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RESUMEN

Debido a la complegjidad de muchos problemas del mundo real, ha sido propuesta una
gran variedad de algoritmos aproximados, los cuales han mostrado un desempefio
satisfactorio en la solucién de problemas de optimizacién. Sin embargo, dado que no
existe un algoritmo que sea la mejor opcién para todas las posibles situaciones, es
necesario elegir € algoritmo mas adecuado para un problema especifico. Un obstaculo

gue se presenta es identificar cua algoritmo es mejor y por qué eslamejor opcion.

La construccion de model os causales es un enfoque que ha sido propuesto, en otras &reas
del conocimiento, para € estudio de fendmenos naturales y sociales. Los modelos
causales son una representacion formal de las relaciones causa-efecto que existen entre
los elementos que integran un sistema. La aplicacion estos modelos en la tarea de
seleccionar el mejor algoritmo para un problema dado, permitiria aumentar la

confiabilidad de la el eccion realizaday descubrir los factores que causan el desempefio.

Este trabajo presenta una metodologia para el andlisis experimental de un tipo especia
de algoritmos aproximados, llamados metaheuristicos. El propésito del andlisis es
identificar aspectos que influyen en su desempefio y establecer relaciones entre ellos
para explicar su comportamiento al resolver un problema real. El problema abordado es
la distribucion de objetos en contenedores, que consiste en asignar un conjunto de

objetos en laminima cantidad de contenedores.

La metodologia plantea un estudio sistemético de los elementos que intervienen en €
proceso algoritmico asociado a una metaheuristica. El estudio involucra tres etapas:
disefio experimental, creacion de modelos causales y analisis estadistico de éstos para
proporcionar explicaciones del comportamiento observado. Se aplicé la metodologia a
andlisis del desempefio de un agoritmo de Busquela Tabu. Las principales relaciones
encontradas revelan que este algoritmo se desempefia mejor cuando se incorporan
estrategias que le permiten una mayor exploracion del espacio de bldsgueda, como iniciar
con una solucién totalmente aleatoria, y utilizar varios operadores de blisqueda local.



SUMMARY

Due to real World problems complexity, a variety of approximated algorithms which had
shown satisfactory performance in optimization problems had been proposed. However,
thereis not an algorithm that performs better for all possible situations, given the amount of
available dtrategies, is necessary to select the one who adapts better to the problem. An
important point is to know which strategy is the best for the problem and why is it better.

An approach that recently has been proposed to answer this question is the generalization of
prediction models through causal models. Which are formal representations for cause effect
relations that exist between observed elements in a system. Appling this kind of models to
select the best algorithm for a given problem allows increasing selection reliability.

A methodology to experimental analysis for a special sort of approximated algorithms
called metaheuristics is presented in this work. The purpose is to identify factors that
influence its performance and to establish relations between them to explain its behavior in
areal world problem. Investigation problem is minimizing the number of containers needed
to distribute an objects set.

A systematic study of elements that take place in algorithmic process is proposed in the
methodology. The study consists in three phases: experimental design, causal models
construction and dstatistical analysis of them to provide explanations about observed
behavior. This methodology was applied to analyze Tabu Search algorithm performance.
The main discovered causal relations reveal that Tabu Search performs better when the
incorporated search strategies permit more space search exploration as initializing search

with a completely random solution and to apply several operatorsin local search.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Lainvestigacién sobre la metodologia de experimentacion computacional esta creciendo
rapidamente, y tiene como objetivo promover que los experimentos sean relevantes,

correctos, replicablesy que produzcan conocimiento [McGeoch0Q].

Trabajos recientes en €l area de las ciencias computacionales han demostrado que
no es suficiente saber que un algoritmo es superior a otro en la solucion de un conjunto
particular de instancias de un problema. También es de interés contar con explicaciones
del comportamiento observado.

Los problemas de aplicacion real son muy variados y las técnicas aplicadas para
solucionarlos deben de ser, preferiblemente, adaptadas a la naturaleza del problema.
Trabgjos anteriores analizaron el desempefio de los algoritmos bajo el concepto de caja
negra, en e que los aspectos a anaizar fueron, principamente, la adaptabilidad a
problema y la competitividad de los resultados obtenidos. Sin embargo, se han
presentado nuevas necesidades en el uso y aplicacién de algoritmos complejos a
problemas del mundo real. Por ejemplo, conocer |a naturaleza e interpretacion de las

relaciones presentes entre los elementos que intervienen en el desempefio.
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Esta situacion hace necesario analizar no solo el problema a resolver, sino también
saber qué sucede en € interior del agoritmo. El objetivo principal es encontrar
relaciones entre el problema y e comportamiento observado y también conocer €l

impacto de estas relaciones en el desempefio obtenido.

Este trabgjo trata el estudio y andlisis experimental del desempefio de algoritmos
metaheuristicos que resuelven problemas complejos, como lo es € problema de
empacado de objetos: Bin Packing. Se propone para estos fines, aplicar un enfoque
sistemético de identificacion de relaciones causa-efecto entre problema, agoritmo y
desempefio. Este enfoque es conocido en la literatura especializada como modelado

causal y es aplicado ampliamente en areas como ciencias socialesy bioldgicas.

1.1 ANTECEDENTES

Las técnicas usadas por las tecnologias de informacion se encuentran en un proceso de
evoluciodn, destacando el uso de algoritmos inteligentes para resolver problemas reales
complegjos. A través del andlisis y tratamiento de la informacién obtenida, es posible
encontrar patrones que extraigan algin tipo de conocimiento Util para las

organizaciones.

Generalmente, en € area de mineria de datos € método mas utilizado para €
hallazgo de patrones son los algoritmos de clasificacion y prediccion: arboles de reglas,
clasificadores bayesianos, redes neuronales y reglas de asociacion entre otros. Sin
embargo, en su mayoria los modelos generados por este tipo de algoritmos son
predictivos u asociativos y frecuentemente dependientes de los datos a partir de los
cuales fueron generados. Esto implica que no tienen la capacidad para explicar de
manera confiable € patrén observado y no es posible realizar una generalizacién del

conocimiento obtenido.
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Teniendo como objetivo la explicacion y generalizacion del comportamiento
observado, se ha incursionado en e desarrollo y aplicacion de algoritmos que
proporcionen explicaciones confiables del comportamiento observado. Mediante las
explicaciones es posible obtener mayor conocimiento de los sistemas y por lo tanto

brindar retroalimentaci én acerca de cdmo mejorar su funcionamiento.

Este trabgjo presenta la aplicacion de un enfoque causal para explicar el
desempefio de algoritmos metaheuristicos. El objetivo de este trabajo es contribuir a un
mayor conocimiento de los algoritmos identificando los factores que causan y afectan su

desempefio.

1.2 DESCRIPCION FORMAL DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

Dado un conjunto de grupos G ={g,,0,,...9,} de casos de un problema de
optimizacion P y un conjunto de algoritmos A={a,a,,..,a,}, donde cada ac A

resuelve mejor los casos de un grupo g € G.

Se pretende caracterizar a los conjuntos P y A para obtener indicadores de la
complejidad del problema IP, del comportamiento del algoritmo IC, y del desempefio

del algoritmo ID. Para asociar un modelo causal M =(IP,IC,ID,F) que represente

relaciones funcionales F entrelosindicadores|P, IC eID.

La caracterizacion del problemay del algoritmo es una parte esencial en el andlisis
del desempefio de los algoritmos, y permite identificar cudles son las caracteristicas
(indicadores) que los describen adecuadamente. El modelo causal M provee una
representacion formal de las relaciones existentes entre los indicadores de la
complejidad del problema, y el comportamiento y desempefio del agoritmo. La
interpretacion del modelo podria responder a cuestionamiento de por qué un algoritmo

se comporta mejor con un determinado conjunto de instancias de un problema dado.
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La Figura 1.1 muestra como se relacionan los elementos que intervienen en el
proceso de construccion del modelo causal M. El recuadro Problema muestra grupos

{0,,9,} € G de casos que son resueltos por |os algoritmos Blsoueda Tabl y Aceptacion
por Umbra. En el recuadro Algoritmo se muestra, para cada algoritmo, parte de las
trayectorias generadas al solucionar las instancias i, €g, ¥ j,€9d,. En € recuadro

desempefio se presentan las soluciones asociadas a los puntos finales de las trayectorias

mencionadas.

En la secuencia mostrada en la Figura 1.1, se puede notar que el desempefio del
algoritmo (calidad de las soluciones encontradas), depende en cierto grado de la
trayectoria que sigue €l algoritmo, y ésta a su vez, se relaciona con la naturaleza del

problema que resuelve.

ALGORITMO DESEMPENO
-
S,
I
B _E s
' \
¥ o2
y oL =R
Busqueda Tabu
T T T
1 1 1
INDICADORES DE : INDICADORES DEL : : INDICADORES DEL
LA COMPLEJDAD ! COMPORTAMIENTO DEL ! ! DESEMPENO DEL
DEL PROBLEMA IP : ALGORITMOIC f : ALGORITMO ID
1 1
M =(1P,IC,ID,F)

Figura 1.1 Problemade Investigacion
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1.3 HIPOTESIS

Dado un conjunto de factores que caracterizan el problema, el comportamiento de un
algoritmo sobre ese problema y el desempefio obtenido por el mismo. ¢Es posible
encontrar, mediante un método formal, relaciones entre ellos que expliquen por qué un

algoritmo es més adecuado para resolver un conjunto particular de casos?

1.4 JUSTIFICACION

El principal objetivo del andlisis de la informacién, es el descubrimiento de
conocimiento Gtil. Este debe ser transportable y en el mejor de los casos, independiente

del contexto, permitiendo asi su generalizacion y aplicacion a diversas probleméticas.

Si se obtiene conocimiento  acerca de las relaciones causdles entre las
caracteristicas de los datos es posible utilizarlo en crear guias o politicas para tratar una
situacion [Glymour& Cooper99]. Por gjemplo, se puede analizar una base de datos con la
intencion de aprender algo acerca de los factores que influyen en la demanda de energia

eléctrica de un grupo de consumidores.

Trabajos recientes en las ciencias computacionales han incursionado en la
aplicacion de modelos causales para € andisis de algoritmos de solucién para
problemas complejos. Se considera que contar con un modelo de esta naturaleza
aportaria elementos para un mayor entendimiento del comportamiento de los algoritmos
utilizados. El conocimiento obtenido podria ser utilizado para generalizar los modelos de
prediccion del desempefio, lograr un incremento en la exactitud de la prediccion e

incluso € redisefio de agoritmosy sus indicadores de desempefio.

El proceso de crear un modelo causal no es trivial éste, segun la literatura, es un
problema NP completo [Chickering95] lo cual implica una ata complgidad

computacional. La construccion de modelos causales consiste principamente en la
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blsqueda a través del espacio de todos los posibles modelos que se gjusten a los datos y

esto implica que para un conjunto de datos lo suficientemente grande €l costo

computacional, es exponencial.

1.5 OBJETIVOS

A continuacion se presentan €l objetivo general y |os objetivos especificos planteados

para esta investigacion.

151

152

OBJETIVO GENERAL

Analizar el desempefio de algoritmos metaheuristicos en problemas de
distribucién de objetos utilizando un enfoque causal

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Disponer de un conjunto de algoritmos metaheuristicos disefiados,
implementados y evaluados en las mismas condiciones.

Identificar y seleccionar factores relacionados con el desempefio de un algoritmo
metaheuristico.

Encontrar relaciones entre los factores que influyen en el desempefio de un
algoritmo metaheuristico.

Disefiar una metodologia de construccion de modelos causales para la
explicacién del desempefio algoritmico.

Desarrollar un modelo causal que explique e desempefio de agoritmos
metaheuristicos en la solucién del problema clésico de empacado de objetos en
contenedores (Bin Packing).

Interpretar el modelo obtenido y generar explicaciones del por qué un algoritmo

se comporta mejor sobre un conjunto particular de instancias.
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16 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

El documento esta organizado de la siguiente manera: e Capitulo 2 presenta una
revisién de los fundamentos tedricos para €l andlisis experimental de algoritmos
metaheuristicos. Se describe el problema de empacado de objetos y las estrategias
metaheuristicas aplicadas para resolver este problema. Se presentan también los
fundamentos tedricos del andlisis de la superficie de aptitudes, que fue e enfoque
utilizado para describir el comportamiento de los algoritmos. Finalmente se describe la
evolucion de las estrategias de andlisis experimental que han sido propuestas para

explicar el comportamiento de los algoritmos.

El Capitulo 3 presenta una vision genera de la estrategia de modelado causal,
describiendo para esto |os conceptos tedricos necesarios para su aplicacion. Se presenta
también una resefia de | os trabajos relacionados con la aplicacion de estos modelos en la
mineria de datos, asi como los enfoques propuestos para su creacion. Finamente se
muestra un andlisis comparativo de las estrategias de modelado causal que han sido

propuestas para explicar el comportamiento de los algoritmos.

En el Capitulo 4 se presenta de manera detallada la metodologia propuesta, cuyas
principales etapas son: disefio experimental, creacion de modelos causales y el andlisis
de éstos para proporcionar explicaciones del comportamiento observado.

En el Capitulo 5 se presentan los resultados experimentales de la aplicacion de la
metodologia propuesta para €l andlisis del desempefio del algoritmo Busqueda Tabu.
Obteniendo como resultado un conjunto de explicaciones causales que relacionan los

elementos que afectan el desempefio del algoritmo y explican su comportamiento.

En el Capitulo 6 se presentan las conclusiones de la investigacion realizada, asi

Ccomo sugerencias para trabajos futuros.



Capitulo 2

ANALISISEXPERIMENTAL DEL DESEMPENO DE
ALGORITMOSMETAHEURISTICOS

En este capitulo se presenta una revision de los conceptos y enfoques relacionados con
el andlisis experimental del desempefio de algoritmos metaheuristicos que resuelven

problemas complejos.

2.1 INTRODUCCION

La mayoria de los trabgjos relacionados con el andlisis del desempefio de algoritmos
metaheuristicos, estdn enfocados en su demostracion a partir de resultados
experimentales comparativos. Sin embargo, trabajos recientes en el &rea han demostrado
la necesidad y utilidad de explicar el desempefio observado. Esta tarea consiste de
analizar y comprender alos factores que afectan o intervienen en el desempefio obtenido

por un algoritmo.

El andlisis individual de estos factores puede mostrar ciertas influencias para
aquellos casos, en los que, por gemplo, € desempefio fue adecuado o inadecuado. El

inconveniente de este analisis es que no muestra con exactitud las interacciones entre
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factores. Conocerlas es necesario para proporcionar explicaciones, ya que éstas permiten
conocer lanaturaleza de la relacién encontrada.

Independientemente del método elegido para la caracterizacion de los algoritmos,
€l objetivo principal es entender como el desempefio de un agoritmo depende de una
serie de factores que lo influencian. El entendimiento adquirido puede conducir a
mejores predicciones del desempefio en nuevas situaciones y a descubrimiento de
algoritmos mejorados.

22 PROBLEMA DE EMPACADO DE OBJETOS EN CONTENEDORES: BIN
PACKING

La definicién de este problema fue tomada de [Cruz04]. El problema de distribucion de
objetos en contenedores, en ingles Bin Packing, es un problema clasico de optimizacién
combinatoria NP-duro. En este trabgjo se resuelve la version discreta de este problema
en su variante de una dimensién. La expresién 2.1 presenta la definicion formal del

problema de Bin Packing.

Dados 2.1)
n = ndmero de objetos a distribuir
¢ = capacidad del contenedor

L =secuenciade n objetos a
5 (a) = tamafio de cada objeto a
Encontrar una particién de L minima, | = B, U B,u,...,UB,, ta que en cada

conjunto B; la sumatoria del tamario de cada objeto s(a;) en B; no excedac.
Tal que:

> s(a)<c Vj, 1<j<m

geB;
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23 ALGORITMOS METAHEURISTICOS PARA LA SOLUCION DEL
PROBLEMA BIN PACKING

Debido a que Bin Packing es un problema de alta complejidad no es posible resolver
casos grandes utilizando un algoritmo exacto. Segln [Basse98] una solucion éptima
puede encontrarse considerando todas las formas de hacer una particién del conjunto de

n objetos en un subconjunto de tamafio n 0 méas pequefio; desafortunadamente el

nUmero de posibles particiones es mayor que (%)A

De acuerdo con [Papadimitriou98] cuando se tiene un problema clasificado como
NP duro y se desea resolver un caso grande del mismo, la Unica opcion posible es “dar
una buena solucién”, pero no necesariamente la mejor. Los algoritmos metaheuristicos,
han mostrado un buen desempefio para encontrar soluciones aproximadas aceptables

para problemas complejos [Pérez04].
231 DEFINICION DE ALGORITMO METAHEURISTICO

Un algoritmo metaheuristico es un algoritmo de proposito general, que tiene
incorporadas ciertas heuristicas definidas de acuerdo a problema y cuyo
comportamiento es no determinista; es decir no encuentra la misma solucién a
gjecutarse varias veces con la misma entrada. Dadas sus caracteristicas, este tipo de
algoritmos han sido muy estudiados por la comunidad cientifica en su aplicacion a
problemas complejos del mundo real.

Los algoritmos metaheuristicos méas reconocidos y utilizados son, entre otros,
Blsgueda Tabu, Aceptacion por Umbral, Recocido Simulado, y Optimizacion por
Colonia de Hormigas [Glover86, Perez04, Falkenauer06]. Este tipo de algoritmos,
consisten basicamente en un proceso iterativo, dirigido por los siguientes elementos
[Fonlup97]:

10
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a. Estado inicial. También llamado solucion inicial, es un punto en el espacio
de busgueda del problema a partir del cual inicia el proceso. Puede ser
obtenido de manera aleatoria o utilizando una estrategia heuristica.

b. Estado Actual. Es un punto o coleccion de puntos en el espacio de blusgueda
del problema.

¢. Vecindad. Es el conjunto de puntos o soluciones definidas a partir de un
operador de blsqueda que es aplicado al estado inicia para obtener un
conjunto de estados siguientes (soluciones). Un operador de blsqueda puede
estar compuesto por varios operadores e incluso puede ser una
metaheuristica

d. Regla de Transicion. Es la estrategia que permite seleccionar el siguiente
estado a partir de la vecindad generada.

e. Criterio de Parada. Es €l criterio que permite que el algoritmo se detenga.
Comunmente se fija tomando en cuenta la convergencia del algoritmo a una

solucion aceptable 0 aun nimero de iteraciones establecidas.

2.3.2 ALGORITMO BUSQUEDA TABU (TABU SEARCH)

En este agoritmo, el proceso inicia con una solucion factible x* e X donde X es el
conjunto de todas las soluciones factibles del problema, y continua buscando
iterativamente un minimo global, transitando entre soluciones vecinas que no sean tabu
(prohibidas). Para esto: N es una funcion que asocia a cada elemento en X una vecindad
predefinida (por ejemplo, el conjunto de todas las soluciones factibles que se pueden
obtener intercambiando pares de objetos), y LTabu es una lista que “memoriza”
tempora mente los movimientos tabu.

El proceso detallado de la blisqueda iterativa es el siguiente: se genera una lista de
soluciones candidatas LCandi, tomadas de la vecindad N(x*); se selecciona la mejor
solucién que no sea tabl y se convierte temporamente en movimiento prohibido

agregandolo a Ltabu. A continuacién se actualiza el tiempo de permanencia t de todas

11



Capitulo 2. Andlisis Experimental de Algoritmos Metaheuristicos

las soluciones en lalista tabu, quitando la prohibicién a las que cumplieron su tiempo de
estancia; finalmente, si z(x) < z(x*) x* se actualiza como mejor solucién a x.

2.4 DESEMPENO EN ALGORITMOSMETAHEURISTICOS

El desempefio de un algoritmo basado en heuristicas esta determinado por su eficienciay
su efectividad. La efectividad de un algoritmo se refiere a la calidad de la solucion
encontrada 0 a su confiabilidad en la tarea de encontrar soluciones adecuadas. La
eficiencia por otra parte, esta caracterizada por el comportamiento del algoritmo en
tiempo de gecucion, por eemplo, el tiempo computacional o requerimientos de

memoria.

Sin embargo, este andlisis no es siempre aplicable, principaimente porque los
algoritmos heuristicos son considerados muchas veces como cajas negras cuyo
funcionamiento interno no es conocido. Otro aspecto a considerar es que la complejidad

del problema resuelto dificultala estimacion de la eficiencia.

La efectividad de un algoritmo es altamente dependiente de la estructura del
problema y esto tiene que ver directamente con las instancias del problema que se
analiza. La eficiencia, por otra parte, esta muy relacionada con el conocimiento que se
tenga del dominio del problema. Para el andlisis del desempefio de los algoritmos
metaheuristicos, la comunidad cientifica muestra mayor interés en estudiar los aspectos
relacionados con su efectividad [Merz98]. Este aspecto es el mas complicado de modelar

debido a que interviene de manera directala naturaleza del problema.

McGeoch [McGeoch00] y Barr [Barr95] sugieren la existencia de tres categorias
principales de factores que afectan el desempefio algoritmico: problema, algoritmo y
ambiente.

a. Factores del problema: dimension, distribucion de los parametros que lo definen,

estructura del espacio de solucién entre otros.

12
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b. Factores del algoritmo: estrategias heuristicas seleccionadas (procesos de
construccion de solucion inicial y parametros de blsqueda asociados), cédigos de
computadoras empleados, configuracion de control interno del agoritmo y
comportamiento en la g/ ecucién entre otros.

c. Factores del ambiente. Estos factores se refieren al ambiente fisico en el que
serén gjecutados los algoritmos como los son el software (sistema operativo,
compilador) y hardware (velocidad del procesador, memoria). Asi como también
aquellos relacionados con el programador: pericia, habilidad de afinacion, |6gica.

Los criterios para medir el desempefio de los algoritmos de aproximacion dependen
de los métodos elegidos para su caracterizacion, que pueden ser tedricos 6
experimentales. En los primeros, para cada algoritmo, se determina matematicamente la
cantidad de recursos necesarios como funcion del tamafio del caso considerado mejor,
peor o promedio. Los segundos se basan en la experimentacién para redizar la
caracterizacion y a diferencia de los anteriores permiten describir el comportamiento de

casos especificos.

