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Resumen Los algoritmos evolutivos proporcionan una gran flexibilidad en la
optimizacion ya que actualmente permiten el uso de practicamente cualesquiera funciones
objetivo y restricciones, aun cuando las evaluaciones requieran ejecutar complejas
simulaciones matematicas de los sistemas bajo analisis y, en particular, estén
condicionados a prescindir del uso de derivadas. Sin embargo, seleccionar la heuristica
mas apropiada para la resolucion de un problema especifico no es facil ya que algunos
algoritmos funcionan mejor en algunos problemas y peor o muy mal en otros. Las razones
son maltiples. En primer lugar, algunos operadores se adaptan mejor a ciertos problemas
que a otros. En segundo lugar, incluso cuando una poblacién de soluciones evoluciona, la
forma en la que lo hace no es lo suficientemente dinamica, dado el enorme tamafio del
espacio a explorar en el caso de problemas del mundo real. En tercer lugar,
tradicionalmente, los procesos de blsqueda de solucion se han aplicado de manera
indiscriminada a distintos tipos de problemas, ignorando su tamafio, complejidad y
dominio. Esta contribucion, propone un enfoque basado en la hibridacién de varias
metaheuristicas que actdan sinérgicamente, en el uso de parametros auto-adaptativos, y
en la introduccion de reglas obtenidas tanto del conocimiento del problema como
derivadas del descubrimiento de conocimiento (técnicas de mineria de datos) a partir de
bases de datos de soluciones exploradas en las generaciones anteriores. El entorno
general para estos ingredientes es el llamado paradigma multi-agente. Con la
combinacion de estos elementos, se pueden desarrollar aplicaciones de apoyo a la toma
de decisiones. Este trabajo busca ayudar en la formulacion del problema y aumentar la
eficiencia computacional para poder tratar problemas del mundo real. En concreto, aqui
abordamos el problema del disefio 6ptimo de una red de distribucion de agua.
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1. INTRODUCCION

Las razones por las que muchos problemas de optimizacion en la ingenieria trascienden
actualmente la categoria de lo que podria llamarse optimizacion estandar [1-2] son multiples.
Por nombrar so6lo algunas de tales razones, los problemas presentan no linealidades, carecen
de buenas condiciones de diferenciabilidad, son multimodales, y estdn condicionados por
diversos factores dificiles de manejar. Para estos problemas, la optimizacion global es, a
menudo, no factible. Ademas, el ruido y la incertidumbre inherente a los problemas del
mundo real afectan a los métodos numéricos utilizados para evaluar los objetivos de la
optimizacion y las restricciones.

No hay duda de que para permitir el mayor numero de criterios de optimizacion y d
restricciones, y manejar apropiadamente las singularidades (no linealidad, coexistencia de
variables mixtas, etc.) asociadas se necesitan nuevos métodos. En general, los problemas del
mundo real tienen que ser abordados mediante técnicas de optimizacion adecuadas en
combinacion con técnicas de simulacion y andlisis de datos.

Los algoritmos evolutivos (AEs), que son técnicas de optimizacion estocdsticas que evitan
diversas complicaciones matematicas [3], manejan poblaciones de soluciones, tratando de
identificar el o los mejores individuos que representan la o las mejores soluciones para el
problema. La literatura es muy extensa en ejemplos en diversos campos de la ingenieria, y
mas concretamente en el sector del agua [4] y, en particular, en hidraulica urbana [5] (campo
de especializacion de los autores, con respecto al disefio, la calibracidn, el ahorro de energia,
etc.). Véanse, entre otros muchos [6-15]. La flexibilidad introducida por los algoritmos
evolutivos permite la utilizacién de practicamente cualquier funcion objetivo para evaluar las
soluciones, incluso cuando estas evaluaciones requieran ejecutar complejas simulaciones
matematicas y / o procedurales de los sistemas bajo analisis.

Sin embargo, cada algoritmo se adapta mejor a unos problemas que a otros, puesto que la
heuristica detras de un determinado algoritmo evolutivo dota a sus elementos de capacidades
especificas para resolver eficientemente algunos tipos de problemas, mientras que se muestra
ineficiente con problemas de distinta naturaleza [16].

Se impone realizar mejoras claras en los AEs para ser eficientes en la solucion de problemas
reales.

