de vecindad estan
relativamente cerca. Esta Ultima observacion, la cual es empirica, implica que
los 6ptimos locales proporcionan informacién acerca del minimo global. Los
hechos del 1 al 3 sugieren el empleo de diversas estructuras ddaetein las
busquedas locales para afrontar un problema de optimizacién. El cambse de
tructura de vecindad puede ser realizado de manera determinista, Bsk00as
determinista y estocastica al mismo tiempo. En nuestro algoritmo el cambio de
estructura de vecindad es estocastica y determinista.

4.2 Intensificacion y diversificacion

Intensificacion y diversificacion son estrategias de busqueda gaknente em-
plean las metaheuristicas con el objetivo de balancear la exploracioapdel e

cio factible, esto significa que intensificamos la exploracién alrededorrieszo
prometedoras y que diversificamos la busqueda en zonas poco egsloParece

ser que estos conceptos se contradicen mutuamente pero son un detalle ese
cial para el disefio de una metaheuristica. Intensificacion es expladadosa-
mente e intensivamente alrededor de buenas soluciones mientras queda diver
ficacibn se emplea para guiar la busqueda hacia regiones no visitadasadxo
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caracterizar la intensificacién en este trabajo por medio de una busquetia lo
gue merodea en una sola estructura de vecindad, permitiendo inclusogistas
empeoran la solucién actual, en un intento de intensificar alin mas la blsqueda
sobre la base de soluciones ya visitadas, pero intensificacion purauficgsnte

si nuestro objetivo es obtener soluciones de alta calidad. Cuando laduizsq
llega a un punto sin salida, es poco probable que el tal represente al dépéimo

en la mayoria de los casos. Por lo tanto, una estrategia capaz de expandir la
busqueda es necesaria. Esto puede considerarse como visitar yaegpjkren-

tes regiones del espacio de blsqueda en lugar de concentrarspegfimgtro
cerrado de una buena solucion. En la literatura de optimizacién heuridica es
concepto es conocido como diversificacién y en este trabajo se llevagoab
medio del cambio de estructura de vecindad sistemaficdVs, . .., N donde

N7 es una solucién donde el primer centroide es el objegdos demas cen-
troides son elegidos al azar, hadfa dondeK es el Gltimo objeto.

5 VNS bioinspirado

El algoritmo comienza por cargar una matriz de disimilitud de tamafior n,
enseguida los parametros de VNS son leidoB;L e itV NS, el primero in-
dica cuantas iteraciones de busqueda local seran realizadas erstadtus

de vecindad generada, el algoritmo se construye para gen@structuras de
vecindad y el parametr@V’ N.S muestra cuantas veces se explorara el conjunto
completo de estructuras de vecindades definidas. Tenemos un arrepieibs
geograficosy las distancias que hay entre ellos se obtienen de la matriimde dis
litud. El algoritmo repetir4 su ciclo principatV’ N S veces, este ciclo consiste
en generaiNg estructuras de vecindad empezando desde una solucion inicial
generada aleatoriamente. En cada una de las estructuras se reatizdrdte-
raciones de una busqueda local, la cual es el principal elemento biaithspie
nuestro algoritmo.

El algoritmo utiliza un arreglo de tipo entero para almacenar y actualizar
el valor de disimilitud de cada grupo formado para determinar cual es @b gru
mas disimil, de esta manera en la linea 13 del algoritmo basta con examinar
este arreglo para elegir al centroide adecuado. Del grupo elegidenstmto
mas alejado del centroide representa a la idea de cémo una personarebamd
grupo social debido a diferencias. El objeto seleccionado sera dsighgrupo
gue contiene al elemento mas cercano (parecido) a si mismo que no pertenec
a su grupo (lineas 14 a 16), emulando asi a un ser humano que se inbegra a
grupo donde algun conocido o persona afin se encuentra, por lo tatie®
es ahora asignado al centroide (lider) del nuevo grupo.
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Algoritmo 2 VNS-BIO.

Entrada: matriz de disimilitudn x n).
Entrada: itV NS (iteraciones globales)iy B L (iteraciones de blsqueda local).
Entrada: %k nimero de grupos a formar.