En los agoritmos metaheuristicos raramente se estudia su efectividad de manera
tedrica, esto debido principalmente a la complejidad de los problemas de combinatoria.
Asumiendo que no hay algoritmos que resuelvan en tiempo polinomial los problemas
denominados NP duros, la tnica opcion disponible es analizar experimentalmente la

efectividad de los algoritmos metaheuristicos.

25 ANALISIS DE LA SUPERFICIE DE APTITUDES DE ALGORITMOS
METAHEURISTICOS

La dificultad asociada a espacio de busqueda de un problema se relaciona con la

trayectoria que describen las soluciones de un algoritmo. Es posible que ésta muestre

una gran cantidad de Optimos locales, por lo que la dificultad de encontrar buenas

13
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soluciones a través de un proceso de optimizacion dependeria de la calidad de las
solucionesy de ladistribucion y accesibilidad de cada éptimo local [ Smith02].

Una pregunta fundamental para este andlisis es. ¢cua es la influencia de la
complejidad del problema en la trayectoria descrita por el algoritmo através del espacio
de solucion del problema? En la literatura se encuentran propuestas para este
cuestionamiento, principalmente trabajos enfocados a lo que se denomina Andlisis de la
Superficie de Aptitudes (Fitness Landscape).

El andlisis de la superficie de aptitudes es un enfoque utilizado iniciamente en
computacion evolutiva. Fue propuesto por Wright [Wright32] y se basa en considerar a
la evolucién como el flujo de una poblacién sobre una superficie. Donde la altitud de un

punto cuantifica que tan bien se adapta al ambiente un individuo.

Figura 2.1 Superficie de aptitudes del espacio de busqueda

La superficie de aptitud es considerada como la visualizacion del proceso de
exploracion y explotacion del espacio de blsqueda, definido a través de los individuos

(soluciones), imaginandolo como una superficie formada por picos, valles, montafias,

14
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rios, y planicies, ver Figura 2.1. Un valor de aptitud es asociado a cada individuo y una
funcion de aptitud califica en cierto grado si es apto o no. El flujo de la pablacion esta
definido por un operador de evolucion, de modo que las conexiones entre los individuos
generados estan determinadas por el operador empleado para la blisgueda a través de la

superficie.

251 CONCEPTOSRELACIONADOS

Para el andlisis de una superficie de aptitud asociada a un algoritmo, se consideran tres
elementos: la representacion del conjunto de soluciones, lafuncion de aptitud que evalla
a las soluciones y los operadores que definen las relaciones de vecindad entre el

conjunto de soluciones [V assilev99].

La funcidn de aptitud toma la representacion de la solucion y la trasforma en un
valor de aptitud, evalla la solucién para €l problema dado y retorna un nimero que
indica qué tan buena es la solucion. El proceso evolutivo, visto de forma general, es un
proceso de maximizacion, por lo que usualmente se asigna mayor valor de aptitud a las

mejores soluciones [Hordijk95].

Para un problema de optimizacion como Bin Packing cuyo objetivo es la
minimizacién, la funcion de aptitud toma como entrada el nimero de contenedores
utilizados y la distribucién de los objetos. Una forma de asociar €l valor de aptitud es
evaluando la calidad de la distribucion de los objetos. De manera que mientras mejor sea
el acomodo de los mismos, menor la cantidad de contenedores requeridos y mayor €l

valor de aptitud asignado.
La estructura de una superficie de aptitudes esta especificada en funcion de la

rugosidad o neutralidad que describe. El término rugosidad se refiere a las diferencias
gue existen entre vaores de aptitud de una vecindad de individuos y la neutralidad

15
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describe las areas que se consideran planas, es decir aquellas en las que no se aprecian

diferencias en lavecindad generada.

A continuacion se proporciona una breve definicion de los términos utilizados para

describir una superficie de aptitudes [Kallel01]:

Optimo global. Es e punto con mejor valor de aptitud en la superficie de
aptitudes.

Optimo local. Es un punto es la superficie de aptitudes cuyo valor de aptitud
esmejor que e de todos los puntos cercanos a el.

Pico. Es un éptimo local de unafuncion de maximizacion

Valle. Esun optimo local en una funcién de minimizacion.

Valle de atraccion de un Optimo local. Es un conjunto m; de puntos
X 4 %,,..., X, del espacio de blsqueda, tal que un algoritmo de busqueda local
iniciando a partir de x con 1<i <k terminaen el optimo local m, .

Modalidad. Es el nimero y tamafio de los valles de atraccidn.

252 METRICASESTADISTICAS

Funcion de Auto-correlacion (autocorrelation Function ACF)

Weinberg [Weinberg90] propuso esta métrica para medir la rugosidad de una superficie

de aptitudes. Se considera que existe un fuerte enlace de este concepto y la dureza de un

problema de optimizacion para un agoritmo basado en blsqueda local. Es decir, que

intuitivamente el nimero de optimos locales depende del enlace (correlacién) entre €

costo de una solucion y el costo de sus vecinos.

Para su célculo, dadas las aptitudes f,, f,, f,,..., f, de un conjunto de individuos,

donde n es el nimero de aptitudes medidas a una distancia k. La funcién de auto-

correlacion r, sedefineen lasexpresiones2.2y 2.3.

16
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?:%Z ,n>0 (2.2)

,n>k (2.3)

Donde si |r,|~1, entonces existe mucha correlacion entre los k puntos medidos,

mientras que si |rk| ~ 0 existe poca correlacion entre los mismos. El vaor de k més

comun €s uno, ya que permite encontrar las correlaciones entre cada par de aptitudes

consecutivas.

Un valor dto de la funciéon de auto-correlacion indica que las diferencias en la
aptitud entre cualquier par de soluciones vecinas es en promedio muy similar,
implicando una superficie menos rugosa. En caso contrario, un valor cercano a 0 indica
que los valores de aptitud son cas independientes, y por tanto la superficies es muy

rugosay tentativamente mas dificil.
Longitud de auto-correlacion (Autocorrelation lenght AC)

Esta métrica, también propuesta por Weinberg [Weinberg90] indica cud es el
valor mayor de distancia a la que el conjunto de soluciones se vuelve no correlacionado.

La longitud de auto correlacion |r, | entre un conjunto de soluciones, separadas a una

distanciak, se calcula mediante la expresion 2.4.

_1 (2.4)

Irdl- -

Donde r, es la funcién de auto-correlacion entre las soluciones obtenidas con la

expresion 2.3. Un valor ato de la métrica indica una superficie muy plana, mientras que

un valor pequefio sugiere una superficie mas rugosa.

17
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Coeficiente de engafio (Deceptiveness)

Esta métrica se utiliza para evaluar la relacion entre € problema y la trayectoria que
describe un operador de blsgueda [Jones95b]. Para calcular esta métrica se aplica €l
concepto de aptitud final, que es el valor de aptitud final obtenida cuando se cumple €l

criterio de paro asociado a un operador de busgueda. A partir de varias gjecuciones del

algoritmo, se puede obtener el conjunto F ={f,, f,,..., f } de maptitudes finales.

El coeficiente de engafio se define en la expresion 2.5. Donde E es e valor

esperado de aptitud final y los valores méximo y minimo de F son F,, vy F. S

F.s — F.in = 0 entonces el valor de estamétrica es 0.

E-F_
coef _eng=1-———"m0
Fméx_Fmin

Este coeficiente se interpreta de la siguiente manera: si el valor obtenido muestra

(2.5)

tendencia a 1 significa que € problema es engafioso, mientras que un valor cercano a0

indica que el problema es amigable o sencillo de resolver.

253 METRICAS DE INFORMACION

Este enfoque se basa en la teoria clasica de la informacién, y tiene como objetivo
cuantificar el grado de rugosidad o Ilanura de una superficie de aptitud. Las métricas
propuestas evallan la entropia generada en la trayectoria que siguen las soluciones

encontradas utilizando un operador de blsqueda.
Basandose en este enfoque han sido propuestas las métricas. contenido de

informacion, contenido de la informacion parcial e informacion de la densidad de valles

[Vasilev99, Fogarty99]. Estas son descritas en las secciones siguientes.

18
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Contenido de informacion (I nformation Content)

El contenido de informacién caracteriza €l grado de rugosidad con respecto a las areas
planas de la superficie de aptitudes. El grado de llanura detectado depende de un

parametro de sensitividad e , que es un valor real en el rango [0, L], donde L representa

laméximadiferenciaen lasecuencia { f;},.

Para calcular esta métrica, la secuencia de aptitudes f,, f,, f,,..., f, se codificaen

una cadena S(e) €{1,0,1} . Para un valor particular de e la cadena se genera utilizando
lafuncion § =y ,(i,e) descritapor laexpresion 2.6.
1 §f-f, <—e
Yu(i€)=10 & f —f <—e (2.6)
1 sf-f,>-e
La cadena S representa los posibles cambios en la trayectoria generada por las
aptitudes. Estos cambios corresponden a los valles, picos, cuestas, ascensos y zonas
planas que se presentan durante el recorrido. Los sub-blogues de secuencias de valores
de aptitud pg que pueden presentarse en S se muestran en laTabla 2.1.

La expresion 2.7 presenta la expresion para calcular el contenido de informacion

H(e) de la cadena S(e). Donde R, son las probabilidades de los sub-bloques de

pa]

aptitudes pq encontrados donde p£q.

H(e)= _z Rt 1096 R 2.7

p=q

H(e) es una medida de la entropia del sistema, por lo que el andisis serd mas
sensitivo cuando €l pardmetro e = 0, ya que produce la mayor cadena de 1’s y -1’s. De
manera inversa, €l andlisis serd menos sensitivo cuando e =L, ya que generara una

cadena de 0’s al enumerar Sy por consecuencia proveera una descripcion menos
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detallada de la superficie de aptitudes. Un valor cercano a uno para esta métrica indica
una superficie muy rugosa.

Tabla 2.1 Cambios en la trayectoria descritos por S

. Codificacion de
Sub-bloques Forma de la trayectoria sub-bloques

-1
1-1 A pp

-1
-10 0 -
11 S Pa

u
o1 O—\ c PP
0 e’ o o PP
¢Oe
o1 0 P
1-1 1 -1 pq
0
10 1'/.—. pq
1

1 ; pp

Contenido de lainformacién parcial (Partial information content)

Esta métrica es obtenida al filtrar las partes no esenciaes de la cadena S(e) , de manera

que la sub-cadena S’ que resulta es una indicacion de la modalidad encontrada en la

trayectoriay se determina mediante la expresion 2.8.
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M (e) = % (2.8)

Donde m es la longitud de la sub-cadena S'(e) y n es lalongitud de la cadena

original S(e). m es calculada mediante la funcion recursiva f¢(1,0,0) definida en la

expresion 2.9.
k Ssii>n
(i, j.k f(i+Lli,k+l) sj=0y§=0 (29)
s(,].k) = fo(i+1i,k+1) Sj>0S#0yS =S
fo(i+1).k) otro caso

Donde k retornard el valor de m a completarse la evaluacion. Cuando m es 0, es
indicador de que no existen pendientes en el recorrido. Cuando €l valor obtenido para m

escercano al, esun claro indicador de que el recorrido es en su mayor parte multimodal

(muchos picosy valles).

Utilizando el valor de M (e) es posible estimar el nimero esperado de éptimos en la
trayectoria, mediante la expresion 2.10.

nM (e) (2.10)

opt_e=
P~ 2

Informacion de la densidad de valles (Density Basin | nformation)

Esta métrica permite identificar las partes planas de la superficie de aptitudes. Da una
indicacion de ladensidad y el aislamiento de los picos en la superficie de aptitudes. Para

calcular lainformacion de la densidad de valles se utiliza la expresion 2.11.

h(e) = - Z R oo log, R o (2.12)

pef1,0,1}
Donde pp representa los posibles sub-blogues pp, es decir: 00, 11,-1-1 (ver Figura

2.1) en S. Un valor ato de h(e) es evidencia de un nimero elevado de picos en un area

pequefia. Un nimero pequefio de picos existentes en un area pequefia producirian un
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valor pequefio de h(e)y esto indica la presencia de Optimos aislados. De esta forma
h(e) proporciona una idea de la cantidad y la naturaleza de los picos que encuentran en

el camino hacia el valor optimo.

26 EXPLICACION DEL DESEMPERNO DE ALGORITMOSMETAHEURISTICOS

La explicacion de un comportamiento observado se logra a través de la transicion entre
tres etapas. descripcion, prediccion y causalidad [Cohen95a]. La primera etapa consiste
en responder a preguntas exploratorias cuya respuesta descriptiva no requiere de mucho
entendimiento de la situacion que genera el comportamiento observado, ya que es

posible describir algo sin necesidad de comprenderlio.

La segunda etapa requiere de un mayor conocimiento ya que permite extender la
respuesta a casos no conocidos, y para esto es necesario comprender las condiciones
bajo las cuales el comportamiento ocurre. En la tercera etapa las respuestas son més
complejas ya que se pretende dar una explicacion del comportamiento observado, esto

implica conocer las causas genuinas del fendmeno analizado.

Para la explicacion del comportamiento de algoritmos aproximados, categoria a la
cual pertenecen los agoritmos metaheuristicos, la transicion entre las etapas
mencionadas se ha dado gradualmente. En un principio, los trabgjos reportados por la
comunidad cientifica estaban enfocados a estudiar € desempefio demostrando la
superioridad de un algoritmo a través de resultados comparativos con instancias estandar
[Hooker94].

Este primer enfoque puede ser catalogado como descriptivo. Los siguientes

trabajos que se presentaron contemplaban una caracterizacion del algoritmo y algunas

observaciones respecto a su desempefio [ Borghetti96].
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Trabajos posteriores incorporaron la posibilidad de prediccion basada en la previa
caracterizacion del algoritmo [Cruz04]. Recientemente se haincursionado en la creacion
de modelos més completos y complejos que tratan de explicar como se relacionan las

caracteristicas que influye en el desempefio [Lemeired4].
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Capitulo 3

MODELOS CAUSALES DEL DESEMPENO
ALGORITMICO

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos y trabajos relacionados del

modelado causal del desempefio de algoritmos.
3.1 FUNDAMENTOSTEORICOS
3.11 CAUSALIDAD
Causalidad es un término que indica como el mundo responde a unaintervencion. En la
vida cotidiana existen muchas situaciones en las que podemos observar la causalidad. El
primer paso para identificar la causalidad es la asociacion de eventos. Por jemplo, hacer
la aseveracion siguiente: ver demasiada television provoca un aumento de peso,
relaciona ver television en exceso con aumentar de peso.

Este es el primer paso para identificar causalidad, e siguiente es intervenir.

Siguiendo €l ejemplo, hacer un experimento en e que un grupo de individuos vea
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television en exceso y registrar su peso diariamente podria llevarnos a la conclusion de
que efectivamente aumentaron de peso.

En e gemplo, la causalidad puede indicarse como € proceso de identificar la
relacién directa que existe entre dos eventos. S la relacion causal es invariante a las
intervenciones o cambios, permite la prediccidn de acciones. Es por esto que un modelo
causal es una extension de los modelos de prediccién, y que proporciona un
refinamiento causal alas reglas basadas en semantica légica.

3.12 MODELOSCAUSALES

Un modelo causal es una representacion generalizada del conocimiento, obtenido &l
encontrar dependencias que impliquen relaciones de causa y efecto. La causalidad
requiere identificar la relacion directa existente entre eventos o variables. Las variables
que intervienen en el modelo son de naturaleza aleatoria, y algunas pueden tener

relacién causal con otras.

En la préctica las variables se dividen en dos conjuntos, las variables exdgenas,
cuyos valores son determinados por factores fuera del modelo y las enddgenas, que

tienen valores descritos por un model o de ecuaciones estructural es.

Las relaciones causales son transitivas, irreflexivas y antisimétricas. Esto quiere
decir que: 1) s A escausade By B es causa de C, entonces A es ademés causa de C, 2)
un evento A no puede causarse a st mismo, y 3) s A es causa de B entonces B no es
causade A.

La representacion de un sistema causal se hace través un grafo aciclico dirigido

(DAG). Que muestra las influencias causales entre las variables del sistemay ayuda a

estimar los efectos totales y parciales que resultan de la manipulacion de una variable.
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3.1.3 DEFINICIONES PARA EL MODELADO CAUSAL

Ecuacién estructural: es un conjunto de ecuaciones linedes de la forma
x = f(pa,u)i=1..n donde cada pa son los padres de x para un conjunto de
variables X y donde el u, representa el error (0 “perturbaciones”) debido a factores

omitidos.

Un conjunto de ecuaciones descritas de esta forma, en € cua cada ecuacion
representa un mecanismo auténomo es llamado un modelo de ecuaciones estructurales
(Structural Equation Model, SEM). Cuando cada mecanismo determina el valor de
Unicamente una variable distinta, (Ilamada en ocasiones variable dependiente) el modelo
resultante se denomina estructura causal.

Estructura Causal. La estructura causal de un conjunto de variables V es un grafo
dirigido aciclico (DAG) en el que cada nodo corresponde a un elemento distintoen V , y
cada enlace representa una relacion funcional directa entre las variables. La estructura
causal sirve para disefiar el modelo causal, ya que es una especificacion precisa de como
cada variable es influenciada por sus padres en el DAG, en un modelo de ecuaciones
estructurales V =X ..

Modelo Causal. Un modelo causal es un par M =(D,®,) que consiste en una
estructura causal D y un conjunto de parametros ®, compatibles con D. Los

pardmetros ®, asignan unaestructura causal acadavarigble X en D.

Donde cada variable es independiente de todas aquellas que no sean sus
descendientes, y a la vez condicional a sus padres. Esta condicion es una guia para

decidir cuando se han incluido todas las causas relevantes a la variable X,. El modelo
M esformado define la distribucion de probabilidad P(M) sobre todas las variables del

sistema.
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3.1.4 CREACION DE MODELOS CAUSALES

Etapas del modelado causal

El modelado causal tiene cuatro etapas principales. especificacion, estimacion,
interpretacion y evaluacion [Cohen95]. La primera consiste en indicar cuaes variables
son causas y cuéles son efectos, la segunda involucra aplicar un método computacional
para determinar la intensidad de las relaciones causales encontradas, en la tercera se
analizan e interpretan los resultados, y en la cuarta se prueba si el modelo predice con

exactitud.

Durante la fase de especificacion se presentan dos problemas fundamentales para
el modelado causal, la presencia de factores no controlados y |a especificacidn del orden
causal. Los factores no controlados son aquellos de los cuales el investigador no se ha
percatado y por consecuencia no ha medido. El orden causal significa encontrar la

direccién correcta de larelacion existente entre dos variables.

Una forma de resolver problemas asociados a la presencia de factores no
controlados es realizando un disefio de experimentos controlado en e cua e
investigador puede intervenir manipulando los valores de las variables y registrando los
efectos respecto a las demés variables [Montgomery04]. Logrando de éste modo,
evidenciar si las relaciones que supone son verdaderas o no. Este enfoque es dificil de
aplicar en el modelado causal de algoritmos metaheuristicos, debido a los pardmetros

asociados son de naturaleza multifactorial.

En la fase de estimaciéon se calculan las magnitudes de las relaciones causales
encontradas. EI método utilizado para estimar un modelo causal depende de la
naturaleza de |os datos que se estan analizando. Si se utilizan datos discretos la tarea es

encontrar las distribuciones de probabilidad asociadas a cada nodo [Heckerman95],
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cuando se tratan datos continuos, se califica €l modelo mediante las ecuaciones
estructurales asociadas al mismo.

Para la interpretacion del modelo se analizan las relaciones que se consideran mas
fuertes tomando en cuenta su magnitud y se da una explicacion en base a lainformacién
gue cada variable representa. Durante esta etapa es necesario que € investigador
considere €l conocimiento previo del dominio del problema e interprete de manera
objetiva los resultados obtenidos.

Algoritmos para la creacion de grafos causales

La mayoria de los métodos utilizados para crear modelos causales estan basados
en pruebas de independencia condicional, ésta define un conjunto de restricciones que
deben ser satisfechas parainducir la estructura causal.

Existe independencia estadistica cuando la probabilidad de un evento no depende
0 se ve afectada por la presencia de otro. Dos variables X y Y son condicionalmente
independientes dada una tercera variable W s para cualquier conjunto medible S de
posibles valores de W, X'y Y son condicionalmente dependientes dado el evento WeS. Si
se conoce €l estado de W, el conocimiento del estado de Y esirrelevante para saber algo
deX.

Dos algoritmos disefiados para crear modelos causdes a través pruebas de
independencia condicional: PC (las iniciales del primer nombre de sus autores. Peter
Spirtes y Clark Glymour [Spirtes0l] y Fast Causal Inference (FCI) [SpirtesD0]. A

continuacién se presenta un bosquejo del proceso del algoritmo PC.
El algoritmo PC tiene como objetivo encontrar el grafo causal para muestras lo

suficientemente grandes. El grafo obtenido representa las mismas condiciones de

independencia condicional de la poblacién bajo las siguientes suposiciones:
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a. El grafo causal en lapoblacién es aciclico
b. El grafo causal en lapoblacion es confiable

c. El conjunto de variables causales es causalmente suficiente

El algoritmo PC consiste en dos etapas principales:

1. Eliminacion de aristas. Este proceso inicia con la construccién de un grafo
completo que relaciona a todas las variables de entrada. Posteriormente en base a
pruebas de dependencia condicional se van eliminando aquellas aristas entre
variables que son condicional mente independientes.

2. Orientacion estadistica de aristas. En esta etapa se crea la orientacion del grafo

mediante operadores condicionales.

Dos algoritmos alternativos son FBD y FTC [Cohen95], basados en ecuaciones de
regresion, estos pueden ser aplicados solo datos continuos, y han demostrado buen
desempefio comparados con PC e FCI. El desempefio de FBD es muy similar a PC, pero

tiene la ventaja de ser un algoritmo de tiempo polinomial (PC es de tiempo exponencial).

Existen herramientas computacionales disponibles para la creacion de modelos
causales, como Hugin Tool [Madsen05], Netica [Norsys06] y TETRAD [Carnegie06].
Ademas de recursos desarrollados para la ensefianza de modelos causales como €l
laboratorio Causality Lab de la Universidad de Carnegie-Mellon [Carnegie06].