Como objetivo general, tratamos de innovar en calidad en la busqueda de soluciones en
problemas de optimizacién complejos utilizando una metodologia (no estdndar) de
optimizacion que se basa en el paradigma de los sistemas multi-agente (MASs, por multi-
agent systems), e integra diversas heuristicas, parametros auto-adaptativos, y elementos
portadores de informacion basados en el conocimiento especifico de los problemas y en la
explotacion de las soluciones analizadas. Esta metodologia también debera permitir el control
y la interaccion de uno o mas usuarios como agentes de alto nivel en el sistema, de modo que
el proceso de optimizacidén sea interactivo, y pueda, por lo tanto, ser conducido de manera
mas eficiente.

Una plataforma computacional ya construida por los autores, que utiliza algunas de estas
ideas, se ha modificado y ampliado de manera adecuada con la incorporacién de los
conocimientos obtenidos durante el proceso de optimizacidn, para ofrecer la posibilidad de
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explorar el comportamiento emergente de alto nivel en los procesos de optimizacion basados
en conocimiento obtenido de la interaccion de bajo nivel.

Este documento se estructura como sigue. En la siguiente seccion se presenta el enfoque
multiagente, que envuelve todos los ingredientes de nuestra propuesta, algunos de los cuales
se describen sucintamente, a saber, la hibridacion, la auto-adaptabilidad de los parametros, y
el uso de reglas dependientes del problema. En la Secciéon 3 se razona que otros tipos de
conocimiento extraidos de la historia de la evolucion también pueden ser utiles, y nos
centramos en un método concreto de mineria de datos (DM), a saber, los mapas auto-
organizados de Kohonen (SOMs, del inglés self-organizing maps). La seccion 4 presenta un
caso de estudio. Finalmente, la seccion 5 presenta las conclusiones.

2. LAESTRUCTURA MULTI-AGENTE

La estructura que envuelve nuestra propuesta se basa en el uso de agentes [17-18]. Los
MASs han proporcionado una base teorica y computacional adecuada para la solucion de
diversos problemas en diferentes campos.

Ademas de ASO [15], desarrollado por los autores, varias publicaciones han considerado
la optimizaciéon para ciertos problemas complejos basada en agentes. Los ejemplos
incluyen [19], que desarrolla un sistema de optimizacion multi-agente para problemas de
programacion; [20], que utiliza un combinaciéon de MASs con técnicas de optimizacion en
un problema de distribucion dinamica de asignacion de recursos; y [21], que utilizan
MASSs en optimizacion combinatoria, entre otros.

En un MAS, cada agente tiene una capacidad limitada y / o informaciéon incompleta para
resolver un problema y, por lo tanto, tiene una vision limitada de la solucién. No existe un
control general del sistema, los valores estdn descentralizados y el calculo es asincrono [17].
Cada agente, que actiia por si solo, no puede resolver el problema en su totalidad. Sin
embargo, un grupo de agentes, aprovechando la coexistencia de diferentes puntos de vista, es
mas capaz de encontrar una soluciéon como resultado de la interaccion entre los agentes. Esta
idea puede ser claramente extrapolable al caso de la optimizacion, ya que el resultado de las
multiples interacciones que ocurren dentro de un MAS mejora el rendimiento. Asociaciones
de agentes interactivos dan lugar a estructuras colectivas, llamadas swarms en [15], que
representan un comportamiento colectivo. Estas estructuras también pueden ser considerados
como agentes a un nivel de abstraccion superior, y tienen su propio comportamiento. A su
vez, pueden interactuar con otros swarms. El comportamiento general del sistema surge, por
lo tanto, a partir del comportamiento local de los agentes.

Los MASs favorecen el disefio e implementacion de sistemas distribuidos de manera que se
acelera la busqueda de nuevas soluciones. Los beneficios asociados al uso de un enfoque
basado en agentes, en comparacion con los enfoques tradicionales de computacion, son
importantes en especial, en los casos en que la solucién del problema exige la interaccion
entre los distintos participantes en el proceso, incluidos los participantes humanos. Segun
Wooldridge [18], "la interaccion es probablemente la caracteristica mas importante del
software complejo". El disefio de la conducta autonoma y emergente y que, por lo tanto puede
ser naturalmente formalizado y, en consecuencia, automatizado es un ingrediente bésico en
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los MASs. Como resultado, los agentes adaptan su comportamiento de una manera orientada
a eventos, que es basica para la solucion de problemas de optimizacion complejos.
En el siguiente apartado se describe el resultado de una integracion de la optimizacién en un
MAS, sobre la que vamos a construir el enfoque presentado en esta contribucion. Los
diferentes conceptos que se presentan en este documento se describen de forma concisa en los
apartados siguientes.