14:

15:

16:

17:

18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

Inicializar arreglo de objetos geogréficag Array
Inicializar VNS con los pardmetrasV’ NS e it BL
c_global + 1
c_local + 1
sol Encontrada < Falso
Construir una solucion inicial
mientras c_global < itV N S hacer
Nk +1
mientras N, < n hacer
Busqueda local:
Mover a la estructura de vecindag,
mientras ¢_local < it BL and sol Encontrada = Falso hacer
Seleccionar el centroide que representa el grupo con la mayor disi-
militud c1
Seleccionar un element®; asignado a1 cuya distancia al es la
mayor de entre todos los elementos del grupo.
Seleccionar el centroide que contiene al objeto no-centroide mas
cercano abj.
El objetoob; es reasignade? y el costo de la solucion es modificado
de acuerdo a la asignacion realizada.
Prohibir la seleccién del y del objetoobj durante un cierto nimero
de iteraciones. (estrategia tabu).
si el costo de la nueva solucion es mejor que el costo de la solucion
actualentonces
sol Encontrada < Verdadero
sino
c_local < c¢_local + 1
fin si
fin mientras
N+ N+ 1
fin mientras
c_global < c_global + 1
fin mientras
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En esta parte una estrategia muy conocida de blsqueda tabu es implemen-
tada, los estados tabu activos e inactivos: En el algoritmo el grupo qdi& pe
un miembro permanecera tabu activo durante un cierto nimero de iteraciones
(k — 1 por defecto) asi como el objeto que se movié (linea 17) para evitar que el
proceso de busqueda se cicle como fue observado en la fase expatiffstos
pequefios cambios mejoraran o empeoraran el costo de la solucion aqpieal, a
llos que la mejoren seran almacenados mientras que los otros seran descarta
El ciclo de busqueda local termina cuando un éptimo local es alcanzathayno
mejorias) o bien cuando el limite de iteraciond3 L sea alcanzado (lineas 12y
18 a 21). Por otro lado las estructuras de vecindad representan uotalbo la
sociedad, emulando el descontento que yace entre la sociedad elscusria
a llevar a cabo grandes cambios en el sistema social o politico esperarato log
mejores condiciones para la sociedad en general; por lo regular edfizaign
reemplazo de los lideres actuales para formar nuevas asociacion@sismias
quizd mas equitativos y justos. En el algoritmo esto es emulado al reemplazar
los centroides por objetos no centroides (lineas 8 y 24).

5.1 Experiencia computacional

Para probar el algoritmo VNS-BIO, consideramos 4 valores para elnoltee
grupos a formar®) sobre dos mapas; uno pequefio, Colima y uno de tamafio
grande, Puebla. Con 371 y 2580 datos geograficos (datos geeniéalos)
respectivamente. Las corridas son presentadas en la tabla 1 y se @orhgsar
resultados con VNS (estandar) y Recocido Simulado (RS). La notacifem en
tabla 1 es:G (numero de grupos)]’ (Tiempo en segundosy;F' (Costo de la
Funcion) yA (algoritmo).

Las caracteristicas del equipo utilizado para ejecutar las siguientespramin
Procesador AMD E-350 a 1.60 GHz de doble nucleo, 4GB (2 x 2GB DDR3)
en memoria RAM, disco duro 5400 RPM, 8MB cache, sata 3.0Gb/s y sistema
operativo Windows 7 Ultimate version de 64 bits.

Parametros para RS: Temperatura inicial: 20000, Temperatura final: 0.1,
a =098y L(t) = 5. Parametros para VNS Pur@tV NS = 3, itBL = 30.
Parametros para VNS-BI@QtV NS = 4, it BL = 100. Basado en un disefio de
experimentos para calibrar los parametros de cada algoritmo, como sevpuede
en [2].