3.15 |INTERPRETACION DE MODELOS CAUSALES

El andlisis causal trata de inferir relaciones entre variables o encontrar evidencia de una
relacién, pero se enfoca preferentemente a inferir aspectos que se refieren al proceso de
la generacién de los datos. Esta capacidad incluye predecir los efectos de las
intervenciones o cambios espontaneos, identificar las causas de |os eventos reportados y

evaluar laresponsabilidad y atribucién de los mismos para la ocurrencia de un evento.
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Las expresiones causales pueden, en principio, ser clasificadas como generales y
particulares. Sin embargo, aun hay intensos debates respecto a esta clasificacion,
especialmente en el é4rea de filosofia. Las expresiones del tipo accion-efecto
corresponden a expresiones causales generales, mientras que aquellas que se refieren a
un efecto a partir de una accidn particular corresponden a expresiones causales

particulares.

En e contexto de las explicaciones generadas por una maguina, la clasificacion
anterior tiene significado cognitivo y computacional. En e aspecto cognitivo se refieren
a conocimiento que podemos obtener de dichas expresiones, como en e caso de las
expresiones genéricas que reflggan e conocimiento obtenido. Sobre e factor
computacional se puede indicar que las causas particulares requieren un mayor esfuerzo
computacional que las generales, debido a que demandan especificaciones mas
detalladas.

Para interpretar un modelo causal, en el caso de causas generales, es necesario
contar con conocimiento del dominio del problemay analizar |as relaciones existentes
en €l grafo. Las relaciones causales pueden ser probadas como una guia para realizar

unaaccion en presencia de evidencia.

Sin embargo, antes de confiar en una hip6tesis propuesta, la habilidad cientifica
debe intentar articular e investigar cada alternativa seria ya que una objecion a los

model os causales en cualquier disciplina es que son arbitrariamente sel eccionados.

Algunos investigadores intentan de muchas formas extraer la informacién causal a
partir de las observaciones y hacer las predicciones en base a esa informacion. Es tan
dificil hacer tales inferencias correctamente que algunos criticos han concluido que es
imposible desde el principio. Si se aplica € andlisis causal a un conjunto de datos y si
los resultados son ambiguos o poco informativos, entonces se puede presentar alguno de

los siguientes casos:
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a. El modelo no contiene ningln camino causal que conecte todas las variables
relacionadas propuestas.
b. El modelo generado tiene un nimero grande de alternativas
c. El rendimiento conecta directamente a cada par de variables 0 a ninguno
Estos casos indeseables surgen porque las pruebas de dependencia condicional
gue se usan no son Optimas y son insuficientes para hacer distinciones o porque los
algoritmos causales no encuentran soporte para la toma de decisiones acerca de la
independencia o dependencia de las variables. Sin embargo, estas dificultades nos
indican que hay algo malo con las suposiciones usadas para modelar y que ninguna
inferencia fiable puede hacerse de la muestra bajo las suposiciones model adas impuestas

por el usuario.

Si € tamafio de la muestra es muy peguefio para las pruebas estadisticas no se
puede probar la variacion de los datos para poder tener mejores alternativa en la
suposicion de linealidad, de normalidad. En estos casos los rendimientos indeseables son

unaguiareal de laverdadera naturaleza de los datos.

3.2 TRABAJOSRELACIONADOS

321 APLICACION DE MODELOS CAUSALESEN MINERIA DE DATOS

Los modelos causales son versiones simplificadas de las relaciones existentes en
sistemas complejos. En la mineria de datos se utilizan principalmente en el proceso de
seleccion de caracteristicas, debido a que € modelo reduce la cantidad de variables y
conserva solo aquellas que muestren relaciones causales directas entre si. Asi como
también en tareas de prediccion, por la posibilidad de calcular € resultado y efecto de

unaintervencion. Enseguida se refieren brevemente algunos trabajos relacionados.

En [Esposito00] se presenta un trabajo en el que utiliza algoritmos de aprendizaje

inductivo y técnicas de inferencia causal para descubrir reglas causales en los atributos
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de bases de datos relacionales. El resultado de este trabajo en un sistema Ilamado
CAUDISCO (CAUsa DISCOvery). En €l cua €l proceso de descubrimiento causal
consta de dos fases: inferir la estructura causal de los datos y utilizar el algoritmo de
clasificacion C4.5 [Quinlan93] para generar un conjunto de reglas para cada
dependencia causal relevante. Este trabgjo presenta una nueva perspectiva, ya que las
reglas de prediccion generadas por C4.5 solo tienen una semantica vinculada
I6gicamente, mientras que las generadas por €l sistema mencionado tienen una
semantica causal.

En [Lemeire04] se presenta el modelado causal aplicado al andlisis del desempefio
de un agoritmo paralelo, con lafinalidad de detectar las principales causas que originan
anomalias observadas en €l proceso de comunicacion durante varias corridas del
algoritmo, en particular para analizar el desempefio del algoritmo Quicksort. El modelo
causal se genero aplicando €l algoritmo PC de TETRAD a variables relacionadas con €l
desempefio del algoritmo mencionado, como lo son: tamafio de la entrada, tipo de dato,
orden inicial, nimero de comparaciones e intercambios, entre otros. Como resultado se
obtuvieron reglas causales para predecir el tiempo de gjecucion de una aplicacién en un
sistema desconocido, sin embargo se tuvo la limitante de que esto solo funciona para

muestras peguefias.

322 ENFOQUESPARA LA CREACION DE MODELOS CAUSALES

Actualmente existen numerosas investigaciones que se enfocan a la construcciéon de
modelos causdles para dar explicacion a las relaciones encontradas en diversos

problemas de investigacion.
Algunos enfoques sugeridos por la literatura para construir modelos causales son:

funciones de regresion [Cohen95], aprendizaje basado en reglas [Esposito00], redes
bayesianas [Pearl04, SpirtesO0], aprendizaje basado en explicaciones [Russel04] y
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programacion ldgica inductiva [RusselO4]. En la Figura 3.1 se muestra una vision
general de estos enfoques.

[ smplificar(1*x(©+x)) |

reescribir(1* X(0+X),w) simplificar(0+X,w)

Si, {v/0+x}

reescribir(0+X,v)

Si, {v'+x}

simplificar(X,w)

| ExpresionDesconocida(X) |

Redes bayesianas [Vermay Pearl 1991] Aprendizaje basado en explicaciones
[Russel 2004]

6 [ 1
{ i

P o

l:

fd""rm s Las personas que compran pafiales

tienden a comprar cerveza

Funciones de regresion [Cohen 1995] Reglas de asociacion [Esposito et al 2000]

Figura 3.1. Enfoques para la Creacién de Modelos Causales

En [Pearl03] se presenta una revision acerca de los métodos relacionados con la
inferencia causal. Presenta una metodologia para generar modelos causales a través de
representaciones graficas (Grafos Ciclicos Dirigidos, DAG). Muestra métodos précticos
para encontrar relaciones causales en los datos, derivar relaciones causales através de la
combinacién de datos y conocimiento, predecir los efectos de acciones y guias para
evaluar las explicaciones con sustento causal. Este autor propone e algoritmo IC
(Inductive Causation) que esta basado en pruebas de independencia condiciona a través

delos datos.
En [SpirtesD1] se propone el agoritmo PC como herramienta para crear modelos

causales para datos causalmente suficientes. En [SpirtesD0] se presenta un agoritmo

para crear modelos causales llamado The Fast Causal Inference, mismo que busca
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caracteristicas comunes a conjuntos de observaciones equivalentes de grafos causales
directos aciclicos. Este algoritmo esta indicado para cuando se cree que los datos que se

utilizan no son causalmente suficientes.

En [Maes05] se presenta un paradigma para tratar los modelos causales en redes
con configuracion multiagente. El autor presenta un algoritmo para la identificacion de
los efectos causales en contextos en los que el agente no tiene acceso completo atodo el
dominio. El método que presenta para encontrar los modelos causales es representar en
un grafo dirigido las relaciones existentes entre las suposiciones tedricas que son

suficientes para calcular laintervencién deseada de las variables.

3.23 ANALISISCOMPARATIVO

En la Tabla 3.1 se presenta un andlisis comparativo de caracteristicas importantes que
presentan |os trabgjos relacionados con la investigacidn propuesta. La primera columna,
se refiere asi e enfoque presentado esta aplicado al andlisis de algoritmos, la segunda
columna indica si € trabajo incluye un modelado de las caracteristicas del problema o

del agoritmo.

Tabla 3.1 Comparacién de trabajos relacionados con el uso de modelos causales en el dreade

computacion
Incorpora
Aplicado a EvalGael Utiliza explicaciones
Trabajo andlisisde C'\gr(ﬁ?;?s(t)i g:s conocimiento técnicas de formales del
algoritmos adquirido aprendizaje comportamiento
observado
Maes 2005 v
Lemerey v
Dirkx 2004
Esposito et
v v
al 2000
El trabajo v v v v v
propuesto
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La tercera columna indaga acerca del conocimiento adquirido, s es evaluado
mediante algin mecanismo especifico. La cuarta indica si se utiliza un enfoque de
aprendizaje automatico y en la columna 5 se menciona si se incorporan explicaciones

formales del comportamiento observado.

Como puede observarse, los trabgjos analizados no incluyen todas las
caracteristicas mencionadas. El trabajo propuesto incorpora una caracteristica adicional
que es proporcionar explicaciones formales del comportamiento observado, esto puede
significar una nueva perspectiva para la aplicacion de los modelos causales a area de

computacion

324 HERRAMIENTA TETRAD PARA LA CREACION DE MODELOS CAUSALES

TETRAD [Carnegie06] es un software gratuito desarrollado con el objetivo de crear,
simular datos, estimar, probar, predecir y buscar modelos estadisticamente causales.

Ofrece métodos para descubrimiento causal en unainterfaz amigable y sencilla de usar.

Si los datos que se van utilizar provienen de un tamafio de muestra lo
suficientemente grande y las suposiciones de normalidad estan razonablemente
satisfechas, TETRAD puede ayudar con los siguientes problemas entre otros:

— Reconocer cuadndo un conjunto de datos proporciona poca 0 ninguna
informacion sobre los procesos subyacentes.

— Encontrar las alternativas estadisticamente equivalentes a un modelo dado.

— Encontrar alternativas que expliquen adecuadamente los datos del modelo
dado.

— Sdleccionar las variables que influyen directamente en una variable del
resultado.

— Reducir e nimero de variables requeridas parala prediccién.

— Descubrir laexistencia de variables ocultas (variables latentes).

— Encontrar la ecuacion estructural planteada con las variables |atentes.
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— Reespecificar modelos utilizando € modelo de ecuaciones estructurales
obtenido.

— Construir una red bayesiana que funcione como un sistema especiaista para
una base de datos.

— Usar unared bayesiana para clasificar y predecir.

— Crear datos simulados generados a partir de los modelos causales.

Si el propésito del andlisis de los datos es estimar las influencias causales
individuales que cada variable gjerce en €l resultado, entonces los procedimientos que
aplica TETRAD son tedricamente inestables. Dependiendo de la verdadera estructura
causal y qué variables han sido modeladas, es posible identificar qué variables son las

causas directas y cuales son los efectos directos.

Asi, cuando las suposiciones referentes a la distribucién de los datos estén
justificadas, TETRAD puede usarse para ayudar a la seleccién de relaciones causales

para después estimar lainfluencia precisa con cualquier paquete de datos.

Interfaz gréfica de TETRAD

En la ventana principal de TETRAD se incluyen las herramientas principales para €l
modelado causal, que son: crear y simular grafos causales, blisqueda de estructuras

causales, estimadores del grafo causal y andlisis de regresion, entre otros.

La herramienta busgueda de estructuras causales (search) cuenta con varias
implementaciones de agoritmos de inferencia causal para generar grafos que
representan el modelo causal como los son: PC, PCD y FCI entre otros. Estos algoritmos
de inferencia causal estdn basados principalmente en pruebas de independencia
condicional realizadas a partir de la matriz de varianzas-covarianzas. Los algoritmos

pueden ser aplicados tanto a datos continuos como discretos.
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Capitulo 3. Modelos Causales del Desempefio Algoritmico

En un grafo obtenido por TETRAD la orientacion de las relaciones encontradas
depende de qué tan eficiente fue € algoritmo de inferencia para encontrar las relaciones
causales. A continuacién se describen las posibles orientaciones que pueden obtenerse
en el grafo causal.

a) — Fechasencilla. Indicauna causa genuinadirecta

b) <« Flecha doble. Indica la presencia de una causa latente comuin entre
dos variables

¢) o0— Flecha sencilla con circulo en un extremo. Indica la incapacidad de
TETRAD para deducir s existe unainfluencia directa entre dos variables
0 s existe una causa latente entre ambas.

d) o-o0 Arista con circulos en ambos extremos. Indica la incapacidad de
TETRAD paradeducir s hay una influencia directa entre dos variables, y
s fueraasi, cual serialadireccion, o la causalatente entre ellas.

El modelo causal usando TETRAD se construye en tres etapas: la primera la
creacion de un grafo causal que especifica relaciones causales hipotéticas entre las
variables, la segunda es la especificacion de la familia de distribuciones de probabilidad
asociadas al grafo y los parametros asociados con al modelo grafico, y por dltimo una

especificacion de los val ores numéricos de esos parametros.
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Capitulo 4

PROPUESTA DE SOLUCION

En este capitulo se presenta el desarrollo sistemético de una metodologia para la
creacion de modelos causales del desempefio algoritmico. Se propone que ésta sea
utilizada como una guia para € andisis del comportamiento de agoritmos

metaheuristicos.

El andlisis propuesto incorpora la aplicacion de un método formal para encontrar y
explicar las relaciones entre los factores que definen el comportamiento de un algoritmo.
Las explicaciones obtenidas al aplicar esta metodologia permiten incrementar el
conocimiento que se tiene sobre e comportamiento de los algoritmos. Este
conocimiento puede ser utilizado, entre otras aplicaciones, para el disefio de algoritmos

adaptados a problema.
Los modelos creados con este proceso incorporan légica causal, lo cua los hace

menos susceptibles al sobre-gjuste, y por tanto més robustos al ser aplicados a tareas de

prediccion que los métodos que incorporan solo [6gica semantica [ Esposito00].
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41 METODOLOGIA PROPUESTA PARA EXPLICAR EL DESEMPENO DE
ALGORITMOSMETAHEURISTICOS

La Figura 4.1 presenta la metodologia propuesta para explicar €

algoritmo metaheuristicos en problemas de distribucion de objetos

Disefio experimental

Identificacion de variables

v

Interpretacion de
Modelos

Evaluacién de Modelos

Construccion de Modelos Causales

Complejidad Componamiento del Desempefio
Andlisisdela — - del problema Algoritmo
estrategia Disefio factorial _ Funcion de
metaheuristica Instancias: Soluciones generadas evaluacion
> tamario, Trayectoria de soluciones Grado de
tendencia Efectos de parametros error
Generacion de versiones del central, forma detransicion Cdlided dela
agoritmo solucién
Entrada Proceso Salida
Creacion de indicadores del proceso algoritmico ;
— Indicadoresde
| : complejidad
! Andlisisde Andlisis | — Indicadores de
I Preprocesamiento matriz de de | |::> compor tamiento
| correlacion [ factores | i
| | — Indicadoresde
: | desempefio
[ |
Andlisis multivariado de variables del algoritmo
Explicacion del desempefio
Comparacion de Comparaci6n de modelos
Validacion de Modelos versiones causales de versiones
>
>

\_lé

Explicaciones

Figura 4.1 Esquema de la metodol ogia propuesta

desempefio de
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42 ETAPA 1. DISENO EXPERIMENTAL PARA ANALIZAR EL
DESEMPENO ALGORITMICO

L as siguientes secciones proporcionan una descripcidn de esta etapa que consiste basicamente en

analizar el agoritmo eidentificar un disefio que permita analizar cambios en su estructura.

421 ANALISISDE LA ESTRATEGIA METAHEURISTICA

En este paso se identifican los elementos principales que conforman la estrategia
metaheuristica analizada, como son: los criterios para generar la solucion inicial, los
operadores que definen la vecindad, las reglas que definen las transiciones en el proceso
algoritmico y los criterios de paro (ver seccion 2.4.1).

422 DISENO FACTORIAL PARA ANALIZAR LA ESTRUCTURA DEL ALGORITMO

Para comprobar la suposicion de relaciones entre |os elementos que se sospecha influyen
en el desempefio del algoritmo, se propone realizar un disefio de experimentos factoria
[Montgomery04]. Este tipo de disefios son utilizados para identificar los efectos de las

interacciones de un conjunto de factores rel acionados con una variable respuesta.

Un disefio experimental factorial completo consiste en evaluar todas las posibles
interacciones entre los factores que se analizan. Frecuentemente, los factores tienen
varios vaores posibles, Ilamados niveles. En el andliss se consideran todas las
combinaciones posibles entre un numero determinado de niveles del factor.

El efecto de un factor se define como el cambio que se produce en la respuesta o

medida de desempefio producido por un cambio en el nivel del factor. Cuando la

respuesta entre niveles de un factor no es lamisma, existe unainteraccion entre factores.

40



Metodologia Propuesta

En esta investigacion € objetivo es identificar si existe una relacion entre los
elementos que definen una estrategia metaheuristicay si ésta existe, evaluar los efectos

de las interacciones.

Los algoritmos metaheuristi cos tienen varios pardmetros asociados a los elementos
gue definen la estrategia. Por ejemplo, para el agoritmo Blsgueda Tabu (ver seccidn
2.4.2) las reglas de transicion del proceso estan controladas por los parametros: tenencia
(tiempo que la solucidn es considerada tabll) y tamarfio de lalista tabd, entre otros.

El problema, para fines practicos, es que deben probarse todas las combinaciones
entre parametros. Esto implica eecutar el agoritmo con cada combinacion de
pardmetros posible y lleva a una experimentacién muy costosa, en términos de tiempo y

esfuerzo computacional.

Debido a esta situacion, este trabajo sugiere analizar solo los aspectos siguientes:
criterios para generar la solucion inicial, operadores que definen la vecindad y los

parédmetros asociados alas reglas de transicion.

Estos segln la literatura [Fonlup97], son los que han mostrado mayor impacto en
el desempefio del algoritmo. También se sugiere evaluar a menos dos niveles para los
parametros asociados a aspecto medido. La Tabla 4.1 muestra € disefio factorial

descrito.
Tabla 4.1 Disefio factorial de elementos que af ectan una estrategia metaheuristica
Factor Niveles
Solucién inicial Aleatoria Heuristica
Operadores de busqueda Seleccion aleatoria entre Operador Unico
operadores
Parametros asoci a.d9§ alas Valor fijo Auto-configuracion estética
reglas de transicion
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423 APLICACION DEL DISENO FACTORIAL: GENERACION DE VERSIONES DEL
ALGORITMO

Utilizando el disefio factoria se establecen configuraciones para € andlisis del
algoritmo, lo que genera varias versiones del mismo. La Tabla 4.2 presenta el disefio

factorial completo utilizado en este trabajo.

Las versiones que resultan, deben ser analizadas individualmente para identificar
si el cambio de estrategia impacta en e desempefio que obtiene el agoritmo para una

misma entrada. Se sugiere configurar las versiones variando un nivel de factor alavez.

Por gemplo, en la Tabla 4.2, las versiones 1 y 2 presentan la misma
configuracién en los parametros de control y en la estrategia para obtener la solucién
inicial; el cambio se refiere la seleccidn de los operadores aplicados en la busgueda local

de soluciones, que puede ser aeatoria o fija.

Tabla 4.2 Configuraciones generadas a partir del disefio factorial

Configuraciones
Parametros de control Solucioninicial  [Operadores de Blsgueda
[Ester Valor Fijo Auto-cl:zc;rtw;%gacl ONAleatorid Heurfstica Opaelr;atz:ig:&s c';:)grzﬂgr
1 Si No Si No Si No
2 Si No No No No Si
3 Si No No Si Si No
4 Si No No Si No Si
5 No Si Si No Si No
6 No Si Si No No Si
7 No Si No Si No Si
8 No Si No Si Si No
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43 ETAPA 2. CREACION DE MODELOS CAUSALES DEL DESEMPENO
ALGORITMICO

A continuacion se presenta el procedimiento propuesto para crear los modelos causales
para analizar el desempefio algoritmico. Este procedimiento esta formado por varias
etapas. La primera consiste en analizar la estructura interna del algoritmo con el objetivo

de caracterizar su comportamiento mediante la generacion de indicadores.

En la segunda se construyen los modelos causales utilizando los indicadores
generados. La siguiente etapa consiste en interpretar el modelo encontrado a través de su
estimacion y del conocimiento previo gque se tenga del dominio de aplicacién y la Ultima

en evaluar el modelo obtenido.

431 IDENTIFICACION DE VARIABLES QUE INFLUYEN EN EL DESEMPENO DEL
ALGORITMO

En esta etapa, € objetivo principal es identificar aspectos de la implementacion del
algoritmo que sean factibles de mediciébn y que tentativamente proporcionen

informacion Util paradescribir el desempefio del mismo.

Este andlisis tiene que ver con la implementacién del algoritmo ya que los
algoritmos metaheuristicos, al ser multipropdsito, tienen muchas variantes que se gjustan
al problema que resuelven. Por esta razon, la medicién de variables esta ligada
directamente ala estrategia utilizada.

Categorizacion de variables

Debido a que la conducta del algoritmo puede ser diferente con cada posible entrada,
para un estudio completo se propone ver € algoritmo como un flujo de informacion;
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cuyos elementos son: entrada (casos), proceso (comportamiento del algoritmo) y salida
(eficiencia obtenida). En la Figura 4.2 se jemplifica este enfoque.

Complejidad Comportamiento del Desempefio
del problema Algoritmo
e Funcion de
o Instancias |:> o Soluciones generadas |:> evaluacion
‘tamario, o Trayectoria de las soluciones e Grado deerror
tendencia o Efectos de pardmetros de e Cdlidad de la
central, forma transicion solucién
Entrada Proceso Salida

Figura 4.2 Elementos que influyen en la conducta de un proceso algoritmico

En la entrada, los casos proporcionan informacion acerca de la complejidad del
problema; en el proceso los elementos principales son agquellos que proporcionan ideas

acercadel comportamiento del algoritmo.