2.1. La plataforma ASO

ASO [15] significa optimizacion basada en swarms de agentes (por agent swarm
optimization, en inglés). La idea inspiradora de ASO fue un entorno basado en PSO (particle
swarm optimization) desarrollado por los autores, que tuvo como objetivo imitar el juicio del
ingeniero [10]. Fue construido utilizando varias caracteristicas previas y ciertas mejoras sobre
la inteligencia de los swarms. Los sistemas multi-agente, y la necesaria adaptacion a
problemas multi-objetivo, incluida la interaccion humana, también estan integrados en ASO.
ASO se implementa en un paquete de software llamado Waterlng [16], que fue desarrollado
para el disefio de sistemas de distribucion de agua, aunque su arquitectura permite la solucion
de problemas generales de optimizacion.

La aplicacion de ASO a los problemas de benchmarking mas populares de la literatura sobre
disefio de sistemas de distribucion de agua (SDAs) ha obtenido las mejores soluciones
conocidas para estos problemas [16]. Los autores también han utilizado este paquete para
abordar otros problemas complejos del mundo real, tales como el disefio de sistemas de aguas
residuales [22]; la calibracion de SDAs [8]; el disefio 6ptimo de una cadena de suministro de
biomasa a nivel regional [23]; el clustering de una base de datos de una compaiiia de agua
para clasificar las tuberias teniendo como objetivo la rehabilitacion [24]; y la sectorizacion de
SDAs [25].

2.2. Hibridacion de AEs

ASO integra diversos algoritmos en tiempo de ejecucidon en una sola plataforma. La
mezcla de diferentes algoritmos y la incorporacién de nuevos agentes en tiempo de
ejecucion dentro de ASO son posibles porque ASO hace uso de computacion paralela y
distribuida para permitir la incorporacion de nuevos agentes, asi como el comportamiento
asincrono de los agentes. En la versiéon actual de ASO, los algoritmos se afaden
manualmente por el usuario.

Sin embargo, al ampliar esta perspectiva con el uso de una estrategia multi-agente, la
decision acerca de la metaheuristica mas apropiada y / o la combinaciéon hibrida de
metaheuristicas quedaria en manos de un agente no humano especializado (un director)
que podria tomar el papel del experto(s) con respecto a esta decision especifica. Este
director se especializaria en el lanzamiento del AE o AEs més adecuados para el
problema. Se puede considerar como un agente experto del sistema guiado por un sistema
de apoyo a la decision sobre el problema o campo especifico, y alimentado por una base
de datos o un repositorio de conocimiento de los problemas y casos particulares de
problemas, adecuadamente mantenida por los expertos humanos. El director estaria a
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cargo de la implementacién de los AEs mas adecuados para el tipo de problema a resolver,
y del lanzamiento de nuevos swarms para cubrir o explotar areas especificas del espacio
de decision. De esta manera, el proceso de hibridacion quedaria libre de la subjetividad
derivada de la experiencia de usuario, y podria ser sistematizado. Asi, los agentes se
adaptan a su capacidad para la exploracion y explotacion de una manera orientada a
eventos que permite una aproximacion mejor al campo especifico de la problematica
considerada y / o al caso del problema actual a resolver. Este enfoque permite la seleccion
del algoritmo (o combinaciéon de algoritmos) mas adecuado para encontrar la mejor
solucion para el problema especifico, y se utiliza como un concepto de alto nivel para
decidir como se hibridan diversas estrategias de optimizacion de forma flexible y
consistente, esperando que puedan encontrarse mejores soluciones mediante la
cooperacion.

La combinacién de varios swarms dentro del mismo algoritmo es eficiente porque lleva a
cabo una busqueda local en la que cada uno de los swarms se especializa, y se utilizan los
buenos elementos de mejora en términos de 6ptimo de Pareto para producir una nueva
solucion. La practica de la incorporacion de diferentes mecanismos de busqueda también
reduce la probabilidad de que la busqueda quede atrapada en dptimos locales.