Cabe notar que dada la naturaleza de la funcién bioinspirada que obtiene a
los vecinos de la solucion actual en VNS-BIO tiene una complejidad menor que
VNS Puro, por lo tanto se requiere un mayor valor para el paranmdé®b para
intensificar mas la busqueda.
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Distrito Objetos G A CF T
RS 17.3895  00:01
15 VNS Puro 17.2272  00:01
VNS Bio 156187  00:01
RS 12.73529  00:01
30 VNS Puro 11.8744  00:01
. VNS Bio  11.826 00:01
Colima | 371 RS 10.0268  00:02
45 VNS Puro 9.8788 00:01
VNSBio  9.368798  00:01
RS 8931499  00:02
60 VNS Puro  8.634 00:01
VNS Bio  7.8389 00:01
RS 363.7480  00:52
15 VNS Puro  360.6902  00:55
VNS Bio  355.6597  00:47
RS 261.8216  02:07
30 VNS Puro  257.9909  01:49
VNS Bio  256.2463  01:27
Puebla | 2580 RS 220.6704  02:17
45 VNS Puro 217.2667 02:13
VNS Bio  216.2123  02:14
RS 192.1496  03:36
60 VNS Puro  189.0808  03:00
VNS Bio  188.9468  03:00

Tabla 1: VNS-BIO, resultados comparativos.
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Hemos desarrollado una herramienta de informacion geogréfica que trans
forma las soluciones obtenidas en una representacién grafica. Ladalkssa
herramienta puede apreciarse en las figuras 2 y 3. Cada grupo ticoleudis-
tinto, ademas se observa la consistencia de los resultados obtenidos ¢énla tab
al generar grupos con caracteristicas robustas de compacidad.

Figura 3: Representacién en mapa: Pueltla= 60 con VNS-BIO.
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6 Conclusiones

En este trabajo se analiza el problema de agrupamiento geogréfico eoarbas
dos instancias de prueba asociados a zonas geograficas vincuadasaes-
pectivos mapas como son de los estados de Colimay Puebla de Méxicdlgara e
se ha comparado los resultados de nuestra propuesta de algoritmo INSBI
contraste con los resultados de los algoritmos RS y VNS Puro dados en la tabla
1. En el disefio del experimento se consideran las dos instancias daqurGe-

lima con 371 objetos geograficos, y otra prueba de considerable ad&b80
objetos geogréficos para el caso de Puebla. Se ha decidido tomantdifeva-

lores del nUmero de grupos para cada instancia come sefG|: 15, 30, 45y

60. En los resultados de la tabla 1 para las instancias de Colima, se puede apr
ciar que VNS-BIO obtiene mejores valores que los otros dos algoritmaséade

la diferencia en el tiempo de cOmputo es despreciable para todos los algoritmos
considerados. En el caso de Puebla, VNS-BIO gara 30 y 45 obtiene valo-

res de costo de la funcion minimo aceptables , pero logra los mejores tiempos
de computo que los otros algoritmos en las dos instancias. Para el caso de la
prueba de mayor tamafio, se puede apreciar que RS tiene el menor tiempo de
ejecucién, seguido por VNS Puro y VNS-BIO; aunque la diferencia aepie

entre estos Ultimos no es tan grande, lo cual puede permitir deducir que-la dife
rencia crecerd para mapas de mayor tamafio. En general, se puedé coiec
VNS-BIO ha superado a los otros dos algoritmos y un pequefio sacrifi@b e
tiempo de computo puede lograr soluciones de mayor calidad con el algoritmo
propuesto bioinspirado, ademas existe la posibilidad de mejorar, por ejemplo
obtener una mayor optimizacién de cédigo en la parte intensiva del algoritmo,
la seleccidn e intercambio de objetos geograficos. Por otra parte, loggdatos
graficos utilizados en este estudio son datos reales de los estados de Colima y
Puebla en México, los cuales pueden ser empleados para problemasdesale
agrupamiento y optimizacion, lo cual se traduce en una contribucion deaste tr
bajo de investigacién. Como trabajo prospectivo, se considera la implendentac

de un algoritmo constructivo para generar buenas soluciones inicialesnag

una combinacion mas estrecha con busqueda tabu, utilizando estrategias mas
complejas. También se tiene la hip6tesis que mejores estructuras de memaoria
podrian mejorar el rendimiento de nuestros procedimientos de intensifigacion
diversificacion. Finalmente, un disefio de experimentos estadistico factoria
tribuird a la seleccién de buenos parametros para conseguir soluctocedfiad

y ademas es posible considerar al tiempo como funcidn objetivo para campar
los diferentes métodos en pruebas que corran en un mismo tiempo.
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