Estos pueden ser: las soluciones que se generan, la trayectoria que describen las
mismas y el efecto de los pardmetros de transicion; y en la salida, son indicadores
importantes del desempefio la funcidn de evaluacion utilizeda, el grado de error obtenido

y la calidad de la solucion encontrada.
| dentificacion de variables en cada categoria

Una vez identificados los elementos que influyen a la entrada, el proceso y la salida, se
analiza qué aspectos es posible medir en cada categoria. Se debe estudiar la
implementacion utilizada y seleccionar variables que revelen tendencias importantes.

Enla Figura4.3 se muestran para cada categoria, que aspectos se propone medir

paraanalizar el desempefio de algoritmos en problemas de distribucién de objetos.
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-

Complgidad
del Problema

Relacion entre caracteristicas de los pesos
respecto al tamafio del contenedor
Tendencia central de pesos

Dispersion de los pesos

Medidas de posicion

Medidas de forma

—  Tendencias centrales y dispersion de los pesos
Comportamiento —  Caracteristicas de las vecindades generadas por
del dgoritmo < los pardmetros de transicion

Meétricas estadisticas y de informacién de la
superficie de aptitudes

Medicion del
Proceso
Algoritmico

Margen de error en la funcion de aptitud de la

mej or solucién

— Desviacion a 6ptimo de la mejor solucion
obtenida

—  Evaluaciones totales de la funcién objetivo
durante el proceso algoritmico

— Mediay varianza de soluciones factibles y no

\ factibles que fueron generadas en el proceso

Desempefio <

algoritmico

Figura 4.3 Variables que miden el proceso algoritmico

432 CREACION DE INDICADORES DE COMPLEJIDAD DEL PROBLEMA,
COMPORTAMIENTO Y DESEMPERO ALGORITMICO

En este paso se seleccionan, a partir de las variables creadas en el paso anterior,
subconjuntos de variables que se convertirdn en los indicadores asociados a la
complejidad del problema, el comportamiento y desempefio del algoritmo.

Para crear los indicadores se proponen tres pasos. preprocesamiento de datos,

andlisis de la matriz de correlacion y andlisis de factores. La Figura 4.4 muestra el

proceso de creacion de los indicadores a partir de las variables originales.
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———————————————————————————————— desempefio

Andlisis multivariado de variables del algoritmo

Figura 4.4 Proceso de creacion de indicadores

Procesamiento

En este paso se efectlia la preparacion y transformaciones necesarias para que los datos
estén listos para andlisis posteriores. Es importante manegjar una misma magnitud para
los datos de entrada, para evitar problemas asociados como el sobre-guste y la
predominacion de las variables con mayor magnitud [Johnson02]. Para esto se realiza

una estandarizacion de datos, definiendo un mismo rango paratodas las variables.

Andlisisde la matriz de correlaciéon

Este andlisis permite identificar la existencia de anomalias en los datos, por lo que es
importante realizarlo antes de aplicar cualquier andlisis estadistico que tenga que ver con
correlacion. El caso mas preocupante es la presencia de colinealidad en los datos

(relaciones lineales entre variables que pueden producir correlacidn excesiva).

S la matriz de correlacion tiene colineadidad es posible que los andlisis
estadisticos basados en ésta no tengan sentido o €l resultado sea errdneo [Johnson0Q].
Una solucién simple para este problema, en caso de tener variables con valor de

correlacion perfecta o muy alta, es seleccionar una solay descartar las demés.
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Analisis de factores

Una forma de reducir la cantidad de variables es analizar los datos con un método de
reduccion de variables para identificar si existe un conjunto simplificado que represente
la misma varianza y caracteristicas subyacentes que el conjunto original. La reduccion

de variables ayuda a evitar problemas de colinealidad [EMV107].

El andlisis de factores explica la estructura de correlacion en las variables
estudiadas a través de la obtencién de un subconjunto de nuevas variables
independientes no correlacionadas llamadas factores. Las nuevas variables son una
combinacion lineal de las variables originales. El anexo B presenta una descripcion de

este procedimiento.

Al aplicar el andlisis de factores, es conveniente verificar la existencia de un patrén
de factores entre las versiones andlizadas del agoritmo. Esto facilitara las
comparaciones entre modelos y ayudara a identificar las diferencias entre

configuraciones.

433 CONSTRUCCION DE MODELOS CAUSALES

La construccién del modelo causal es la parte medular del modelado causal. Una vez
identificados los indicadores que participaran en el modelo éstas se analizan con un
meétodo de inferencia causal para determinar las relaciones existentes entre ellas.

La creaciéon del modelo se hace en dos pasos que son descritos en las secciones

siguientes.

4331 ESPECIFICACION DEL ORDEN CAUSAL

Especificar €l orden causal es una tarea que consiste en identificar las variables que se

encuentran relacionadas y la direccién que tiene esta relacion. La tarea se complica
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cuando € conjunto de variables que participan en el modelo estén influenciadas por un
factor oculto, llamado variable latente, que el investigador no ha contemplado.

La creacion del modelo implica un esfuerzo computacional considerable, ya que es
necesario encontrar, en el espacio de blisqueda asociado de model os posibles, € modelo
que mejor aguste a los datos. Este es un problema combinatorio y crece

exponencialmente con el nimero de variables presentes en el modelo.

Planteamiento de hipotesis

Generalmente, cuando se desea modelar un fenémeno observado, se tiene cierto
conocimiento del dominio de la aplicacién que se esta observando. En el modelado
causal, este conocimiento puede ser incluido bajo la forma de hipétesis acerca de como
serén las relaciones que se espera encontrar.

Basandose en el conocimiento obtenido de trabajos relacionados y en la experiencia
adquirida durante € desarrollo del trabajo de investigacidn, se propone probar las
siguientes relaciones hipotéticas entre los indicadores que se considera afectan el
desempefio algoritmico.

1. Indicadores de comportamiento < Indicadores de complejidad

Los indicadores referentes a la complejidad del problema influyen directamente
en los factores relacionados con el comportamiento del algoritmo [Kallel01].
Esto debido a que la dificultad para resolver e problema tiene que ver en €
desempefio de un algoritmo, s el espacio de soluciones del problema es
complejo, es de esperarse que la trayectoria que genere el algoritmo reflgje esta
situacion.

2. Indicadores de desempefio<Indicadores de comportamiento

Esta hipétesis tiene que ver con laidea de que el operador de busqueda define la

trayectoria [Jones95a], misma que a fina se traduce en el desempefio del
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algoritmo. Es de esperarse que cuando €l operador utilizado en la busqueda es
adecuado el algoritmo muestre buen desempefio.

Creacion de grafos causales

Un grafo causal es una representacion grafica de las relaciones causales que se
identifican para el conjunto de variables analizadas. En este trabajo se optd por utilizar la
herramienta computacional TETRAD [Carnegie06] reconocida por la literatura como
una opcioén aconsegjada para la creacion de modelos causales [Bowes04]. En TETRAD

existen varios algoritmos disponibles parala creacion de grafos causales.

Para crear los modelos del desempefio de algoritmos se seleccioné como agoritmo
de inferencia a algoritmo PC [Spirtes01]. Este tolera la existencia de variables |atentes,
situacion que se presenta frecuentemente durante la obtencion de un grafo causal. Por
esta razon, se considera que PC es una buena opcion para generar |os model os asociados

alas hipdtesis presentadas en la seccion anterior.

El grafo causal obtenido con TETRAD puede variar notoriamente dependiendo del
nivel de significacion p seleccionado para redlizar las pruebas de independencia entre
variables. Es por esto que se recomienda hacer pruebas a diferentes niveles de
significacion. Debe considerarse que si se utiliza un valor de significacion muy pequefio
es probable que se rechacen relaciones causales déhiles pero genuinas, y que a

contrario, un valor grande introduzca rel aciones engafiosas [ Glymour& Cooper99].

La Figura 4.5 muestra un gemplo de grafos causales obtenidos por TETRAD,
utilizando p=0.01 y p=0.05. Como se observa, un valor mayor para p genera mas
relaciones causales en € modelo; sin embargo son engafiosas, ya que € sentido de la
orientacion no esta especificado. Por lo que en este caso, es mejor usar un valor menor

dep.
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Figura 4.5 Grafos causal es obtenidos con TETRAD paralos p= 0.01 y p=0.05

4332 ESTIMACION DEL ORDEN CAUSAL

En esta etapa se estima la magnitud de | as influencias entre las variables observadas. Las
influencias en el grafo causal se indican a través de la orientacion de las aristas. Por

gjemplo, A->B indicalainfluenciade A en B.

Un grafo causal indica visualmente la estructura subyacente, pero esta debe ser
estimada para conocer la magnitud real de las influencias encontradas. En la literatura
especializada existen diversas alternativas para realizar este procedimiento dependiendo

S setrata de variables continuas o discretas.

Si las variables medidas tienen intervalos discretos, la magnitud de las relaciones
se estima a través de | as distribuciones de probabilidad asociadas a los nodos de interés.
Las relaciones se estiman de la siguiente manera: P(variables|conjunto_evidencia).

Por giemplo, en la Figura 4.5a la magnitud de la relacion entre las variables

rugosidad, modalidad y error es. P(error=vaor|rugosidad=valor,modalidad=valor)

para cada uno de los valores posibles de la variable error, rugosidad y modalidad.
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Cuando los datos son continuos, la estructura causal es generada a través de un modelo
de ecuaciones estructurales, donde cada variable en el modelo es estimada por una

expresion lineal que es una sumalineal de sus padres mas un término de error.

Laexpresion asociadaes: t_error+variable=c,Padre;+c,Padre+...+c,Padre,.
Para estimar el valor de variable es suficiente con calcular la expresion asociada. Como
gjemplo, paralarelacion rugosidad, modalidad y error de la Figura 4.5ala ecuacion
lineal eserror = 0.14 + 0.81rugosidad - 0.76modalidad.

4333 VALIDACION DEL MODELO CAUSAL

Para validar si el modelo causal encuentra realmente la estructura causal subyacente en
los datos, se utiliza se utiliza una prueba de hipétesis mediante € estadistico c?
[Mitchel97]. Esta prueba asume que la estimacion ha sido maximizada para las variables
medidas. Bajo esta suposicién la hipotesis nula se plantea de la siguiente manera:
Ho: La matriz de covarianzas de la poblacién es igual a la matriz de covarianza
estimada para las variables medidas.
Hi: La matriz de covarianzas de la poblacion no es igual a la matriz de
covarianza estimada para | as variables medidas.

Donde las variables medidas estan escritas en funciéon de un modelo de
parédmetros libres (estimados a partir de los datos). Cuando las variables son continuas,
estos pardmetros son:

— Pardmetros no gjustados para cada arista no dirigida (el coeficiente de cada

arista)

— La varianza del error considerado para variables exdgenas del modelo

(causas)
— Lacovarianza de las variables que conecta (cuando se presentan aristas

bidireccionales)
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Si la hip6tesis se acepta, a un nivel de confianza dado, se puede afirmar que el modelo
generado describe adecuadamente la estructura causal de |a poblacién que representa.

4334 INTERPRETACION DE MODELOSCAUSALES

En esta etapa se anadlizan las relaciones causales de mayor magnitud para generar
explicaciones causales, tomando en cuenta €l significado de cada variable y sus

interacciones en el contexto del dominio de laaplicacion.

I nterpretacién de relaciones causales para datos discretos

En el caso de datos discretos, se analizan las estimaciones cuyos valores de probabilidad
sean mayores. Posteriormente, se explica la relacién encontrada asociando los valores
gue puede tomar cada variable (niveles) y se interpreta tomando en cuenta el significado

delavariable en el contexto de la aplicacion.

Por ejemplo para las relaciones del la Figura 4.5 entre las variables rugosidad,
modalidad y error, si cada una de estas variables tuviera asociados dos niveles: grande,
pequefio codificados como 1y 0. Se evaluaria la distribucion de probabilidad asociada,
ver Tabla5.3.

Se identifican los valores mayores de probabilidad, que se muestran sombreados
en la tabla, y se interpreta de la siguiente manera: existe mayor error cuando la
rugosidad del problema es adta y la modalidad baja, mientras que €l error es menor

cuando larugosidad es menor y la modalidad también.

Tabla 4.3 Célculo de probabilidades para una relacion causal

Error P(error|r ugosi dad=1, | P(error|r ugosi dad=1, | P(error|r ugosi dad=0, | P(error |rugosi dad=0,
modalidad=1) modalidad=0) modalidad=1) modalidad=0)
1 0.45 0.85 0.77 0.02
0 0.55 0.15 0.23 0.98

52




Metodologia Propuesta

I nterpretacion de relaciones causales para datos continuos

Para datos continuos es posible interpretar cada relacion de interés analizando la
ecuacion lineal que la representa donde los coeficientes indican la cantidad y sentido de

las contribuciones de los padres en la variable.

Por giemplo, en la ecuacion error=0.14+0.81rugosidad-0.76modalidad, los coeficientes
0.81y -0.76 indican la cantidad que aumenta o disminuye € error por cada incremento
de rugosidad o modalidad en una unidad. También es posible decir que €l error aumenta

conforme larugosidad aumentay la modalidad disminuye.

4335 EVALUACION DE MODELOSCAUSALES

En esta etapa se comprueba si el modelo realiza predicciones confiables para el conjunto

de datos que lo origino, asi como también para diferentes conjuntos de prueba.

Siguiendo con el gemplo dado en las secciones anteriores es posible, en e caso
discreto predecir €l valor de error que tendra una nueva observacién calculando, a partir
del modelo de probabilidades, el valor de probabilidad asociado a la combinacion de

valores dados para las variables rugosidad y modalidad.

Mientras que para €l caso continuo la prediccion consiste en utilizar la expresion
lineal asociada a error para calcular su nuevo valor. Finalmente, como en cualquier tarea
de clasificacién es posible estimar la calidad de la prediccién calculando el porcentaje de

los datos de prueba que han sido clasificados correctamente o empleando mecanismos

de pruebas de hipétesis como c? y lavalidacion cruzada [Michel197].
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44 ETAPA 3. ANALISIS DE MODELOS CAUSALES PARA LA EXPLICACION
DEL DESEMPERNO DE ALGORITMOSMETAHEURISTICOS

En esta Ultima etapa se analizan los modelos causales creados para cada versiéon del
algoritmo que resultan a aplicar el disefio experimental. El objetivo principal es utilizar
el conocimiento que se tiene de la estructura causal asociada a cada estrategia para

analizar si un cambio en la estrategia impacta en el desempefio del algoritmo.

Para evaluar si un cambio en la estrategia afecta e desempefio de alguna forma, se
realiza una comparacion entre las versiones del agoritmo. Con el propdsito de
identificar las mejores versiones y observar la existencia de algin patron, que permita

explicar el comportamiento del algoritmo.

Para establecer s las relaciones encontradas tienen relacion con la estrategia
utilizada se sugiere realizar comparaciones entre aquellos pares que varian sélo un nivel
alavez. De estaforma se controla el experimento y se puede aidar el efecto del cambio

de un factor alavez.



Capitulo 5

RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la aplicacion de la metodologia
propuesta. Se describe el ambiente experimental y posteriormente se presenta de forma
detallada el modelado causal del algoritmo Busqueda Tabu.

51 AMBIENTE EXPERIMENTAL

La Tabla 5.1 muestra e hardware y software utilizado para la gecucion de los
experimentos. Dos servidores fueron utilizados en la gecucién de los algoritmos y

célculo de métricas de complejidad del problema, comportamiento y desempefio.

Tabla5.1 Hardware y Software utilizado

Hardware Software
a Servidor DELL PowerEdge con 4 procesadores Xeon a 3.06 Ghz, RAM de
3.87 GB. Sistema Operativo. Microsoft Windows Server 2003 para pequefios | — BorlandC++ 5.1
negocios — JSDK1.5.0 06
b. Servidor genérico con Procesador Xeon de doble nlcleo 3.2GHz de velocidad, | — Matlab 7

3.87 Gb de RAM, Sistema operativo Windows Vista Business

a Maguina genérica de escritorio, CPU Pentium D a2.8 Ghz, RAM de 512 Mb, | — Netbeans55 | [ Con formato: Portugués (Brasil)
Sistema Operativo Microsoft Windows X P Profesional Service Pack 2. - TETRAD 4.3.8

b. Magquina de escritério DELL, CPU P4 a 2.4 Ghz, RAM de 1 GB, Sistema | — Minitab 14
Operativo Microsoft Windows X P Professional Service Pack 2. —  SPSS15
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Los equipos de escritorio fueron utilizados para el proceso de andlisis de datos y
creacion de modelos causales.

Descripcion de casos Bin Packing
Una instancia de Bin Packing tiene los siguientes parametros: n = nimero de objetos a
distribuir, ¢ = capacidad de los contenedores en los que se distribuirén los objetosy W=
una lista de pesos de |os objetos a distribuir.
Descripcion de casos de prueba utilizados
Se utilizé un conjunto de casos estdndar reconocidos por la comunidad cientifica
disponibles en la libreria OR [Beasley06]. La Tabla 5.2 muestra los parametros
utilizados para la generacion y notacion de estos casos.

Las principales caracteristicas entre tipos de casos son las diferencias en los

rangos que generan la secuencia de pesos. Por gjemplo, objetos que estan en rangos muy

pequefios, grandes o proporcionales a tamafio del contenedor.

Tabla 5.2. Descripcién de casos utilizados

Nombre n c w Notacion .:.asos
utilizados
Hard 200 1000 [2000-35000] Hard1...Hard9 2
_ _ _ _ | z1=[1-100] Rv donde v=A...T
HGWERY ))g:}% ii;é% )1/;61)/030:)1/;5 72=[20-100] para los 20 casos de 96
' z3=[30-100] cada clase
y1=[c/3],
_ _ y2=[c/5], Rv=A...T paralos
nW,B,R, g:;& );24_:1280 100 y3=[c/7], y4=[c/9] | 10 casos de cada 190
e z1=20%, z2=50% | clase
, 23=90%
Uy X710 | 150 (20-100) v=0...19 20
x1=60,x2=120, (25, 50) valores
Ty x3=249x4=501 | 1% reales v=0...19 20
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Del conjunto total disponible se selecciono un tamafio de muestra de 328 casos con una
cantidad representativa de cada tipo de caso. En la Tabla 5.2 se muestra, en la columna

casos utilizados, €l nimero de casos de cada tipo de que forman la muestra seleccionada.

52 APLICACION DEL DISENO EXPERIMENTAL PARA ANALIZAR LA
ESTRUCTURA DEL ALGORITMO

Se aplicd la metodologia propuesta al algoritmo metaheuristico Blsqueda Tabu. Las
siguientes secciones presentan de manera detallada el procedimiento realizado.

521 ANALISISDEL ALGORITMO BUSQUEDA TABU

Para el andlisis del algoritmo, el primer paso fue seleccionar una estrategia, que mostrara
un buen desempefio en la solucion del problema Bin Packing. Debido a que la
metaheuristica presenta muchas variantes, se realizaron pruebas con diferentes
estrategias y se decidié por una de ellas, conocida como Tabu con Umbral de
Aceptacion [Glover86]. En el anexo A se presenta la documentacién de la
implementacién y desempefio del algoritmo implementado. El paso siguiente fue
identificar los elementos principales que integran la estrategia metaheuristica, éstos se

describen a continuacion:

Parémetros de control
a Tamafio delistatabu
b. Tiempo de permanenciaen lalistatabl
c. Tamarfo delalista de candidatos
d. Valorinicial de umbral de aceptacién de soluciones peores
e

Factor de decremento de umbral
Solucién inicia

a. Aleatoria. La solucion se crea incrementalmente, a inicio se asigna
aleatoriamente un objeto a primer contenedor de la solucidn. Posteriormente de
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entre los objetos restantes se crea un grupo de candidatos (aguellos de tamafio
menor a espacio disponible en el contenedor actua) y se selecciona
aleatoriamente uno de ellos para afadirlo a contenedor actual. Esta accion se
realiza hasta que no se encuentren candidatos, en este momento se afiade otro
contenedor ala solucion y se contintia el proceso hasta asignar todos |os objetos.
b. Heurigtica. El procedimiento es similar a anterior, pero se utiliza una estrategia
heuristica para seleccionar € objeto a asignar de la lista de candidatos. Esta
consiste en establecer el valor de contribucion a la funcién de aptitud de los
elementos que se encuentran en la lista de candidatos y seleccionar el que ayude

amejorar la solucion obtenida.

Operadores que definen la vecindad
a. Seimplementaron los cuatro operadores descritos en el anexo A
b. Se mangjan dos estrategias para seleccionar a operador que se aplicara en la
generacion de la vecindad: un operador fijo usando intercambio 1-0 y seleccion

aleatoria entre los cuatro operadores disponibles.

Reglas de transicion
a. No aceptar soluciones que se encuentren en lalista tabu
b. Si una solucién cumple su tiempo de permanencia como tabl (tamafio de lista
tabl ), volver a considerarla para ser seleccionada
c. Si una solucion no es tabud, y no mejora ala mejor solucién encontrada hasta el
momento, considerarla si su diferencia respecto a la solucién actual se encuentra

en el umbral a

Criterios de parada
a. Obtener lamejor solucion tedrica
b. Alcanzar el nimero méaximo de iteraciones establecidad

C. Repetir una solucidon mveces
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5.2.2 CREACION DE VERSIONES DEL ALGORITMO BUSQUEDA TABU

Después de identificar los elementos principales de la metaheuristica, se aplicé el disefio
factorial presentado en la metodologia propuesta. Obteniendo de esta forma 8 versiones

gue involucran cambios entre pardmetros de la configuracion del agoritmo.

Las versiones generadas se presentan en la Tabla 5.3, en la que se muestran dos

opciones por parametro de control.