La implementacion es factible utilizando las capacidades de Microsoft.Net Framework 4.0
para ejecutar diferentes instancias de swarms en paralelo y sincronizando su trabajo. La
computacion distribuida se basa en las capacidades de Windows Communication
Foundation (incluido en Microsoft.Net Framework) para comunicar y sincronizar
instancias de swarms que se pueden ejecutar en diferentes procesos / maquinas.

2.3. Parametros auto-adaptativos

En la mayoria de los casos, los parametros sobre los que se basan los AEs se definen y se fijan
con antelacion. El proceso de puesta a punto de un conjunto de parametros de éxito es
generalmente tedioso y lento. Sin embargo, existen métodos que utilizan parametros
adaptativos y auto-adaptativos; por ejemplo, los algoritmos ASO [15] y TRIBES [26] se
basan en versiones sin parametros de PSO; en [27] una maquina de vectores soporte fue
entrenada para generar parametros de PSO mientras se exploraba el espacio de soluciones de
un problema. Otros algoritmos auto-adaptativos incluyen [28-31]. A pesar de estos intentos,
muchos métodos de optimizacion recientes (incluyendo sus variantes) siguen utilizando
parametros que se ajustan a priori y, con frecuencia, tras procesos muy costosos.

En el caso de los parametros auto-adaptativos, tales pardmetros se incorporan en la
representacion de la solucion. Mediante la introducciéon de los pardmetros en los
mecanismos internos de un EA, los individuos serdn dotados, ademas, con la posibilidad
de ajustar sus parametros apuntando tanto a los pardmetros que tenian cuando llegaron a
su mejor estado previo, como a los parametros de los mejores individuos que los llevaron
a su posicion privilegiada. Como consecuencia, los individuos no solo utilizan la
cooperacion social y la cognicion individual para mejorar su satisfaccion del objetivo,
sino también para mejorar la forma en la que lo hacen, al acomodarse a las mejores
condiciones conocidas: a saber, las condiciones que, hasta el momento, han permitido a
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los mejores individuos [32] su grado de adecuacion al objetivo. Como valor anadido, el
esfuerzo manual que se hace normalmente para inicializar nuevas ejecuciones queda
estratégicamente en manos de los agentes. Como resultado, el nimero de variables se
incrementa en el numero de pardmetros auto-adaptativos. Esto representa un
inconveniente minimo en comparacién con la reduccion en el espacio de busqueda se
deriva del uso de reglas, como se propone en este documento.

2.4. Reglas dependientes del problema

Sin embargo, el paso importante no vendrd del resultado de la combinacion de varias
heuristicas, o del mejor ajuste de parametros, sino de influir més directamente la forma en que
se realiza la busqueda. Notamos primero que recientemente se han realizado una serie de
sugerencias que abordan la necesidad de construir métodos de optimizacion que ofrezcan
simultaneamente propiedades de distribucion, cooperacion y adaptacion (por ejemplo, [33-
37,15]. La idea es lograr un enfoque integral para la optimizacion basada en la simulacion,
que también incluya técnicas de Inteligencia Artificial (Al, por sus siglas en inglés), tales
como los MASs, y sistemas expertos basados en el conocimiento en la bisqueda. El objetivo
es crear, junto con técnicas computacionales apropiadas y la simulacion, un entorno mas
favorable para la optimizacion.

En efecto, la metodologia MAS ofrece el concepto general de la forma de organizar y disefiar
un entorno de este tipo - con las interacciones adecuadas. El componente basado en el
conocimiento, a su vez, puede ser usado para definir el comportamiento de ciertos agentes
estratégicos. Estos dos conceptos se complementan entre si y forman la base para el disefio de
una propuesta definida por el enfoque basado en el agente. Ademas, el paradigma MAS
modela el entorno mediante coordinacion descentralizada. La integracion de conocimiento en
el entorno se distribuye a través de los agentes, lo que reduce la complejidad de modelar el
proceso de busqueda de solucion.

Nuestro objetivo es desarrollar algoritmos que adapten su comportamiento a los problemas
que se resuelven, para que tengan mas posibilidades de éxito. Una forma de lograrlo es
mediante la combinaciéon de la optimizacion evolutiva con la introduccidén de, entre otros
portadores de conocimiento, reglas e informacion de probabilidad de busqueda basadas en el
dominio del problema a resolver.

Para cumplir con el tercer ingrediente principal de nuestro enfoque, este trabajo sugiere la
aplicaciéon de técnicas de DM al conjunto de soluciones evaluadas después de varias
generaciones de una ejecucion evolutiva, con el fin de obtener conocimiento para ser utilizado
por las generaciones futuras de manera que se mejore la busqueda.