Tabla 5.3 Configuracion de versiones del Algoritmo Blsqueda Tabu

Configuracion
Parémetros de control Solucién inicial Busqueda
- Auto configuracién
Version Valor =
estatica Aleatoria | Heuristica O%Trzgg:% :gzc:jlgr
Tamafio de lista Tabti| Tamafio de lista Tab P
1 7 -- Si No Si No
2 7 - Si No No Si
3 7 - No Si Si No
4 7 - No Si No Si
5 - Jn Si No Si No
6 - Jn S No No S
7 - Jn No S No S
8 - Jn No Si S No

53 CREACION DE MODELOS CAUSALES PARA VERSIONES DEL
ALGORITMO BUSQUEDA TABU

Se crearon los model os causal es para cada version generada, € procedimiento para todos
los casos es el mismo y debido a lo extenso del andlisis, en las secciones siguientes se
presenta solo €l correspondiente a la version 1. El andlisis realizado para las versiones

restantes se presenta en el anexo D.
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53.1 IDENTIFICACION DE VARIABLES QUE INFLUYEN EN EL DESEMPENO

ALGORITMICO

Se analizd que aspectos de los propuestos en la seccion 4.3.2 era posible medir para el
algoritmo. ldentificando las estrategias principales que definen a las versiones

propuestas en la seccion anterior.

Tabla 5.4 Variables propuestas para medir la complejidad del problema

. L Variables L .

Tipo de Medicion propuestas Descripcion de variables propuestas
Tamario del problema Es la relacion entre el tamafio del caso y €l caso Bin
p p Packing mas grande que ha sido resuelto

b Proporcion de la suma de objetos que es posiblg
lasignar a un contenedor
Relaciones entre |os pesos t Capacidad ocupada por un objeto promedio
de los objetos adistribuir y -
o tamario del contenedor f ‘Igg:sa la cantidad de factores que hay entre los
d Dispersion de los pesos a distribuir en relacion con 19
capacidad del contenedor
ma M edia aritmética de |os pesos
mg |M edia geométrica de los pesos
Medidas de tendencia mh |M ediaarmonica de los pesos
central de |os pesos
med |M ediana de los pesos
moda IM oda de los pesos
r Rango
dm Desviacion media de los pesos
Dispersion de pesos: rango, var Varianza de los pesos
error, coeficiente de S Desviacion estdndar de los pesos
\variacion, varianza, error s2 nl Cuasivarianza
estandar. s nl Cuasidesviacion estandar
cv Coeficiente de variacion
e Error estdndar
c4 Cuartiles
Posicion de los pesos c10 Deciles
c100 Percentiles
ap IAsimetria de Pearson
- dela distribucion d amed IAsimetria de Pearson basada en la mediana
| orma de fa distribucion de amod IAsimetria de Pearson basada en lamoda
0S pesos - -
aboy IAsimetria de Bowley
curtosis Curtosis de la distribucién de los pesos
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La Tabla 5.4 presenta un resumen de las variables propuestas para caracterizar la
complejidad del problema, las expresiones necesarias para calcular estas variables

pueden ser consultadas en [Cruz04, Alvarez06].

Tabla 5.5 Variables propuestas para medir el comportamiento del algoritmo

Tipo de medicion Variables Descripcion de variables
Propuestas
. . c_s Tamafio de lista de candidatos
Tamafio de la vecindad.
v cls Varianza del tamafio de lista de
- candidatos
Medidas de tendencia central y dispersion de Ia m_b [Media de las soluciones 6ptimas
funcion de aptitud de las meores soluciones - -
obtenidas vb Varianza de las soluciones
- Optimas
Correlacion de las soluciones en la trayectoria del ro Coeficiente de auto-correlacion
algoritmo delta Longitud de auto-correlacion
Informacion total y parcial de la trayectorig HO Contenido de informacion
generada por el algoritmo MO Contenido parcial de informacion|
Modalidad de la trayectoria generada por el e opt NUmero esperado de 6ptimos
algoritmo hO Densidad de los valles

Tabla 5.6 Variables Propuestas para medir el Desempefio del Algoritmo

. e Variables N .
Tipo de medicion Propuestas Descripcion de variables
Desviacion del valor Gptimo desv_opt Desviacion respecto a la mejor solucion

tedrica

Evaluaciones totales de la funcion dg
pasos aptitud normalizado con el nimero de pesos
de lainstancia

NUumero de evaluaciones de |4
funcion de aptitud

Valor del meor valor de aptitud

btenido desv_apt [[Error obtenido en lafuncion de aptitud «+ Hnt {Con formato: Centrado

Promedio de soluciones  factibles
encontradas

_ ) . Promedio de funcion de aptitud de
[Tendencia central y dispersion dg m fact <oluciones factibles

soluciones generadas
por el agoritmo

p f

v_fact \VVarianza de funcion de aptitud de factibles
Promedio de soluciones infactibles

p_uf encontradas
br Meor corrida
Medidas del engafio del problema engafio  [Coeficiente de engafio
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En la Tabla 5.6 se presentan las variables propuestas para la caracterizacion del
desempefio obtenido por el agoritmo, estas son en resumen medidas estandarizadas del

error y esfuerzo obtenido por e algoritmo.

La Tabla 5.5 presenta las variables propuestas para caracterizar €l comportamiento
del agoritmo, estas son principalmente medidas de |a tendencia central de las soluciones

generadas y métricas de la superficie de aptitudes (ver seccién 2.5).

532 CREACION DE INDICADORES DE COMPLEJIDAD, COMPORTAMIENTO Y
DESEMPERNO ALGORITMICO

Para esta etapa se aplicd el proceso descrito en la seccion 4.2.3 alas versiones creadas
para e algoritmo Busgueda Tabu. Las siguientes secciones presentan el proceso de

manera detallada.

Preprocesamiento

Se analizaron las magnitudes de todo el conjunto de variablesy se identificaron aquellas
variables que requerian gjustes. La estandarizacién se realiz6 aplicando € método Min-
Max [Mitchell97] para generar valores en el intervalo [0,1]. A continuacion se describen
los agjustes para cada categoria de variables:
a. Complgidad. Se estandarizaron todas |as variables incluidas en esta categoria
b. Comportamiento. En esta caso solo fueron estandarizadas las variables cls,
v_clsy e _opt, yaque las demés ya se encontraban en €l intervalo 0-1;

c. Desempefio. Se estandarizaron las variables pasos, v_f, br y engafio.

Andlisisde la matrizde correlaciéon

Se analiz6 la matriz de correlacion de los grupos de variables que miden la complejidad

del problema, el comportamiento del algoritmo y el desempefio obtenido. Debido a lo
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extenso de lamatriz de correlacion para las variables de la complejidad del problema, en
laTabla5.7 se presentan una muestra.

En la tabla se observa que existen variables que tienen correlacion perfecta con
mas de una variable. Esto sugiere un ato nivel de colinealidad en la matriz, implicando
ata redundancia entre variables. Por ejemplo, ma (media aritmética), mg (media
geométrica) y mh (media armodnica) son redundantes, y esto es hasta cierto punto
intuitivo, ya que son diferentes formas de encontrar la media del conjunto de

observaciones.

Tabla5.7 Matriz de correlacion de variables que miden la complejidad del problema

med moda var sl
med 1.0 1.0 1.0 1.0
moda 10 10 1.0 10
var 1.0 10 1.0 1.0
sl 1.0 1.0 1.0 1.0
var_nl 1.0 1.0 1.0 1.0
s nl -0.1 -0.1 -0.1 -0.1
cv 0.8 0.9 0.8 0.9
vr4 1.0 10 1.0 1.0
vr10 1.0 1.0 1.0 1.0
vr100 0.0 0.0 0.0 0.0
ap 0.0 0.0 0.0 0.0

Para evitar problemas en andlisis futuros, se selecciond solo una de las variables
redundantes. Esta es la estrategia que se utilizd en todos los casos de correlacion
perfecta. Concluido el procedimiento las variables seleccionadas fueron: p, b, t, f, d, ma,

med, var, s, cv, vr4, vr10, vr100, ap, amod, aboy, curtosisy e.

LaTabla5.8 y la Tabla 5.9presentan la matriz de correlacion para las variables del
comportamiento y desempefio del algoritmo. Las matrices no presentan valores muy
atos de correlacion, lo cua es evidencia de no colinealidad. Por esta razdn, todas las

variables son utilizadas en andlisis posteriores.
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Tabla 5.8 Matriz de correlacion de variables que miden el comportamiento del algoritmo

mb |vb cls |vcls | Ro delta | Ho Mo e opt | hO engafio
mb |1000|.071 |.892 |.050 |.668 |.425 |.382 |.429 |.694 |.659 |.241
Vb |.071 |1000 |-087 |.340 |.281 |.091 |.090 |.256 |-.050 |.175 |.241
cls |.892 |-087 |1.000|.023 |.545 |.300 |.332 |.456 |.641 |.659 |.195
V_cls | .050 |.340 |.023 |1.000 |.075 |-216 |-109 |.239 |-219 |.039 |.238
ro 668 |.281 |.545 |.075 |1.000 | 475 |.752 |.608 |.552 |.863 |.213
delta | 425 |.091 |.300 |-.216 |.475 |1.000 |.368 |.108 |.884 |.410 |.168
Ho 382 |.090 |.332 |-109 |.752 |.368 |1.000 |.403 |.385 |.802 |.031
Mo 429 | .256 | 456 |.239 |.608 |.108 |.403 | 1.000 |.174 |.643 |.370
E_opt |.694 |-050 |.641 |-219 |.552 |.884 |.385 |.174 |1.000 |.534 |.167
ho 659 |.175 | .659 |.039 |.863 |.410 |.802 |.643 |.534 |1.000 |.215
sk 241 | 241 | .195 |.238 |.213 |.168 |.031 |.370 |.167 |.215 | 1.000

Tabla 5.9 Matriz de Correlacion de variables que miden el desempefio del algoritmo

Pasos rcal fit_error m_f pf m_fs v_fs
pasos 1.000 | -.184 -.263 -206 | -241 | -004 | .605
rcal -184 | 1.000 902 -434 | 318 | -854 | -.409
fit_error -263 | 902 1.000 -575 | 460 | -877 | -.483
m_f -206 | -.434 -575 1.000 | -454 | 685 | .128
p_f -241 | 318 460 -454 | 1.000 | -443 | -.609
m_fs -004 | -854 -877 685 | -443 | 1.000 | .329
v_fs 605 | -.409 -.483 128 | -609 | .329 | 1.000

Andlisis de factores

En este paso e objetivo fue identificar un subconjunto de nuevas variables que
presentara las mismas caracteristicas que las variables originales. Se aplicaron algunas
estrategias sugeridas por Johnson en [Johnson00] para € andlisis de factores. El uso
complementario de estas estrategias permitié obtener un patrén uniforme en la
generacion de nuevas variables para las versiones analizadas. Se consideraron los
siguientes criterios en la aplicacion del andlisis de factores:

a. Extraccién de factores usando el método Componentes Principales generado

apartir del andlisis de lamatriz de correlacion
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b. Rotacién dela solucion usando € método Varimax

c. Estimacion de las calificaciones de los factores utilizando regresion lineal
simple

d. Los criterios seleccionados para determinar el nimero de factores a extraer
fueron los siguientes, aplicados en el orden mostrado.
1. Criterio MinEigen
2. Andisisdelagrafica Scree
3. Andlisis de las estimaciones de | as correlaciones reproducidas

De manera general, el procedimiento consistié en cuatro pasos. seleccion del
nimero de factores a extraer, andisis de los valores de la matriz de componentes rotada,
revision de agrupaciones en la gréfica de las primeras tres componentes e interpretacion
de los factores. A continuacion se muestra el resultado del andlisis de factores para las
variables propuestas.

Andlisis de factores de variables que miden la complejidad del problema

Se aplico €l andlisis a las variables descritas en la Tabla 5.4. La Figura 5.1 presenta la
matriz de componentes obtenida al extraer cuatro factores. Las variables que presentan
mayor contribucién en cada componente se presentan sombreadas y la grafica muestra
las agrupaciones obtenidas en las tres primeras componentes.

Analizando esta informacion y la descripcion de las variables se dio la siguiente

interpretacion alas componentes asociadas a cada factor:

Componente 1. Las variables que presentan una mayor carga en la matriz rotada para
esta componente son: r, s, dm, ma, med, e, var, vr10, vr100 y vr4. Estas variables son
principalmente medidas de la tendencia central y dispersion de los pesos, por esta razon

aeste factor sele dio e nombre de centralidad.
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Componente 2. En esta componente las variables que méas influyen son: d, cv, t y f. Estas
variables miden la variabilidad de los pesos respecto a contenedor, la variacion y los

factores existentes entre pesos, por lo que fue llamada variabilidad del problema

variabilidad_p.
Component
1 2 3 4 \

R 997  -050 -023| ,005 / d

s 997 -051 -021 005 1,0 (v

Dm 997 | -051 -021 005 at

Ma 995  -058 | -027 010 f:'. 0,57

Med 994 | -058 -031 010 &

E 994 -057  -028 -048 §_o,o— Amed A’gd@c‘:msis rﬁ?fMa
Var 994 | -034 -044 011 = Aboy Ap it
wrio0 | 988 | -054 046 018 8§ -05- °

VRIO | 983 -085 079 -056

VR4 884 | -082 170 -058

d -080 962 -,101 ,046
cv -086 747 -081 -071
t -,040 | ,720 @ -,036 ,136
f -080 | ,717  -066  -029

Amed | 041 -045| 943 -001
Aboy | 048 -056 889 -022

Ap 029 | -,094 | 788 051 Componente Nombre del factor
Amod | -082 -065 452 ,287 1 centralidad
P -025 | 082 | ,026 | 968 2 variabilidad_p
curtosis | -,021 | -,038 | ,073 ,966

3 asimetria
b -,047 | -,468 | -,146 -,669

4 tamafio

Figura 5.1 Andlisis de factores para variables que representan la complejidad del problema

Componente 3. Para esta componente las variables que contribuyen con mas carga en la
matriz rotada son: amed, aboy, ap y amod. Estas variables miden la asmetria de la
distribucion de los pesos, por |o que este factor recibié el nombre de asimetria.
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Componente 4. Para esta componente |as variables que contribuyen con mas carga en la
matriz rotada son: p, curtosis y b. La variable p es una normalizacién del tamafio del
problema, la curtosis indica la amplitud del aplanamiento de la distribucion de pesosy b
indica la proporcion de la suma de objetos que es posible asignar al contenedor. Estas
variables estén asociadas a tamafio del problema, por este motivo e factor fue llamado

tamario.

Analisis de factores para variables relacionadas con el comportamiento del algoritmo

Se aplico el andlisis a las variables descritas en la Tabla 5.5. La Figura 5.2 presenta los
resultados obtenidos. La interpretacion que se dio a las componentes asociadas a cada

factor eslasiguiente:

Componente 1. Esta componente esta formada principalmente por las variables Ho, hO,
ro, que son métricas derivadas del andlisis de la superficie de aptitudes y miden la
rugosidad de la trayectoria descrita por las soluciones del algoritmo. Es por esto que a
este factor se le dio el nombre de rugosidad.

Componente 2. Las variables que presentan mayor contribucién en esta componente son
delta, e_opt, estas son también métricas del andlisis de la superficie de aptitudesy miden
la modalidad de la trayectoria descrita por las soluciones, por 1o que €l factor que las
contiene fue llamado modalidad.

Componente 3. En esta componente las aportaciones principales corresponden a las
variables v_opt y v_cls, que indican la varianza del valor de aptitud de las mejores
soluciones y la varianza del valor de aptitud de los elementos en la lista de candidatos.
Estas variables estan relacionadas porque en e agoritmo Busqueda Tabu, la lista de
candidatos contiene las mejores soluciones que se generaron en la vecindad. El factor
fue llamado variabilidad_f, porque representa la variabilidad de las aptitudes (fitness)

gue son consideradas Optimas.
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delta | 217 | 947 -022
eopt| 321 899 -121
v_b | 101 114 840
v_els | 006 | -245 .784

Ao gelta
Component e_opt
1 2 3 N g5
Ho | .24 .126 -.08L g or:: Ho
ho | o5 .51 .005 S 0 P ho o
ro 859 .335 | .209 g— X_cls
o
8-

o
3y
1

ol 05 -
05" 00 ot orty 05 00

C ent
OMponent 1 Co\’\’\pon
Componente Nombre
1 rugosidad
2 modalidad
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Figura 5.2 Andlisis de factores de variables relacionadas con el comportamiento del algoritmo

Analisis de factores para variables relacionadas con el desempefio del algoritmo

Se aplico el andlisis alas variables descritas en la Tabla 5.6 €l método antes descrito. La
Figura 5.3 presenta los resultados obtenidos. La interpretacion que se dio a los factores

encontrados es la siguiente:

Componente 1. Las variables que presentan mayor carga en esta componente son:
e tray, desv_opt y desv_apt. Estas variables representan el error obtenido durante la
trayectoria, y las desviaciones de la mejor solucion respecto a valor de aptitud Optimo

por lo que el factor fue llamado error.

Componente 2. Esta formado principalmente por las variables v_fact, p_fact, y pasos.
Estas variables miden la varianza de las soluciones factibles que se generaron en la

trayectoria, € porcentgje de soluciones factibles encontradas y las evaluaciones de la
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funcion de aptitud que realizo el algoritmo durante su gjecucion. Se puede notar que
éstas variables indican €l esfuerzo computacional realizado por € agoritmo, por lo que

el factor se denomino esfuer zo.

o
v_fact

Component
1 2

e tray 965 -.198

desv_opt | .926 -.298

desv_apt | .910 -.369

v_fact -173 | .872

o
pasos P_infact
o

o
o
1

e_tray
o

Component 2
o

p_infact | -.274 842 o n
lesv_apt
pasos -.563 | .685 05
1.0
T T T T
-1.0 -05 0.0 05 1.0
Component 1
Componente Nombre
1 error
2 Esfuerzo

Figura 5.3 Andlisis de factores para variables relacionadas con el desempefio del algoritmo

Indicadores del proceso algoritmico

Como se puede observar, aplicando €l andlisis de factores se obtuvo una reduccion de la
cantidad de variables utilizadas para el andlisis. El patron de agrupacién mostrado se
mantuvo para todas las versiones andizadas (ver anexo D). Encontrar esta clase de

patrones ayuda en la comparacion de los model os causales.

Algunas de las variables propuestas no fueron incluidas en este proceso, porgque
durante € andlisis se encontré que no tenian relacién comun con las demés. Estas
variables y los factores generados fueron utilizados como indicadores de la compl gjidad
del problema, comportamiento y desempefio del algoritmo para la creacién del modelo
causal. La Tabla 5.10 presenta el listado de los indicadores obtenidos una vez finalizado
€l proceso.
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Tabla 5.10 Indicadores del proceso algoritmico

Tipo de Indicador

Indicadores

Complejidad del Problema

centralidad, variabilidad_p, asimetria, tamafio

Comportamiento del Algoritmo

rugosidad, modalidad, variabilidad_f, vecindad |

Desempefio del Algoritmo

error, esfuerzo, decepcion, optimalidad

533 CREACION DEL GRAFO CAUSAL

“ ‘[Con formato: Centrado

-«

Se crearon los modelos segin la metodologia propuesta, incluyendo € conocimiento

previo que se tiene de las posibles relaciones entre complejidad del problema,

comportamiento y desempefio del algoritmo:
1. Indicadores de comportamiento<Indicadores de complejidad
2. Indicadores de desempefio€< Indicadores de comportamiento
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Complgjidad-> Comportamiento

variabilidad_p->vecindad,rugosidad
asimetria-> vecindad, rugosidad

tamafio-> vecindad,rugosidad, Mo, variabilidad_f

Comportamiento> desempefio

rugosidad-> optimalidad,esfuer zo,engafio
modalidadt->error

Mo->esfuerzo
vecindad->optimalidad, error,

variabilidad_f->engafio, esfuerzo, optimalidad

|l — ’{ Con formato: Inglés (Estados Unidos) ]

Figura 5.4 Grafo causal paraindicadores de complegjidad, comportamiento y desempefio de la version v1
del algoritmo Busgueda Tabu

Se utilizé el algoritmo PC disponible en el programa TETRAD para crear € grafo

causal que representa las relaciones causales para los indicadores de complejidad del

problema, comportamiento y desempefio. La Figura5.4 muestrael grafo y € listado de las

rel aciones encontradas.

70



Capitulo 5. Resultados Experimentales

534 ESTIMACION DEL GRAFO CAUSAL

Se estimaron las relaciones causales utilizando el estimador de ecuaciones estructurales
disponible en TETRAD. Este produce una estimacion completa de los parametros del

model o utilizando el método de maxima verosimilitud [Johnson02].
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Figura 5.5 Estimacion del grafo causal
Para las variables causa €l valor en la arista corresponde a la contribucion de éstas
sobre la variable efecto, mientras que el coeficiente de la variable efecto representa una

medida del error en que se incurre si no se hubieran incluido un nimero adecuado de
variables causa.

La Figura 5.5 presenta el modelo de ecuaciones estructurales obtenido para el
grafo causal obtenido, donde cada ecuacidon representa una relacion causal. En la

siguiente seccion se proporciona lainterpretacion de este modelo.
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535 VALIDACION DEL GRAFO CAUSAL

Para validar & grafo causal generado, se realiz6 una prueba de hipétesis con el
estadistico ¢? , bajo los supuestos descritos en la seccidn 4.3.3. Donde:
Ho: La matriz de covarianzas de la poblacién esigual alamatriz de covarianza
estimada para las variables medidas.
H;: La matriz de covarianzas de la poblacion no es igua a la matriz de

covarianza estimada para | as variables medidas.

El resultado de la prueba, utilizando 59 grados de libertad y un nivel de
significacion a = 0.05 es. ¢%=2107.6178, con un valor P = 0.0000. Lo que indica que

la hipétesis nula se acepta, y entonces el modelo estimado s representa la estructura

causal subyacente alos datos a partir de la cual fue generado.

54 INTERPRETACION DE LASRELACIONES CAUSALES

Parainterpretar las relaciones causales, se analizd €l modelo de ecuaciones estructurales
mostrado en la Figura 5.5 y se tomo en cuenta el conocimiento previo que se tiene del
problema. A continuacion se interpretan las ecuaciones de regresién asociadas a las

relaciones causales paralaversion 1 del algoritmo Busgueda Tabua.

vecindad = 0.4810 — 0.2005 variablidad p + 0.0403 asimetria — 0.0430 tamafio. El
tamafio de la lista de candidatos puede expresarse en funcion de la variabilidad de los
valores de aptitud, asimetriay tamafio del problema. Si lavariabilidad y el tamafio de los

pesos asociados a los objetos son grandes, el tamario de la vecindad disminuye.
optimalidad = 0.8528 + 0.0348 rugosidad + 0.0170 modalidad + 0.0108 variabilidad_f

+ 0.1585 vecindad. La optimalidad del algoritmo, mide €l grado de convergencia hacia

un valor de aptitud éptimo. La expresién asociada indica que el algoritmo tardaramas en
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detener la exploracion si los elementos que definen la navegacién, como la rugosidad,
modalidad, variabilidad y €l tamafio de la vecindad explorada, siguen en valores altos.

esfuerzo = 0.2492 rugosidad + 3.4019 Mo + 0.4262 variabilidad_f. El esfuerzo que
realiza €l agoritmo se incrementa si el espacio en e que navega es muy rugoso, con

mltiples optimos localesy s |as soluciones que encuentra presentan alta variabilidad.

error = — 3 .1114 vecindad — 0.0716 modalidad. El error que obtiene el algoritmo
depende mucho del grado de exploracién que rediza y de la presencia de éptimos
locales que confunden a agoritmo durante la blisqueda de soluciones. El error
disminuye s la vecindad explorada es mayor y existen pocos éptimos locales,

permitiendo asi un mejor desempefio del algoritmo.

engafio = 0.5503 + 0.0430 rugosidad + 0.0803 variabilidad_f. El indicador de engafio es
una medida que permite saber que tan complicado sera resolver el problema. Dado que
larugosidad del espacio de solucion y la variabilidad de los valores de aptitud influyen
en la trayectoria que sigue €l algoritmo, es de esperarse que un valor ato de estos

indicadores genere un coeficiente de engafio alto.

variabilidad_f = — 0.6180 tamafio. El indicador del tamafio del problema es causa de la
variabilidad de la funcidn de aptitud. A mayor tamafio del problema menos variabilidad,
esto es porque la funcion de aptitud permite diferenciar entre cambios en la distribucion
de los objetos. Si son muchos los objetos a distribuir, un intercambio entre ellos no
generara cambios drasticos en la funcion de aptitud.

Mo = 0.4754 — 0.0347 tamafio. Esta relacion es similar a la anterior Mo mide los
cambios en latrayectoria del algoritmo, si hay muchos objetos en el problema disminuye
la variabilidad de la funcion de aptitud y por consecuencia los cambios en la trayectoria

serdn menores.
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rugosidad = 0.2324 tamafio + 0.3237 asimetria — 0.5514 varibilidad p. La rugosidad
mide la correlacién que tienen los vaores de aptitud de las soluciones que se generan
durante la gjecucién del algoritmo estos, como lo indican las relaciones anteriores, estén

afectados por el tamafio, asimetria, y variabilidad de los pesos de los objetos a distribuir.

55 EVALUACION DE GRAFOSCAUSALES
El modelo de ecuaciones estructural es obtenido a partir de la especificacion y estimacion
de la estructura causal funciona como un mecanismo que permite actualizaciones entre

valores de variables sin perder la consistencia del modelo.

Este modelo puede ser utilizado como un mecanismo de prediccidn, haciendo
posible intervenir las variables del modelo cambiando los valores de las variables y

analizando los cambios observados en |os coeficientes de |as ecuaciones estructurales.

56 EXPLICACION DEL DESEMPENO DEL ALGORITMO BUSQUEDA
TABU

Para el explicar por qué una version se comportd mejor que otra en la solucion de los
casos, se analizaron comparaciones entre cambios de estrategias para obtener la solucion
inicial, el tamafio de la lista tabl y la seleccién de los operadores utilizados en la
blsqueda. Se partié de una configuracién inicia y se analizd s el cambio de estrategia
afectael desempefio del algoritmo y por consecuencia su estructura causal.

Siguiendo la metodologia propuesta, se realizaron comparaciones entre las
versiones generadas, para identificar aguellas que mostraran diferencias en su
desempefio. La comparacidn se hizo entre versiones que solo varian un factor alavez y
aplicando los siguientes criterios:

1. Desviacion del Optimo tedrico: la version mejor es aquella que tiene menor

desviacion al éptimo
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2. Valor de aptitud obtenido. Si ambas versiones obtienen e mismo valor de

desviacion al optimo, eegir como mejor a aquella que tenga un mejor valor

de aptitud

3. Numero de evaluaciones de la funcién objetivo. Si ambas versiones obtienen

el mismo valor de desviacion a Gptimo, y unatiene menor valor de aptitud y

menor himero de eval uaciones, elegirla como mejor.

A continuacién se presentan dos experimentos realizados para evaluar s €

algoritmo de un algoritmo se ve afectado por cambios en su configuracion.

56.1 EXPERIMENTO 1. COMPARACION DE MODELOS CAUSALES PARA
CAMBIOSEN LA SOLUCION INICIAL

Se compararon los modelos causales para evaluar el cambio en la configuraciéon de

algoritmos cuando se utiliza una solucion inicial aeatoria 6 heuristica. Para verificar la

existencia de relacion entre la forma en como se genera la solucion inicial y el

desempefio que obtiene el algoritmo se analizaron los modelos causales asociados a las

comparaciones de la Tabla5.11.

Tabla 5.11 Comparaciones usando como criterio la solucién inicial

Criterios fijos Criterio de comparacion|
Parédmetros de control Op(’arador e Solucién inicial
Busqueda Versi6
Comparacion Tamafio de ersion
Tamafio de list lista tabl Stliande
amafio de lista ista tabu - . -
tabd Fija auto- Aleatorio |Unico| Aleatoria | Heuristica
configurada
V1vsV3 v -- v Vi1 V3 V1
V2vsV4 4 - 4 V2 V4 V4
V5vsV8 -- v v V5 V8 V5
V6vsV7 - v 4 V6 V7 V7
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En las siguientes secciones se presenta el andlisis de las estructuras causales
asociadas a cada comparacion. Tomando como referencia los principales elementos que

afectan el comportamiento del algoritmo y su desempefio.

Comparacion 1

El criterio para esta comparacion es que laversion 1 utiliza una solucién inicial generada
de manera aeatoria, mientras que la version 3 la genera a través de una heuristica. En
ambos casos la blsqueda se realiza a través de cuatro operadores sel eccionados de forma
aleatoria. En esta comparacion la version 1 mostré mejor desempefio. La Tabla 5.12

muestra las relaciones causales de error y esfuerzo de lasversiones 1y 3.

Tabla 5.12 Reglas causales para error y esfuerzo en comparacion de versiones 1y 3

Version Error Esfuerzo
vl | error=-3.114vecindad-0.0716modalidad | Suerz0=0.2492rugosidac+3.4019Mo+0.4
262variabilidad_f
esfuerzo= 4.3678Mo+0.4298variabilidad_f
+0.3857modalidad

v3 error = -2.6970vecindad-0.1503rugosidad

Ambas versiones generan una vecindad grande debido a que aplican multiples
operadores, sin embargo el punto a partir del cual inician la busqueda determina el grado

de error resultante.

Paralas instancias analizadas, la version 3 inicia en un punto alto en la superficie
del problemay su error se incrementa debido a que partir de este punto las vecindades

son mas pequefias porque | as soluciones se encuentran mas correlacionadas.
Laversién 1 tiene un mejor desempefio porgue inicia en un punto mas bajo en la

superficie del problema y le afecta principalmente la existencia de multiples dptimos
locales (modalidad).
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Comparacion 2

En esta comparacion, la version 2 utiliza una solucién inicia generada de manera
aleatoria, mientras que la versién 4 la genera a través de una heuristica. En ambos casos
para la blsqueda se utiliza un solo operador que consiste en un intercambio 1-1. La
version 4 mostré mejor desempefio. La Tabla 5.13 muestra las reglas asociadas a error y

desempefio de cada version comparada.

Tabla 5.13 Reglas causales para error y esfuerzo en comparacion de versiones 2y 4

Version Error Esfuerzo
v2 error = -3.4532veci ndad- | esfuerzo = -3.5_949Mo+ 0.2951variabilidad_f
0.2449rugosidad +0.5748modalidad
v4 error =-1.9955vecindad | esfuerzo=-0.8973Mo0+0.5478modalidad +3.1343vecindad

La version 2 inicia en un punto bgjo en la superficie del problema y trata de
mejorar su valor de aptitud por medio de un solo operador, pero como este es limitado
no obtiene mejores resultados. La versién 4 inicia un punto més alto y utilizando un solo

operador logra superar alaversion 2.

Como se puede ver en larelacion causal de error parala version 4 éste causado
por el tamarfio de la vecindad, es decir, a mayor tamafio de vecindad menor error. Esto se
debe a que en un punto alto, al abarcar un &rea mas grande durante la exploracién, se
logra encontrar mayores diferencias entre los valores de aptitud. El esfuerzo realizado
por € algoritmo depende de los cambios en la trayectoria, del nimero de Gptimos

encontrados y del tamarfio de vecindad que se explore.
Comparacién 3
En esta comparacion, permanecen fijos €l tamafio de lista tabd, que se obtiene de

acuerdo al problema, y la seleccion del operador que es aleatoria. La version 5 utiliza

una soluciodn inicial generada de manera aleatoria, y la versién 8 una construccion
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heuristica. La versién que mostr6 megjor desempefio fue la version 5. La Tabla 5.14
muestra las reglas asociadas a error y desempefio de cada version comparada.

Tabla 5.14 Reglas causales para error y esfuerzo en comparacion entre versiones5y 8

Version Error Esfuerzo

v5 -2.7697vecindad-0.3218rugosidad- esfuerzo = — 0.6936 modalidad + 0.2805
0.3196variabilidad variabilidad_f

v8 -3.1121vecindad-2.1378M0-0.1198rugosidad | engafio = 0.5992 + 0.0193 variabilidad_f

La diferencia en la regla causal que genera el error entre las versiones5y 8 es
gue en la version 5 el error disminuye al incrementar la variabilidad de los valores de
aptitud y en la version 8 el error disminuye a encontrar muchas diferencias en la

trayectoria.

Debido a que la version 8 inicia en un punto alto de la superficie, las aptitudes
son similares y no existen muchas diferencias en la trayectoria generada. Mientras que la
version 5 al iniciar en un punto mas bgjo, encuentra més variabilidad en los valores de

aptitud que genera.
Comparacion 4
En esta comparacion el tamafio de la lista tabl se calcula en funcion del tamafio del

problema y se utiliza solo un operador de busqueda. La version 6 utiliza una solucién

inicial generada de manera aleatoria, y laversion 7 una construccién heuristica

Tabla 5.15 Reglas causales para error y esfuerzo en comparacion entre versiones 6y 7

Versién Error Esfuerzo
esfuerzo = 0.0008 + 0.5120 rugosidad
v6 error =-3.4582+2.44rugosidad + 0.6409 modalidad + 0.3079
variabilidad_f

esfuerzo = 0.2231 rugosidad + 0.1626
variabilidad_ f + 0.4092 modalidad +

v7 | error=-2.2755vecindad+1.8230Mo 1.0514engafio
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La Tabla 5.15 muestra las reglas asociadas d error y desempefio de cada version
comparada. La version que obtuvo mejor desempefio fue la 6, esto debido a que su error
disminuye cuando las soluciones estan menos correlacionadas, y esto sucedio a iniciar
en un punto bajo de la trayectoria. Mientras que laversion 7 empezd en un punto alto, en
donde se pueden presentarse muchos éptimos locales, no fue capaz de escapar de ellos

utilizando un solo operador.

Conclusiones

En las comparaciones mostradas se puede observar que, no importando s lalista tabl es
fija 0 adaptada al tamarfio del problema, la mejor opcion para lograr un buen desempefio
del algoritmo partiendo de una solucion heuristica es utilizar un solo operador para
mejorar la busgueda (v4 y v8). Mientras que partiendo de una solucion aleatoria, es
recomendabl e utilizar multiples operadores (v1y v5).

56.2 EXPERIMENTO 2. COMPARACION DE MODELOS CAUSALES PARA
CAMBIOSEN LA SELECCION DE LOS OPERADORES DE BUSQUEDA

El objetivo de este experimento es la comparacion de estructuras causales para evaluar
el cambio en la configuracion de algoritmos cuando la busgueda de soluciones se hace

con multiples operadores seleccionados de forma aleatoria 6 un operador fijo.

Para verificar la existencia de relacion entre la forma en que se aplican los
operadores de busqueda y el desempefio que obtiene el algoritmo se analizaron los

model os causales asociados a las comparaciones de la Tabla 5.16.
Como se puede observar, presentan mejor desempefio las versiones que utilizan

una busqueda con varios operadores seleccionados al azar, sin importar |a generacion de

la solucién inicial. Esta situacion se hizo evidente en el experimento 1 cuando las
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versiones 1 y 5, que utilizan esta misma estrategia para la busgueda mostraron mejor
desempefio.

Tabla 5.16 Comparaciones usando como criterio el operador de blsgqueda

L Criterio de

Criterios fijos -

comparacion
., Parémetros de control Solucién inicial Opgrador iz Version
Comparacion Blsqueda
= - - campeona
Tamafio de | Tamafio de lista )
lista tabu tabl auto Aleatoria | Heuristica | Aleatorio | Unico
Fija configurada

1 |(V1lvsV2 v - v V1 V2 V1
2 |V3vsV4 4 -- v V3 V4 V3
3 |V5vsV6 -- 4 v V5 V6 V5
4 |V7vsV8 - v 4 V7 V8 V8

A continuacion se presenta el andlisis de estas comparaciones:
Comparacion 1
En esta comparacion se mantiene fijos el tamafio de la lista tabl y la solucién inicial

aleatoria. El cambio en la configuracion es: v1 operadores a azar, v2 utilizé solo un

operador. La Tabla 5.17 presenta las reglas causales asociadas a error y desempefio de
las versiones analizadas.

Tabla 5.17 Reglas causales para error y esfuerzo en comparacion entre versiones 1y 2

Version Error Esfuerzo
vl error=-3.114vecindad- | ¢/ —0 2490rugosidad +3.4019Mo+ 0.4262variabilidad,_ f
0.0716modalidad = g - : |
vo | oror=-3assdvedndad- | oo 0= 3 5949Mo+0.2951variabilidad_f+0.5748modalidad
0.2449rugosidad

Al utilizar ambas versiones una solucion inicial aeatoria, es posible que €
recorrido inicie en un punto bajo de la superficie de aptitud. La version 1 dificilmente

mejora su valor de aptitud porgue solo tiene un operador con el cua realizar la blsgueda
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y esto le da pocas opciones de exploracion. La versién 1 por otra inicia también con un
valor de aptitud bajo, pero € tamafio de la vecindad que explora es mayor, por lo que

tiene mas posibilidades de encontrar el 6ptimo global.

Las reglas causales asociadas a error y esfuerzo de la version 1 indican que €l
desempefio es afectado principalmente por la capacidad de exploracion del agoritmo, ya
gue esta Ultima es determinada en un alto grado por la existencia de éptimos localesy la
variabilidad de las aptitudes de las soluciones encontradas.

Comparacion 2

En esta comparacién, se mantienen fijos el tamafio de la lista tabl y la estrategia para
seleccionar la solucién inicial, que es heuristica. Las versiones 3 y 4 son comparadas por
la seleccion de los operadores de busqueda; multiples operadores seleccionados de
forma aeatoria y un operador fijo respectivamente. La version 3 mostr6 mejor

desempefio. Las relaciones causales para ambas versiones se muestran en la Tabla 5.18.

Tabla 5.18 Reglas causales para error y esfuerzo en comparacion entre versiones 3y 4

Version Error Esfuerzo
v3 error = -2.6970vecindad- | esfuerzo= 4.3678Mo0+0.4298variabilidad_f 0.3857modalidad
0.1503rugosidad

v4 error = -1.9955vecindad esfuerzo = -0.8973Mo +0.5478modalidad +3.1343vecindad

La version v3 mostré mejor desempefio que la version v4 y presenta el mismo
patrén que la comparacion anterior, iniciando desde un punto mas alto se tiene mayor

posibilidad de mejorar el valor de aptitud utilizando varios operadores.

El esfuerzo que el algoritmo realiza en el recorrido a partir de un valor ato de
aptitud se ve influido por la cantidad de cambios se generan en la trayectoria, € numero
de Optimos locales en € recorrido y el tamafio de la vecindad. Conforme el tamafio de la

vecindad evaluada aumenta, el esfuerzo también.
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Comparacion 3

En esta comparacion, se mantienen fijos el tamafio de la lista tabl (calculado en base a
problema) y la estrategia para seleccionar la solucion inicial, que es aleatoria. Las
versiones 5 y 7 son comparadas por la seleccién de los operadores de busqueda;
muiltiples operadores seleccionados de forma aeatoria y un operador fijo

respectivamente.

La versién que obtuvo mejor desempefio fue laversién 5. La Tabla 5.19 presenta
las relaciones causales encontradas para los indicadores de error y desempefio de las

versiones comparadas.

Tabla 5.19. Reglas causales para error y esfuerzo en comparacioén entre versiones5y 6

Version Error Esfuerzo
v5 error =— 2.7697 vecindad — 0.3218 esfuerzo = — 0.6936 modalidad + 0.2805
rugosidad — 0.3196 variabilidad_ variabilidad_f
v6 error = 0.0012 — 3.4582 vecindad + esfuerzo = 0.0008 + 0.5120 rugosidad +
0.2446 rugosidad 0.6409 modalidad + 0.3079 variabilidad_f

Para esta version €l error disminuye cuando se aumenta el tamafio de la vecindad,
y las soluciones estén poco correlacionadas entre si. Por otra parte, la correlacion de las
soluciones que encuentre, €l nimero de Optimos locales y la variabilidad de los valores
de aptitud definen & esfuerzo realizado. Esto principalmente porque a utilizar una lista
tabl mas grande, obliga al algoritmo a realizar una mayor exploracion para encontrar

soluciones candidatas,

Comparacion 4

En esta comparacién, se mantienen fijos €l tamafio de la lista tabu (calculado en base d
problema) y la estrategia para seleccionar la solucion inicial, que es heuristica. Las
versiones 8 y 7 son comparadas por la seleccién de los operadores de busqueda;
multiples operadores seleccionados de forma aeatoria y un operador fijo

respectivamente.
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Tabla 5.20 Reglas causales para error y esfuerzo en comparacion entre versiones 7y 8

Version Error Esfuerzo
V7 error = - 2.2755 vecindad + 1.8230 Mo esfgerz_q =2.2224 vecindad + (_).3380
variabilidad_f + 0.4529 modalidad
error = - 3.1121 vecindad — 0.1198 esfuerzo = 0.2231 rugosidad + 0.1626
v8 rugosidad — 2.1378 Mo variabilidad_ f + 0.4092 modalidad +
1.0514 engafio

En esta comparacion se desempefio mejor la version 8, como se observa en la
estructura causal, ver Tabla 5.20, en ambas €l error esta definido por la vecindad y los
cambios que existen en la trayectoria. Sin embargo, en la version 8 a mayor rugosidad
menor error, ya que la combinacion de estrategias que la componen permite que tome
ventgjade los picosy valles presentes en |a superficie de blsqueda.

Como la version 8 navega a través de espacios rugosos, con multiples optimos
locales realiza un mayor esfuerzo. La aportacién de la variabilidad de la funcion de
aptitud en el esfuerzo tiene que ver con la condicién de estabilidad del algoritmo, ya al
obtener valores muy variados tardara mas en converger a una solucion estable.

Conclusién

Como puede observarse en las comparaciones, la mejor estrategia para resolver el
problema, es utilizar una solucion inicial aleatoria, y realizar la blsgueda con varios
operadores seleccionados al azar. También se concluye de acuerdo a andlisis de las
estructuras causales, que los elementos que mas influyen en el desempefio del algoritmo,
cuando este es adecuado para resolver e problema son: tamafio de la vecindad,

correlacion de las soluciones y variabilidad de lafuncion objetivo.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo se presentan las conclusiones de este trabgjo, asi como también

sugerencias para el desarrollo de trabajos futuros

6.1 CONCLUSIONES

El trabajo de investigacion presentado aborda € andlisis del desempefio de algoritmos
metaheuristicos cuando estos resuelven problemas de distribucion de objetos. En
particular se presenta € andlisis de algoritmos metaheuristicos que resuelven €l
problema de Bin Packing.

La principal aportacion de este trabajo es €l desarrollo de una metodologia para
la construccion sistematica de modelos causales que representan las relaciones entre
la complejidad del problema, el comportamiento del algoritmo y el desempefio obtenido

por e mismo.

El modelado causal aplicado al andlisis de algoritmos permite explicar con rigor
estadistico, como la naturaleza del problemay la estructura de disefio de los algoritmos
afectan su desempefio. Estudios a profundidad con este tipo de modelado posibilitan el
establecimiento de bases tedricas, la evaluacion de algoritmos y el disefio de algoritmos

con mejor desempefio.
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Se presentd € andlisis detallado para un caso de estudio aplicando la metodologia
propuesta, y los resultados indican que es factible aplicar este procedimiento a otros
algoritmos metaheuristicos que resuelven problemas de optimizacion combinatoria

referente la distribucion de objetos.

L as principales contribuciones de este trabajo, son las siguientes:

1. El desarrollo de un enfoque sistemético formal para el analisis experimental del
desempefio de estrategias metaheuristicas. En € enfoque tradiciona se presentan
estadisticas de desempefio para evaluar algoritmos en torneos de competencia.
Los trabagjos mas recientes constituyen modelos de prediccion del desempefio.
Esta tesis construye modelos causales que permiten estudios més profundos del

desempefio algoritmico.

2. Se presenta la formulacién de indicadores que describen a problema, el

comportamiento del algoritmo y su desempefio.

3. Unaestrategia para generar e interpretar modelos causales a partir de indicadores
del proceso algoritmico para identificar relaciones entre problema, algoritmo y
desempefio.