Dentro de la metodologia multi-agente, la accion de los expertos (humanos) en los procesos
de optimizacion también puede ser explotada - aunque solo parcialmente - mediante agentes
(artificiales) que actiien como sustitutos de los humanos utilizando conocimiento sintético que
puede ser definido mediante informacion derivada especificamente de un buen conocimiento
del problema. Esta informacion trata de imitar el juicio de un experto humano al considerar la
solucion a un problema. Los algoritmos evolutivos en general no se han aprovechado de esta
posibilidad y, asi, han tenido que analizar espacios de busqueda mas grandes de lo necesario.
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Incluir reglas puede reducir el espacio de busqueda en varios 6rdenes de magnitud [16]. Esta
medida también puede verse como una forma de mejorar la definicion del problema mediante
la inclusion de informacion que, o bien no se puede expresar con facilidad, o depende de la
solucién actual.

Como consecuencia del uso de esta funcionalidad, las soluciones son, a la vez, eficientes y
mas cercanas a la realidad. La eficiencia deriva del hecho de que, simplemente
seleccionando algunas reglas simples, por lo general, se evitan muchos calculos o
simulaciones caros (simulaciones hidrdulicas en el estudio de caso que presentamos en
este trabajo). Y el hecho de que tal informacion tiene un fuerte significado dependiente
del problema, definitivamente acerca la solucién a la realidad. La especificacion de la
informacion depende fuertemente del problema en consideracion.

Utilizamos aqui el problema de disefio de SDAs para dar un ejemplo. En [15-16] se
utilizaron agentes basados en reglas para la solucién de problemas relacionados con el
disefio de los sistemas de distribucion de agua. Para el dimensionamiento de las tuberias
en un SDA, una regla basica es reducir o mantener el didmetro de los tubos conforme el
sistema progresa de aguas arriba a aguas abajo. La implementacion de esta regla en los
agentes permitio disefios con fiabilidad mejorada. La no inclusion de esta regla hace que
algunos algoritmos evolutivos obtengan soluciones no elegantes desde el punto de vista de
la ingenieria, por ejemplo, para redes de distribucion de tamafio grande.

La idea es que, durante la busqueda, los rangos de ciertas variables de decision sean
modificados dinamicamente (reducidos, en general) dependiendo de los valores obtenidos
por otras variables de decision.

La informacion considerada hasta aqui se deriva exclusivamente del conocimiento experto
del problema considerado. En el parrafo siguiente explotamos esta idea para el caso de
conocimiento sintético.

3. DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO PARA MEJORAR LA BUSQUEDA

Aunque las ideas anteriores funcionan bastante bien, tienen un par de inconvenientes. En
primer lugar, la informacion deben ser "codificada": su implementacion supone cambiar el
codigo fuente existente o agregar nuevo codigo. En segundo lugar, puede ser dificil, en
algunos campos y/o problemas, descubrir nueva informacion para ayudar a mejorar el
proceso de busqueda. El desarrollo de agentes basados en reglas dentro de los AEs para
mejorar su desempefo requiere la participacion activa de especialistas del dominio del
problema. Es dificil desarrollar buenas reglas sin una buena comprension de los problemas
en el contexto de su dominio. Pero incluso para las personas con un profundo
conocimiento del dominio del problema es dificil definir reglas que puedan generalizarse
y aplicarse para trabajar en combinacidn con técnicas evolutivas. Pensamos que es mucho
mas facil analizar la forma de mejorar la busqueda en el caso de un problema especifico
que definir una manera general de hacerlo. Incluso si se encuentra una forma general, sera
necesario ajustarla para que pueda ser expresada en un lenguaje de programacion de modo
que pueda ser utilizada eficientemente.

En esta seccion argumentamos que, ademas de las caracteristicas anteriores, el proceso de
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busqueda debe estar lo mas cerca posible al problema especifico que se esta solucionado, ya
que es razonable pensar que los algoritmos que sean capaces de adaptar su comportamiento al
problema considerado tendran mas posibilidades de éxito. Esta idea podria ser abordada
mediante la combinacioén de la forma de trabajo propia de los algoritmos evolutivos con la
introduccion de conocimiento extraido de una base de datos adecuada de soluciones visitadas
durante los pasos anteriores del proceso de optimizacion. Desarrollamos esta idea en esta
seccion.