4. El modelo causal del desempefio del algoritmo Busqueda Tabu.

5. Explicaciones formales del por qué algunas configuraciones de pardmetros de
control del agoritmo Busgueda Tabu influyen de manera directa en el

desempefio mostrado por el agoritmo.

6. Una estrategia para generar explicaciones formales de las relaciones existentes

entre los elementos que afectan € desempefio del algoritmo.
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6.2 TRABAJO FUTURO

Para dar continuidad al trabajo de investigacion presentado se proponen los siguientes

trabajos.

a. Formular nuevos indicadores de complejidad del problema, comportamiento
y desempefio del algoritmo. Es deseable que estos indicadores complementen
las propuestas de estatesis 0 mejoren su capacidad de representacion.

b. Utilizar el modelado causal como parte de un esquema de seleccion de

algoritmos basado en prediccion.

c. Utilizar e conocimiento generado del andlisis causal del comportamiento del
algoritmo analizado para la mejora de su desempefio, adaptando su estructura

de disefio a problema que resuelven

d. Ampliar la metodologia propuesta mejorando €l disefio factoria de los
experimentos necesarios para evaluar e impacto de la configuracion de
parametros. En este trabgjo se utilizd un disefio factorial completo con solo
dos variaciones por parametro. Si se desea incluir méas variaciones de
parametros para mejorar €l andlisis, €l esfuerzo computacional es prohibitivo.
Es por esto que se propone utilizar un disefio factorial fracciona
[Montgomery04] que permita identificar estadisticamente cuantas
configuraciones analizar para obtener buenos resultados y un esfuerzo

computacional razonable

e. Extender la metodologia a otra clase de problemas, por ejemplo estudiar las

relaciones entre propiedades de grafos y problemas de grafos.
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DOCUMENTACION DEL ALGORITMO
TABU

En este anexo se presenta la documentacion relacionada con la implementacion de las

versiones del algoritmo Busgueda Tabu pararesolver €l problemade Bin Packing.

A.1 Funcion de aptitud para guiar la busqueda de soluciones del problema Bin

Packing

Para guiar a algoritmo a través de buenas soluciones se requiere evaluar la calidad de
las soluciones. En el caso de Bin Packing, el nUmero de contenedores requeridos m
representa e valor de la solucion obtenida. Frecuentemente se presentan muchas
soluciones posibles con el mismo ndmero de contenedores intercambiando los objetos
gue hay entre ellos.

Si las soluciones posibles tienen € mismo nimero de contendores, es mas
complicado para el agoritmo continuar |a busqueda de soluciones. Falkenauer propone
la funcion de aptitud mostrada en la expresion 1 que supone una mejor discriminacion

cuando se presentan |as situaciones descritas [Falkenauer96].
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En la expresion N es € nimero de contenedores, F; € total almacenado en €l
contenedor i, C es el contenido maximo de un contenedor y k es un parametro fijo con
valor 2.

A.2 Operadoresparagenerar vecindades para el problema Bin Packing

En la solucién del problema de Bin Packing, para generar soluciones vecinas a partir de
una solucién dada, se intercambian objetos entre todos los pares posibles de
contenedores. En este trabajo se implementaron cuatro operadores de intercambio de
objetos [Fleszar02, Loh06] que son:
a. Intercambio 1-0. Mover un objeto del contenedor o a contenedor f,
b. Intercambio 1-1. Intercambiar un objeto i del contenedor o con un objeto |
contenedor 3
c. Intercambio 1-2. Mover un objeto i del contenedor o con los objetos j y k del
contenedor 3
d. Intercambio 2-2. intercambiar €l par de objetosi y j del contenedor o con los

objetosj y | del contenedor (3
Cuando estos operadores se utilizan para generar vecindades a partir de una solucién
inicial, e valor de aptitud se calcula de manera parcial, evaluando solo la contribucién
del intercambio aplicado y esto disminuye €l tiempo de procesamiento.
A.3 Algoritmo Busqueda Tabu basico
A continuacion se presentan €l pseudocodigo utilizado para la implementacion de

algoritmo Busgueda Tabu tomado como base(Figura A.l). Los pardmetros de

configuracién que permiten generar las diferentes versiones (ver Tabla 1.1), y las
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condiciones de terminacién del algoritmo, que fueron las mismas para todas las
versiones implementadas.

gBS: Mej or sol uci 6n gl obal
listSize: Tanmfio de la lista tabu
candi dat es: sol uci ones candi datas de | a veci ndad
listSize 0.8*raiz(n)
Mentras no se alcance el criterio de termninacién
i BS: Mejor solucién de la iteracidn
i BS € gBS
n_nei ghbor & 0. 8*raiz(n) // Cantidad de Vecinos
current ? iBS
Hacer
Para | €« 0 hasta | = nNei ghbor
Generar un nmovimento de nmanera aleatoria
(al macenarl o en novenent)
Si noverent esta en lista tabd
Ignorarlo y volver al inicio del ciclo
Fin Si
Si es posible generar vecino a partir de
novenent
Ignorarlo y volver al inicio del ciclo
Si el vecino pasa el unbral de aceptacién
Agregar nei ghbor a candi dat es
Fin Si
Fin Si
Fin Para
Si exi sten candi dat os
Sel eccionar un candidato de acuerdo a su
desenpefio usando el nétodo de ruleta
Al macenar en lista taba el inverso del
novi m ento que gener6 a al ea
Si el desenpefio de al ea es mayor al de iBS
i BS € current
Fin Si
no_nei ghbor < 0
Si no
no_nei ghbor € no_nei ghbor + 1
Fin Si
Decrenentar el wunbral de aceptacion de acuerdo a
THRESHOLDI NG_DECREMENT
Actualizar la lista tabu
M entras no_nei ghbor < NO_NEI GHBORHOOD
Si i BS tiene nejor desenpefio que gBS
gBS € iBS
Fin Si
Restaurar el unbral a su valor inicial
Fin mentras

Figura A.1 Pseudocddigo del Algoritmo Busqueda Tabu
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Tabla A.1 Pardmetros de configuracion:

MAX_ITERATIONS: NUimero maximo de iteraciones (4000)

THRESHOLDING: Umbral inicial de aceptacion (0.10)

THRESHOLDING DECREMENT: Factor de disminucién del umbral (0.90)
NO_NEIGHBORHOOD: Nimero maximo de vecindades sin que se acepten vecinos (5)

M axCoincidences. Nimero de veces que se permite una solucion repetida (tamafio de lista tabl)
EQUALITY: Factor deigualdad (0.0001)

Condiciones de terminacion del algoritmo:
a. Se ha repetido la misma solucién maxCoincidences (tamafio de lista tabl)
VECES Y con esto se produce un estancamiento del algoritmo)
b. Sealcanzael dptimo tedrico (convergencia)
c. Seterminael méximo deiteraciones MAX_ITERATIONS (divergencia)

A.4 Diagrama de clase de laimplementacién del algoritmo Busqueda Tabu

Paralaimplementacion del algoritmo crearon las siguientes clases:

TabuList: es una estructura de memoria para almacenar los movimientos calificados
como tabu. Esta clase almacena los movimientosy el tiempo maximo que debe estar un
elemento en la lista esta determinado por el tamafio de la misma. EI método update
verifica el tiempo de tenencia de los movimientos tabl y saca de la lista aquellos
elementos cuyo tiempo de tenencia ha terminado.(ver Figura A.2)

T
AREFLCLA TR
TabiuMede
Nt
Tabullsi
-size . il
-EsiSize | im mosgmeT
rTabulisilantrada sae . ini= 0,
P-TabuLisil
repiSizelantriada Hae | il woid
PRI i
raddignireda movemenr . Movemeni] boo
PUPDEEL) wol | > >| Mosarsent
FromosaFirsil] wok
resisilanirada movermeal] boo
I

Figura A.2 Diagrama de clase TabuList
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TabuSearch: realiza el proceso del algoritmo utilizando el método solve. (FiguraA.3)

e
__________ Il TERATROM i fo_—__0 ltemGoliectior
= [HHE S5HULOINL - 5ost
_______ 2 IHERESHULDING_[ELREMEN - S03 L
<ELLALIY - Boal
""""" ==cvelentizda bPF - BmPaconaProblen) Sosca | ¢

i k|

Figura A.3. Diagrama de clase TabuSearch

El diagrama de clases global para el algoritmo de blsgueda tabu es € mostrado en la
FiguraA.4.

.
E] 1

1
; wslruckuras mowarmint

TabuMode |@——

1

——————————— >| Movement

N
|

[BinFackingrrabien - -—:;j TabuSearct = -----2 [ wer |
|

S o

Figura A.4. Diagrama de clases de TABU

Ab5. Evaluacion del desempefio del algoritmo

Para lograr que la evaluacién de las implementaciones utilizadas fuera consistente, se
unificaron los siguientes aspectos:
— La representacion computacional de una solucién del problema: las

soluciones son listas enlazadas.
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— Esqguema de vecindad utilizado: cuatro operadores basados en intercambios
entre objetos.

— Soluciéninicial aleatoria o heuristica dependiendo de la configuracion

Se evaud € desempefio de la implementacion base utilizando como referencia de
comparacion una implementacién reportada en Cruz 2004 [Cruz04]. En la Figura 4 se
presenta una grafica de comparacion de ambas implementaciones utilizando como
referenciala calidad de la solucion obtenida

Como se puede observar, la versién que se utiliza en este trabajo (etiquetada
Como huevo) presenta una mejoria notoria respecto a la reportada en [Cruz04]
(etiquetada como anterior). La implementacién presentada muestra una mejora del 80%

sobre | as instancias consideradas.

Comparacion de desempefio

2.50000

2.30000

2.10000

1.90000

Anterior
1.70000

— — — Nuevo

1.50000

Desempefio

1.30000

1.10000

0.90000

Instancias

Figura A.5 Desempefio de version anterior vs. version nueva del algoritmo Blsqueda Tabu
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EJEMPLO DE CALCULO DE METRICAS DE
ANALISIS DE LA SUPERFICIE DE APTITUDES

En este anexo se presenta un gjemplo del calculo de las métricas descritas en la seccion
2.5. Para desarrollarlo se utilizan los valores de aptitud, ‘estos fueron obtenidos de la
trayectoria del algoritmo Tab( durante una gjecucién. Una trayectoria son todas las

soluciones que son generadas por el algoritmo hasta que alcanza su criterio de parada.

En la Tabla B.1 se presenta una muestra de 10 soluciones tomadas a una
distancia 1 (generadas consecutivamente). Los valores de aptitud finales son los valores
finales de una trayectoria, en la tabla se presentan los correspondientes a diez corridas

del algoritmo.

Tabla B.1 Valores de aptitud utilizados

Aptitudes | Aptitudes Finales
0.96668 0.98921
0.96968 0.95981
0.98841 0.96138
0.98844 0.99985

0.9766 0.95723
0.96999 0.96787
0.97194 0.99985
0.98174 0.99985
0.98921 0.95723
0.98921 0.95981
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A.5 Célculo del coeficiente de Auto-correlacion

Para calcular esta métrica, es necesario obtener € valor de aptitud promedio

utilizando la expresion 1. El coeficiente de auto-correlacion se calcula con la

expresion 2.
oy
f= 12 f,n>0
niz
N-k — —
;(fl_f)(fwk )
rk == N S ,N> k (2)
Z( f—f )
i=1
Calculando:
=0.97919
ro_ (0.9668-0.97919)(0.96968-0.97919)+....+(0.98921-0.97919)(0.98921-0.97919)
K (0.96668 — 0.97919)? + ...+ (0.98921— 0.97919)

. _ 0.000290607
K 0.00076872
r, = 0.37803805

Interpretacién: El valor obtenido para el coeficiente de auto-correlacion es cercano a0y
esto indica que los valores de aptitud presentan poca correlacion entre si, a una distancia

1. Se puede decir que la superficie de solucién es poco rugosa.

A.6 Calculo delalongitud de auto-correlacion (Autocorrelation lenght AC)

Lalongitud de auto-correlacién se calcula utilizando la expresion 3.

1
-1

©)

Aplicando esta expresion se obtienen:
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1
= 1-0.37802805
|r.|=1.607815398

Interpretacion: €l valor obtenido para esta métrica es ato, y esto es indicador de una

superficie poco rugosa.

A.7 Cadlculo del Coeficiente de engafio

Para calcular esta métrica se utilizan los valores de aptitud finales obtenidos en varias

gjecuciones del algoritmo.

(4)

Utilizando la expresion 4 y los valores de aptitud final mostrados en la Tabla 1 se
obtiene el siguiente resultado.

F ={0.98921, 0.95981, 0.96138, 0.99985, 0.95723,
0.96787, 0.99985, 0.99985, 0.95723, 0.95981}
B 0.975209 - 0.95723
0.99985 - 0.95723
0.017979
_eng=————
0.04262
coef _eng = 0.578155795

coef _eng=1

coef

El valor obtenido se acercaa 1 por lo que se puede decir que el problema es engafioso.
A.8 Calculo del contenido de informacién

Esta métrica se calcula generando primero la cadena s, a partir de los valores de aptitud

por medio de la funcién presentada en la expresion 5.

1 sf-f, <-e
Yiu(i,e)=10 g f—f <-e (5)
1 sf-f,>-e
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Aplicando esta expresion se obtiene:

f ={0.96668, 0.96968, 0.98841, 0.98844, 0.9766,
0.96999, 0.97194, 0.98174, 0.98921, 0.98921}

s={11,1111110}

La trayectoria asociada a esta cadena es la mostrada en la Figura B.1. Una vez obtenida
la cadena s, se calculan las probabilidades de las posibles secuencias de elementos pg en
scomo se muestraen laTablaB.2.

FiguraB.1 Trayectoriade lacadenas

Tabla B.2 Probabilidad de las secuencias pg en s

[pdl, p. g € s | Ocurrencia([pd]) | P([pd])
11 4 05
11 1 0.125
11 1 0.125
11 1 0.125
10 1 0.125

Para calcular €l contenido de la informacidn que proporciona la cadena s se utiliza la
expresion 6. En la Tabla B.3 se presentan las probabilidad de ocurrencia de las

secuencias pg donde pq y también los calculos de logaritmos requeridos.

He)= _Z Rva 1096 R (6)

p=q
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Tabla B.3 Probabilidad de ocurrencia de elementos pg, donde p£qg

Ipd,p.aes,p=q | ocurencia(pa)) | Pqpc]) | o 1996 Fog
11 1 0.125 | -0.145069803
11 1 0.125 | -0.145069803
10 1 0.125 | -0.145069803

Aplicando la expresion 6 se obtiene:

H(e)= o log, Ao
H(e)= —(—0.145069803 +-0.145069803 + —0.145069803)
H (e) = 0.435209408

Interpretacion: el valor obtenido para esta métricaindica que la superficie de aptitudes

Nno es muy rugosa

A.9 Célculodelainformacion dela densidad de valles

Esta métrica se calcula con la expresién 7, los valores de probabilidad de ocurrencia de

los bloques pg donde p=q y los calculos de logaritmos se muestran en la Tabla B.4.

h(e) =- Z P[pp] log, P[pp] (7)

p<(1,0,1}

Tabla B.4 Probabilidades de ocurrencia de blogues p=q

[pdl, p.ges.p=q | P(pd)) | Te 096 Rea
- 05| -0.193426404
1 0.125| -0.145069803

Entonces:
H(e)= —(-0.193426404 + -0.145069803)

H (e) = 0.338496206

Interpretacién: el valor encontrado para la métrica indica que no existen muchos valles
de atraccion en la trayectoria del algoritmo. En la Figura B.1 puede observarse que las

secuencias no son largasy el algoritmo sale de ellas con relativa facilidad.
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A.10 Calculo del contenido parcial delainformacién y nimer o esperado de

Optimos

Para calcular esta métrica, es necesario calcular los cambios en la trayectoria con la

expresion 8.
k si>n
.G, j,k fs(i+lik+D)  sj=0y§=0 ®
s(,].k) = fo(i+1i,k+1) Sj>0S#0yS =S
fo(i+1).k) otro caso

La Figura B.2 muestralos cambios que existen en latrayectoria de la cadena S. La Tabla
B.5 muestra paso la aplicacion de la expresién, tomando como punto de inicio

m =74(10,0). Donde el valor dek retornala cantidad de cambios en la trayectoria

Figura B.2. Cambios en la trayectoria del algoritmo
Aplicando la expresion 9 se obtiene el valor del contenido parcial de lainformacion.
m
M(e) = o 9)

El valor obtenido parak es 3, y n eslalongitud de la cadena original que es 9, entonces,

aplicando la expresion setiene:
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Tabla B.5 Célculo de la cantidad de cambios en la trayectoria

i i k Accién
1 0 0 T (i+1i,k+1)=F;(2,11)
2 1 1 Ts(i+1 j,k)=F5(312)
3 1 1 T (i+1j,k)=F;(41D
4 1 1 T (i+1i,k+1) =F,(5,4,2)
5 4 2 T (i+1 j,k)=1,(6,4,2)
6 4 2 T (i+1i,k+1) =F,(7,6,3)
7 6 3 Ts(i+1 j,k)=14(8,6,3
8 6 3 T (i+1 j,k)=1(9,6,3)
9 6 3 T (i+1 j,k)=7,(10,6,3)
10 6 3 m=%4(10,0)=3
3
M(e) =9
M (e) =0.3333

Interpretacién: el valor obtenido indica que no hay muchos cambios en la trayectoria,
por lo que se puede considerar que la superficie no es rugosa.
El nimero esperado de éptimos en la trayectoria se calcula con la expresion 10

nM (e)

opt_e=
P 2

(10)

Entonces:

9*0.3333
e=-— """

opt _ =1.4995~ 2

Los 6ptimos locales son los puntos més altos en la trayectoria, como se puede
observar en la Figura B.2, € nimero de 6ptimos locales es 2. Por o que la

estimacién del nimero esperado de Gptimos es correcta.
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REDUCCION DE DATOS USANDO
ANALISISDE FACTORES

El andlisis por factores es una técnica que permite determinar si p variables respuesta
exhiben patrones de relacion entre si, tales que las variables se puedan dividir en m
subconjuntos, en los que cada uno conste de un grupo de variables fuertemente
correlacionadas.

Los subgrupos formados a partir del analisis de factores pueden considerarse como
una reduccién de la dimensionalidad de los datos originales y son un nuevo conjunto de
variables no correlacionadas Ilamadas caracteristicas subyacentes. Cuando se hace este
andlisis, se espera que las caracteristicas subyacentes proporcionen una mejor
comprension de los datos originales y que éstas puedan ser utilizadas para andlisis
futuros.

C.1 Objetivosdel andlisis de factores

Los principal es objetivos que se persiguen cuando se utiliza este tipo de andlisis son:

a. Determinar s existe un conjunto mas pequefio de variables no
correlacionadas que expliquen las relaciones existentes entre las variables
originales

b. Determinar el nimero de factores subyacentes

c. Interpretar las nuevas variables
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d. Convertir las observaciones originales a factores subyacentes
e. Usar las nuevas variables para analisis posteriores

C.2 Modelo para e analisisde factores

Suponga que se observa un vector X de respuestas, p-variado, de una poblacion que

tiene una media m y matriz de varianzas-covarianzas . En el modelo general del

Andlisis de factores se supone la existencia de m factores subyacentes (donde es

deseable quem < p), denotados por fi, f,..., fm y un coeficiente Gnico h; enlaforma

Xp=m + 0 f+0 f,+.0,.f +h, Paaj=1,2,..p.
Y se cumplen los siguientes supuestos:

1. Los f, son independientes e idénticamente distribuidos, con media O y varianza
1,paa k=12,...,m.

2. Losh; estan independientemente distribuidos, con media 0 y varianzayl , para
i=12...,p.

3. f,yh ; tiene distribuciones independientes para todas las combinaciones de j

y k,donde k=12,...my j=12...,p.

Se pueden establecer las hipotesis de los fk y los h; tienen medias cero, sin perdida
de generalidad. Esto se debe a que, si las medias no son ceros, su contribucién podria
describirse por las m; y losfcy h; tendrian medias cero. Asimismo, se puede establecer
la hip6tesis de los fi tienen varianza 1, sin perdida de generalidad debido a que, s las
varianzas no fueran todas iguales a 1, se podrian cambiar los 1 para crear un nuevo

conjunto de F que tendria varianza 1. Asi la Unicarestriccion real en las hipotesis para

el modelo del FA esquetodoslosf y N sean independientes.
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Para simplificar el andlisis sempre se supone que m; y que lavarianza var(x;) =1,
paratodo j. Este sempre puede ser €l caso, s simplemente se estandarizan las variables
medidas antes de iniciar el andlisis por factores y esta es la opcion predeterminada en
cas todos los paquetes para calculos estadisticos. De donde, €l modelo FA queda:

=0+ +.+1  +h; Paraj=12,..p

En formamatricial el modelo es X = Af +h donde:

X =%, %X, ] I, 1, .l
F=[f,f,..f.] A=[1, L, ..l
h =[h,h,..h,] I I

En la forma matricial, la hipétesis del modelo del andlisis por factores queda de la
siguiente manera:

1. f~(0l),
2. fu(0l),endondey =diag(y Yy )Yy

3. fy h sonindependientes
C.3 Definiciones delaterminologia del analisis por factores

Las nuevas variables f,,f,,..f, sellaman factores comunes y los h;,h,,...h  se

llaman factores especificos. La cantidad y ; describe la variacion residual especifica de

laj_esimavariable.

Los multiplicadores I se llaman cargas de los factores. Cada I, mide la

contribucion del k-esimo factor comiin ala j-esimavariable respuestay eslacargade la

j-esimavariable respuesta sobre el k-esimo factor.
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C.4 Métodos paragenerar e analisisdefactores

Existen varios métodos disponibles para resolver las ecuaciones del modelo de factores.
La mayoria de estos métodos requieren que el usuario realice algunos juicios subjetivos,
como inferir las comunidades para cada una de las variables respuesta.

1. Establecimiento de los factores principales, con o sin iteracion.
Establecimiento de factores candnicos de Rao.
Establecimiento de los factores afa.,
Establecimiento de los factores imégenes.
Maxima verosimilitud

Andlisis por factores mediante minimos cuadrados no ponderados.