Durante la ejecucion de los AEs, por lo general, el nimero de soluciones evaluadas representa
un pequefio porcentaje del espacio total de la solucion que corresponde al problema a
resolver. Sin embargo, el niimero de soluciones evaluadas suele ser considerable, y la mayoria
de técnicas evolutivas utilizan sélo una pequena porcion a la vez. Muchas de las soluciones
evaluadas durante el proceso de busqueda son "olvidadas" tras una o varias generaciones, y la
experiencia combinada de las generaciones anteriores no se explota.

Las técnicas de DM pueden permitir una vision mas detallada de las muchas soluciones
"buenas" que se han considerado y que han sido rapidamente descartadas porque estaban
dominadas por mejores soluciones en un momento efimero en el proceso de la evolucion.
Utilizando bases de datos obtenidas mediante el registro adecuado de esas soluciones
ignoradas, las técnicas de DM pueden ayudar a entender mejor y describir como un sistema
puede reaccionar o comportarse tras la introduccion de cambios.

Como se ha dicho mds arriba, la propuesta principal de este trabajo es la integracion de
técnicas de DM en el trabajo evolutivo como un paso para la generacion dinamica de
conocimiento que puede ser utilizado para mejorar la eficiencia de los procesos de busqueda
de solucion.

Describimos ahora una tal integracion. Al inicializar un proceso evolutivo soélo hay,
generalmente, disponibles soluciones aleatorias. Por lo tanto, al principio, hasta cierto punto
en la iteracion, el algoritmo utiliza sus propios mecanismos de blisqueda, tal vez con la ayuda
de algunas reglas especificas claras del problema. Mientras tanto, (algunas de) las soluciones
analizadas se almacenan en una base de datos adecuada. En un cierto momento de la iteracion,
se pone en marcha el algoritmo de extraccion de conocimiento, generando una serie de pautas
o reglas. Este nuevo conocimiento se codifica automaticamente. Durante un nuevo lote de
iteraciones se aplican estas reglas, mientras se genera una nueva base de datos. Después de
esta iteracion, se pone en marcha un nuevo proceso de extracciéon de conocimiento, que tal
vez puede tomar ventaja de las viejas reglas. Entonces se aplica el nuevo conocimiento y se
repite el proceso hasta la convergencia. Esto permite acelerar la convergencia.

Antes de descender a especificaciones concretas, vamos a sefialar una serie de aspectos que
influyen en este proceso. Daremos ejemplos especificos al presentar el caso de estudio en la
Seccion 4.

En primer lugar, si existen reglas claras bien definidas dependientes del problema deben ser
codificadas, para ser aplicadas desde el primer momento, forzando asi al proceso a producir
soluciones mas proximas a la realidad.

En segundo lugar, los puntos en la iteracion en los que el proceso evolutivo puede ser
detenido para proceder a la extraccion de conocimiento se pueden decidir de varias maneras;
por ejemplo, después de un numero fijo de iteraciones, o cuando se haya conseguido una
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mejora significativa que se estabiliza.

En tercer lugar, para una base de datos tipica, puede ser que algunas de las variables sean
irrelevantes para el descubrimiento de nuevas reglas ya que presentan un valor casi constante
en un porcentaje muy alto de los registros. En una determinada etapa de la evolucion, estos
valores "constantes" pueden corresponder, bien a los valores 6ptimos (objetivo) o a variables
que no han sido completamente exploradas. La decisién debe tomarse de acuerdo a la etapa de
la evolucion. En etapas tempranas de la evolucion esos valores seran simplemente ignorados,
ya que muy probablemente corresponden a soluciones poco exploradas, correspondiendo asi a
minimos locales desde donde un EA deberia utilizar sus habilidades estocasticas para escapar.
En cambio, en etapas de evolucién avanzada, estos valores deben ser transformados
directamente en reglas duras para esas variables, si las soluciones corresponden a buenas
soluciones actuales. En cualquier caso, estas variables pueden ser (temporalmente) eliminadas
de la base de datos para la situacion actual.

Diversas técnicas de mineria de datos pueden ser utilizadas para extraer conocimiento de las
bases de datos de soluciones analizadas previamente. En este articulo se analizan los SOMs,
mapas autoorganizados de Kohonen [38].

3.1. Zonas de busqueda mas probable: mapas de Kohonen

Los SOMs de Kohonen son conocidos como un paradigma importante de red neuronal no
supervisada de analisis de datos [38]. El algoritmo de aprendizaje sigue el patron de los
modelos competitivos, pero la regla de actualizacion produce una capa de salida en la que se
conserva la topologia de los patrones de entrada. Esto significa que si dos patrones estan cerca
en el espacio de entrada (en el sentido de alguna medida de similitud, como las medidas
utilizadas en las estrategias denominadas the winner takes all) también sus correspondientes
neuronas activas estan topolégicamente cerca en la capa de salida. Una red que realiza esta
funcion se llama un mapa de caracteristicas. Estos mapas no sélo agrupan patrones de entrada
en clusteres, sino que también describen visualmente la relacion entre los clusteres del espacio
de entrada.

Un mapa de Kohonen es una matriz bidimensional de neuronas que estan totalmente
conectadas con el vector de entrada y organizadas en un cuadrado o un hexdgono. Una
disposicion hexagonal es mas aconsejable, porque al final del proceso de aprendizaje se tiene
una mejor visualizacion de la estructura del espacio de entrada.

Los elementos del input del mapa constituyen una base de datos de n-dimensional de vectores
X1, X2, ..., Xm. Las componentes de estos vectores son el input para la red. En el entrenamiento
secuencial, en cada paso de aprendizaje, un vector de entrada X, € {X;, Xs, ..., Xn} es
presentado a la red neural. Vectores reales n-dimensionales de otro conjunto, {M;},
representan las aproximaciones calculadas sucesivamente de los modelos (neuronas) M;. Aqui
I es el indice espacial del nodo de la matriz con el que se asocia el modelo M;. El vector X, se
compara con todos los modelos M;. Por lo general, se utiliza la distancia euclidea [|Xp — M ||»
entre el vector de entrada X, y cada modelo M; para esta comparacion. El modelo M con la
minima distancia euclidea al X, es designado como ganador. Las coordenadas de los modelos
se adaptan de acuerdo a la regla de aprendizaje:
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AM;(t) = n(OH(C,i,H(Xp — M), (M

donde n(t) es una funcion escalar de t mondtonamente decreciente, t es el paso de la iteracion,
y H(c,i,t) se llama la funcion de vecindad. Esta funcion se asemeja a la del nucleo que se
aplica en las funciones de base radial [39] y es la encargada de controlar el radio alrededor del
modelo ganador, que permite producir una actualizacion gradual. El valor de ¢ es el indice de
un modelo concreto, el ganador, Mc(t) en la matriz, a saber, el que estd mas cerca de X(t) (el
Xp actual):

C=arg min”X (tH—-M, (t)||2.

El algoritmo SOM asume que este proceso converge y produce valores ordenados para los
modelos deseados. Hay varias opciones posibles para la forma matematica de H(c,i,t). Una de
estas opciones es muy simple: H(C,i,t) = 1 para cierto radio alrededor de la ganadora, y cero
en caso contrario. Una opcion mucho mas utilizada para la funcion de vecindad H(c,i.t) es la
de gaussiana
Hcih=e >,

donde o(t) es otra funcidbn monoétonamente decreciente de t (una varianza que controla la
anchura de la gaussiana y, por tanto, el radio alrededor del modelo ganador), que es bastante
grande en el comienzo del proceso (de alrededor de la mitad a dos tercios del didmetro de la
matriz), y se reduce gradualmente a una fraccion de este tamafio durante la primera parte del
proceso de iteracion. Segun Kohonen [39], el orden topoldgico se desarrolla durante este
periodo. Después de esta fase inicial de ordenacion en bruto, se produce la convergencia final.
Cuando se utiliza el entrenamiento por lotes (batch), todo el conjunto de muestras se presenta
a la red y se obtienen modelos ganadores; después de esto, los modelos se actualizan con el
efecto de todas las muestras:

2 NMHGDX,,
_

M. =
T YnnHG

Aqui Xpj representa la media de las entradas que estan més cerca del modelo M;, y nj es el
numero de tales entradas.