N o o M w DN

Establecimiento de factores de Harris.

No se sabe cual de €llos es mejor. El método mas popular es la extraccion de
factores a partir de los componentes principales. Dos ventgjas que tiene e método de
maxima verosimilitud sobre los otros son: 1) es invariante respecto a las unidades en
las que se midan las variables y 2) existen maneras objetivas para ayudar al investigador
a estimar un nimero apropiado de factores subyacentes. Si el investigador cree que los
datos que se estan analizando son normales multivariados, entonces se debe considerar

seriamente €l procedimiento de méaxima verosimilitud.

C.5 Eleccion dela cantidad apropiada de factores

Para elegir la cantidad de factores se utilizan varios criterios, algunos métodos de
extraccion de factores requieren que se conozca de antemano el nimero de factores, una
recomendacion en este caso es generar un andisis preliminar de las Componentes
Principales, con este andlisis se tendré una pista acerca de cuantos factores extraer. La
conjeturainicial no siempre concordara con la determinacién final. Sin embargo se debe

partir de alguna cantidad de factores, para posteriormente seleccionar la cantidad de
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factores que se tomaran en cuenta. Algunos criterios subjetivos para determinar el

nimero de factores son los siguientes:

No se incluyen factores triviales. Estos son aquellos que contengan solo una
variable cargada principalmente sobre el mismo. El razonamiento se basa en que
si un factor esta formado por una sola variable, no tiene caso utilizarlo si es
posible utilizar lavariable original.

Puede utilizarse un criterio basado en considerar las diferencias entre las matrices
de correlaciones de las variables originales y las obtenidas usando los factores. Si
la diferencia es pequefia se puede intentar reducir €l nimero de factores, en caso
contrario, se considera incrementarlos.

Una ayuda para identificar cuantos factores seleccionar, es el andlisis de la

gréficascreey observar en que momento estabiliza el nimero de factores.
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ANALISIS DE VERSIONES DEL ALGORITMO
TABU

En este anexo se presenta el andlisis de las versiones 2, 3, 4, 5, 6,7 y 8 del algoritmo
Busqueda Tabu. El proceso consta de dos etapas: andlisis de factores para obtener los

indicadores del proceso algoritmico y creacién de modelos causales.

D.1 Andlisisdeversion 2

Component /delta\
1.0 oo
1 2 3 e_opt
Ho | 924 126 -081 N
"E ro
HO | 015 251 | .095 S b o4 Ho
c o ho o
Ro | 859 335 .209 S 0.0
v_dis
delta | 217 | 947 -022 £ °
o

-0.5-

E_op .321‘ 899 -121

Vb |01 14 | 840 -1.0—010
-1.0° .05
VAl 006 -245 ‘ 784 05" 00" g Ty 05 OO

S 13
ComDOnent 1 Compor\en
Componente Nombre
1 Indicador de rugosidad
2 Indicador de modalidad
3 Indicador de variabilidad

Figura D.1 Indicadores de comportamiento de la versién 2
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Las Figuras D.1 y D.2 presentan los resultados de aplicar € andlisis de factores a las
variables medidas de la versidon 2 para obtener los indicadores de comportamiento y
desempefio. La Figura D.3 muestra el grafo causal generado para la version 2 y las

rel aciones encontradas.

1.04
pasos v_fact
o o
p_fact
Component °
0.54
1 2
dev_apt | 953 -022 S &
desv_opt | 952 | -076 € oo dov_ap
m fact |.6g0 .233 £ —_
(]
pasos -265 | .822
v_fact 113 | 820 057
pfact | ._s552 | 671
-1.04
T T T T
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Component 1
Componente Nombre
1 Error
2 esfuerzo

Figura D.2 Indicadores del desempefio

Comportamiento< Complejidad
vecindad € asimetria
variabilidad_f € tamafio
Mo € centralidad,variabilidad_p, asmetria
rugosidad € centralidad, asimetria, varibilidad_p
modalidad € variabilidad_p

Desempefio€ Comportamiento
esfuerzo € modalidad, Mo, variabilidad_f
error € vecindad, rugosidad
: engarfio < vecindad
A optimalidad € rugosidad, vecindad

v wailakl LAl 1

FiguraD.3. Grafo causal paralaversion 2
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En la Figura D.4 se presenta la estimacion del grafo causal, y en lastablas D.1y D.2 las
ecuaciones estructurales asociadas a modelo.
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Figura D.4. Estimacion del modelo causal paralaversion 2

Tabla D.1 Ecuaciones estructurales para las relaciones Comportamiento€& Complegjidad de version 2.

Comportamiento¢Complegjidad

vecindad = 0.3127 — 0.0486 asimetria

Mo = 0.6629 + 0.0198 centralidad — 0.0471 variabilidad_p +0.0421 asimetria
variabilidad_f = - 0.4963 tamafio

modalidad = 0.4909 variabilidad_p
rugosidad=-0.1478centralidad-0.3376asimetria+0.2425variabilidad_p
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Tabla D.2 Ecuaciones estructural es para |as relaciones Desempefio€ Comportamiento de version 2.

Desempefio € Comportamiento

optimalidad = 0.8334 + 0.2831 vecindad — 0.0160 rugosidad

error = — 3.4532 vecindad + 0.2449 rugosidad

esfuerzo = 0.5748 modalidad + 0.2951 variabilidad_f — 3.5949 Mo
engafio = 0.4931 — 0.1089 vecindad

D.2 Andlisisdela versiéon 3

Las Figuras D.5 y D.6 presentan los resultados de aplicar el andlisis de factores a las
variables medidas de la versién 3 para obtener los indicadores de comportamiento y

desempefio.

Component

Ho | 924 126 -081
hoO | 915 251 .095
ro 859 335 209
delta | 217 = 947 -022
eopt| 321 899 -121
vb | 101 114 840
v_ds| oo6 -245 784

Component 2

1.0

. J J : 3
Componen; 4 c;ompo“ent

Componente Nombre
1 rugosidad
2 modalidad
3 variabilidad

Figura D.5 Indicadores de comportamiento de la version 3
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La Figura D.7 muestra el grafo causal estimado generado para la version 3 y las

relaciones encontradas.
109 v_fact
o]
pasos
Component °
l 2 0.54

m_fact |.960 214 ~ e

= fe)
desv_opt | 927 287 8

o 0.0
desv_apt | 921 | -.353 3

[s}
var_fact | _ogo | .898 © e

o]
pasos | -463 | 785 05+ despt
p_fact 372 | -.683
p_fact
o
1.0+
T T T T
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0
Component 1
Componente Nombre
1 Error
2 esfuerzo
Figura D.6 Indicadores del desempefio delaversion 3
Comportamiento< Complejidad
i vecindad €variabilidad_p, asimetria, tamafio
FeET T : DR B [ PR Mo ¢tamarfio,

variabilidad_f € tamafio

modalidad €tamafio, asimetria, variabilidad_p,
centralidad

rugosidad €variabilidad_p

Desempefio < Comportamiento
optimalidad €rugosidad, modalidad
error €vecindad, rugosidad
engafio € variabilidad_f, Mo
esfuerzo €variabilidad_f, Mo

FiguraD.7. Grafo causal paralaversion 3
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En laFiguraD.8 se presentala estimacion del grafo causal, y en lastablasD.3y D.4 las
ecuaciones estructurales asociadas a modelo.
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Figura D.8. Estimacién del modelo causal paralaversiéon 3

Tabla D.3 Ecuaciones estructurales para |as relaciones Compl jidad-> Comportamiento de version 3.

Comportamiento<Complegjidad
vecindad = 0.4815 — 0.1970 variabilidad_p + 0.0405 asimetria — 0.0427 tamafio
Mo = 0.4613 — 0.0408 tamafio
variabilidad_f = — 0.3852 tamafio
modalidad = 0.3681 tamafio + 0.4287 asimetria — 0.3675 variablidad _p — 0.1509 centralidad
rugosidad = — 0.1780 varaiblidad_p
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Tabla D.4 Ecuaciones estructurales para las relaciones Comportamiento - Desempefio de version 3.

Desempefio € Comportamiento

optimalidad = 0.8617 + 0.0123 rugosidad + 0.0120 modalidad
error = — 2.6970 vecindad — 0.1503 rugosidad

engafio = 0.5445 + 0.0310 variabilida_f + 0.3057 Mo
esfuerzo = 0.4298 variabilidad_f + 4.3678 Mo

D.3 Andlisisdelaversion 4

Las Figuras D.9 y D.10 presentan los resultados de aplicar el andlisis de factores a las

variables medidas de la version 4 para obtener los indicadores de comportamiento y

desempefio.
Factor
1 2 | 3
Ho 942 | 149 | 112 N
ho 904 | .224 | 309 §
ro 770 | 507 | 018 S
deita | 292 | 956 | .032 v
eopt| 418 .739 ]| 316
v_b 063 | 516 | .155

vas| 107 .112| .486

Componente Nombre
1 Rugosidad
2 Modalidad
3 Variabilidad

Figura D.9 Indicadores de comportamiento de la version 4
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Component

1 2
pasos 935  -.065
var_fact | 841 062
p_fact 738 -370
desv_apt | - 005 .950
desv_opt | - 125 .949
m fect | 453 | -453

Component 2

1.0

0.0

desv_op
o
ldesv_apt
var_fact
o
o
p_fact
m_fact
o
T T T
-0.5 0.0 05 1.0
Component 1
Componente Nombre
1 Esfuerzo
2 Error

Figura D.10. Indicadores del desempefio de la versiéon 4

La Figura D.11 muestra el grafo causal estimado generado para la version 4 y las

rel aciones encontradas.

P

Rl

w

T

| myp

Comportamiento< Complgjidad
vecindad € asimetria, tamafio
Mo €centralidad, asimetria, variabilidad_p
variabilidad_f € tamafio, variabilidad_p, asimetria
modalidad €tamafio, variabilidad_p
rugosidad €tamafio, variabilidad_p, asimetria

Desempefio€ Comportamiento
optimalidad €vecindad
error €vecindad
esfuerzo €vecindad, Mo, modalidad

FiguraD.11. Grafo causal paralaversion 4

En laFiguraD.12 se presentalaestimacion del grafo causal, y enlastablasD.5y D.6

|as ecuaciones estructural es asociadas al modelo.
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Figura D.12. Estimacion del modelo causal paralaversion 4

Tabla D.5 Ecuaciones estructurales para |as relaciones Compl gjidad-> Comportamiento de version 4.
Comportamiento<Compl jidad

vecindad = 0.1937 — 0.0395 asimetria — 0.0812 tamarfio

Mo = 0.6940 + 0.0210 centralidad — 0.0418 asimetria — 0.0661 variablidad p

variabilidad_f = — 0.3750tamafio — 0.2658variabilidad_p — 0.1241asimetria

modalidad = — 0.1765 tamafio + 0.3436 variabilidad p

rugosidad = 0.2035 tamafio + 0.4341variabilidad_p — 0.2653 asimetria

Tabla D.6 Ecuaciones estructurales para |as relaciones Comportamiento - Desempefio de version 4.

Desempefio € Comportamiento
optimalidad = 0.8293 + 0.0699 vecindad
error =— 1.9955 vecindad
esfuerzo = 3.1343 vecindad — 0.8973 Mo + 0.5478 modalidad

D.4 Andlisisdelaversién 5

Las Figuras 13 y 14 presentan los resultados de aplicar el andlisis de factores a las

variables medidas de la version 5 para obtener los indicadores de comportamiento y
desempefio.
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Component
1 2 3 c: 05
ho 903 238 -.135 S ro
ho g ° %o
857 191 -.154 S oo
ro 833 268 .081 g—
delta | 308 900 -196 8 05
eopt| 204 897 -231 ‘
Vb |_035 -122 910
-1.0
v_es|.105 -231 | .882 -1.0
Co ent
Mponent 1 compo™
Componente Nombre
1 Rugosidad
2 Modalidad
3 Variabilidad
Figura D.13. Indicadores de comportamiento de laversion 5
Factor 7 pfact
[}
1 2
desv_opt| 934 211
057 var_fact desv_apt
desv_apt | 929 364 2 o
lesv_opt
m_fact | -907 | -.404 ~ o
pasos | .401  -.867 §°'°
p_fact 409 | 857 =
var_fect | _063 | 397 o
0.5+
pasos
o
1.0
T T T T
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0
Factor 1
Componente Nombre
1 error
2 esfuerzo

Figura D.14. Indicadores del desempefio de laversién 5
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La Figura D.15 muestra el grafo causal estimado generado para la version 5 y las
relaciones encontradas.

Lughanial Comportamiento¢-Complgjidad
P T vecindad € variabilidad_p,asimetria, tamafio
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Y rugosidad €tamario
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engafio €variabilidad_f
FiguraD.15. Grafo causal paralaversion 5
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Figura D.16. Estimacion del modelo causal paralaversion 5
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En laFigura 16 se presentala estimacion del grafo causal, y en lastablas 3y 4 las
ecuaciones estructurales asociadas a modelo.

Tabla D.7 Ecuaciones estructurales para |as relaciones Compl gjidad-> Comportamiento de version 5.

Comportamiento<Complejidad
vecindad = 0.3675 — 0.1540 variabilidad_p + 0.0441 asimetria + 0.0753 tamafio

variabilidad f =- 0.3482 tamafio

modalidad = 0.6471 tamafio + 0.2083 asimetria
rugosidad = 0.3018 tamafio

Mo = 0.4607 — 0.0527 tamario

Tabla D.8 Ecuaciones estructural es para las relaciones Comportamiento > Desempefio de version 5.

Desempefio¢ Comportamiento

optimalidad = 0.8887 + 0.2287 vecindad + 0.0265 rugosidad + 0.0154 modalidad
error =— 2.7697 vecindad — 0.3218 rugosidad — 0.3196 variabilidad_f

esfuerzo = — 0.6936 modalidad + 0.2805 variabilidad_f

engafio = 0.5992 + 0.0193 variabilidad_f

D.5 Andlisisdelaversion 6

/ delta
1.0 o e opt
Component °
ro
1 2 | 3 057 v_qpt
o hO_ Ho
Ho | 941 202 | .047 %

h0 | 933 239 .160
ro | 784 517 128
delta | 236 936 | .090

eopt| 457 | 817  .069 1.0 ”
-1.0 -0.5
v_as| 169 -127 | .874 057 oo og o 05 00

Component 2
c o
o
1

1.0
)
voopt [ 018 353 795 Component ; compone®
Componente Nombre
1 rugosidad
2 modalidad
3 variabilidad

Figura D.17. Indicadores de comportamiento de la version 6
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Las Figuras D.17 y D.18 presentan los resultados de aplicar €l andlisis de factores alas

variables medidas de la version 6 para obtener los indicadores de comportamiento y

desempefio.
1+
Component b =
1 2 i
dev_apt | .953 | -.022 i
desv_opt | 952 -o76| & 5
El
m_fact |-680 .233| & w il
pasos |.265 .822| 3 el
v_fact 113 | .820
p_fact |-552 | 671 &
i
S -\.It el l.llt m
Compenent |
Componente Nombre
1 Error
2 esfuerzo

Figura D.18. Indicadores del desempefio de la version 6
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Comportamiento< Complgjidad

vecindad € asimetria

Mo €variabilidad_p, asimetria
variabilidad_f < tamafio

modalidad €variabilidad_p

rugosidad €-asimetria, variabilidad_p, centralidad

Desempefio€ Comportamiento

optimalidad €vecindad, rugosidad
esfuerzo €rugosidad, modalidad, variabilidad_f
error €vecindad, rugosidad

FiguraD.19. Grafo causal paralaversion 6
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La Figura D.19 muestra el grafo causal estimado generado para la version 6 y las

rel aciones encontradas.

En la Figura D.20 se presenta la estimacion del grafo causal, y en lastablas D.9 y D.10

|as ecuaciones estructural es asociadas al modelo.
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Figura D.20. Estimacion del modelo causal paralaversion 6

Tabla D.9 Ecuaciones estructural es para las relaciones Compl gidad-> Comportamiento de versién 6.

Comportamiento< Complejidad

vecindad = 0.3119 — 0.0484 asimetria

Mo = 0.6009 — 0.0284 variabilidad_p + 0.0265 asimetria

variabilidad_f = 0.0024 — 0.4953 tamafio

modalidad = 0.0019 + 0.4936 variabilidad_p

rugosidad = — 0.0035 — 0.3369 asimetria + 0.2404 variabilidad_p — 0.1476 centralidad
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Tabla D.10 Ecuaciones estructural es para las relaciones Comportamiento - Desempefio de version 6.

Desempefio € Comportamiento

optimalidad = 0.8331 + 0.2822 vecindad — 0.0160 rugosidad
esfuerzo = 0.0008 + 0.5120 rugosidad + 0.6409 modalidad + 0.3079 variabilidad_f
error = 0.0012 — 3.4582 vecindad + 0.2446 rugosidad

D.6 Andlisisdelaversion 7

Las Figuras D.21 y D.22 presentan los resultados de aplicar el andlisis de factores a las
variables medidas de la version 7 para obtener los indicadores de comportamiento y
desempefio.

delta_e_opt
%o

Component

ho 961 113 .056
Ho 922 206 -.067
ro 791 457 -032
deta | 223 | 937 .005
eopt| 320 913 -023
vb |_114 276 813
v_ds| oo -329 .788

Component 2

Componente Nombre
1 Rugosidad
2 Modalidad
3 Variabilidad

Figura D.21. Indicadores de comportamiento de la version 7
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1.09 var_fact
pasos o
o
Component
p_fact
1 2 0.5 o
desv_opt 944 | -.026 ~ m_fact
- o)
desv_apt | 936 -.026 £
c desv_opt
m fact |.753 226 é“ desv_apt
var_fact | o053 | .898 8
pasos -.168 = .835 05
p_fect | .488 517
1.0
T T T T
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0
Component 1
Componente Nombre
1 Error
2 esfuerzo

Figura D.22 Indicadores del desempefio delaversion 7

La Figura D.23 muestra el grafo causal estimado generado para la version 7 y las
relaciones encontradas.

Comportamiento< Complejidad
vecindad € asimetria
variabilidad_f < tamafio
Mo €tamarfio, asimetria, variabilidad_p, centralidad
modalidad €tamafio, variabilidad_p
rugosidad €-asimetria, variabilidad_p, centralidad

Bl

.l‘f'.
[n }';:"_ =

Pt el
[

Desempefio ¢ Comportamiento
optimalidad €vecindad
esfuerzo €vecindad, variabilidad_f, modalidad
error €vecindad, Mo

Figura D.23 Grafo causal paralaversién 7

En la Figura D.24 se presenta la estimacion del grafo causal, y en lastablas 11y 12 las
ecuaciones estructurales asociadas a modelo.
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Figura D.24. Estimacion del modelo causal paralaversion 7

Tabla D.11 Ecuaciones estructurales para las relaciones Complgjidad-> Comportamiento de version 7.

Comportamiento<Complgjidad

vecindad = 0.2919 — 0.0482 asimetria

variabilidad_f= - 0.5203 tamafio

Mo = 0.6384 — 0.0155 tamafio + 0.0358 asimetria — 0.0291 variabilidad_p + 0.0154 centralidad

modalidad = 0.3591 tamafio + 0.4553 variabilidad_p

rugosidad = — 0.4025 asimetria + 0.2849 varaibilidad_p — 0.1703 centralidad

Tabla D.12 Ecuaciones estructurales para las relaciones Comportamiento > Desempefio de version 7.

Desempefio< Comportamiento

optimalidad = 0.8396 + 0.1431 vecindad

esfuerzo = 2.2224 vecindad + 0.3380 variabilidad_f + 0.4529 modalidad

error = - 2.2755 vecindad + 1.8230 Mo

D.7 Andlisisdelaversion 8

Las Figuras D.25 y D.26 presentan los resultados de aplicar €l andlisis de factores a las

variables medidas de la version 8 para obtener los indicadores de comportamiento y

desempefio.
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Component
o~
1 2 3 N
ho 920 -060 .091 S
ro 804 -.003 .247 5
Ho | 749 078 -122 g'
vb | 024 017 -033 8
v_es | _084 | 912 -099
eopt| o002 -019 .925
delta | 482  -302 | 505
Componente Nombre
1 rugosidad
2 variabilidad
3 modalidad
Figura D.25. Indicadores de comportamiento de la version 8
comeenetl 7 var_fag
1 2 o~
m fact | .o956 249 gree
desv_opt | 926 -213 057
desv_apt | 909 -.368 o e
c
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Component 1
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Figura D.26 Indicadores del desempefio de laversion 8
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La Figura D.27 muestra el grafo causal estimado generado para la version 8 y las
relaciones encontradas.

Comportamiento< Complgjidad
vecindad € variabilidad_p, asimetria, tamafio
modalidad €tamafio
variabilidad_f ¢ tamafio
rugosidad €tamafio

Desempefio < Comportamiento
optimalidad €vecindad, rugosidad, modalidad, Mo
esfuerzo €rugosidad, variabilidad_f, modalidad
error €vecindad, rugosidad, Mo

FiguraD.27 Grafo causal paralaversion 8
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Figura D.28. Estimacién del modelo causal paralaversién 8
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En laFigura D.28 se presenta la estimacion del grafo causal, y enlas TablasD.13y D.14
| as ecuaciones estructural es asociadas al modelo.

Tabla D.13 Ecuaciones estructural es para | as relaciones Complgjidad—> Comportamiento de version 8.

Compl g idad-> Comportamiento

vecindad = 0.3489 — 0.1486 variabilidad_p + 0.0423 asimetria + 0.0738 tamafio
modalidad = 0.4108 tamafio

variabilidad _f =- 0.4105 tamafio

rugosidad = 0.4141 tamafio

Tabla D.14 Ecuaciones estructurales para las relaciones Comportamiento = Desempefio de version 8.

Comportamiento—> Desempefio

optimalidad = 0.8903 + 0.2246 vecindad + 0.0184 rugosidad + 0.0153 modalidad + 0.2481 Mo
esfuerzo = 0.2231 rugosidad + 0.1626 variabilidad_ f + 0.4092 modalidad
error = - 3.1121 vecindad — 0.1198 rugosidad — 2.1378 Mo
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