Tras el entrenamiento de la red SOM, se debe evaluar su calidad. El error denominado de
guantization muestra lo bien que las neuronas de la red entrenada se adaptan a los vectores de
entrada. Este error es la distancia media entre los vectores de datos X, a sus neuronas
ganadoras Mc(p):

Q=13 px, M, [ @
p=1

La propiedad de preservar la topologia se obtiene mediante la regla de aprendizaje (1) que
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involucra a la neurona ganadora y a sus vecinas en el proceso de actualizacion. Las neuronas
cercanas aprenden a activarse cuando se les muestran patrones similares. Durante el
entrenamiento, la red asigna a las neuronas una posicion en el mapa basada en la caracteristica
dominante del patron de entrada. Por esta razon, los mapas de Kohonen son llamados mapas
auto-organizados.

Si el espacio de entrada es altamente dimensional, los mapas de Kohonen se pueden
interpretar como proyectores en una matriz bidimensional de neuronas que tiene en cuenta la
densidad de probabilidad de los datos y preserva la topologia del patréon de entrada original.
La preservacion de la topologia del patron de entrada original es una gran ventaja para la
visualizacion de resultados [40-41].

Nuestra idea es utilizar esas proyecciones para obtener perspectivas bidimensionales del
paisaje de los objetivos estudiados, de modo que puedan identificarse areas probables de
buenas soluciones que pueden proporcionar al proceso evolutivo pistas interesantes acerca de
donde se encuentran. Sin embargo, en los problemas de optimizacion, las bases de datos
obtenidas durante la evolucion, contienen dos tipos de variables, variables independientes
(decision) y variables dependientes (objetivos). De alguna manera, el estudio de estos datos se
parece mas a un proceso supervisado que a uno no supervisado.

La descripcion anterior se refiere a la idea basica de SOM (sin supervision). Sin embargo,
segin lo sugerido por Kohonen [38], las redes supervisadas de Kohonen (SKN, por
supervised Kohonen networks), basadas en el caso sin supervision, son una alternativa mas
potente de modelado. En las SKNs, hay dos tipos de objetos: una variable independiente -
objeto X - (vector o diametros de las tuberias en nuestro caso de estudio) y una variable
dependiente - objeto Y - (coste de la solucidon). En las SKNs, durante el proceso de
actualizacion ambas variables se acoplan, generando un mapa concatenado, y, después de este
proceso de formacion, se desacoplan.

Hay dos problemas importantes asociados con las SKNs. En primer lugar, las variables de los
objetos X e Y en el conjunto de entrenamiento deben ser escaladas adecuadamente a fin de
lograr una inmersién Optima de la topologia del espacio de entrada y de salida en el mapa
concatenado de la red SKN. En segundo lugar, considerar el peso relativo del nimero de
variables en X y del nimero de variables en Y durante la formacién de una SKN no es trivial.
El algoritmo XY fused network (XYF) [42] permite hacer frente a los problemas mencionados
anteriormente. Este algoritmo encuentra un modelo ganador comun que estd determinado por
la localizacion de un valor minimo denominado Fused Similarity Measure, Sgyseq(i,K) (véase la
ecuacion (3) a continuacion). Esta medida se calcula mediante la combinacién ponderada de
las similitudes entre un objeto Xj y todos los modelos, MX, en el Xnap, S(Xi,MX), y las
similitudes entre el correspondiente objeto de salida Y; y los modelos, MY, en el Ypap,
S(Y;i,MY). Para tratar las posibles diferencias en la magnitud de estas medidas de similitud
S(X;,MX) y S(Y;,MY), ambos conjuntos de similitudes son re-escalados utilizando su valor
maximo, de modo que las distancias maximas tanto en X como en Y sean igual a 1:

Srusea(i,K)= a(®)S(Xi, MX)+ (1-0(t)S(Yi, MY)). 3)

Aqui a(t) es un pardmetro que regula el peso relativo entre las similitudes S(Xi,MXy) y
S(Yi,MYy), y t en a(t) de nuevo se refiere al nimero de iteracion (expresado en epochs) durante
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el entrenamiento. En la ecuacion (3), un epoch equivale a la presentacion a la red XYF de
todos los objetos X (y por ende Y) contenidos en el conjunto de entrenamiento. Para el
entrenamiento XYF, a(t) disminuye linealmente en el tiempo, lo que implica que en la etapa
inicial del entrenamiento la similitud entre los objetos X y los modelos de la Xpap dominard la
determinacion del modelo ganador comun. Al final del entrenamiento, ambas similaridades
S(X,Xmap) ¥ S(Y,Ymap) contribuyen igualmente a la determinacion del modelo ganador
compartido.

Para mostrar la idoneidad de los SOMs para detectar areas de mejor probabilidad de busqueda
en el proceso de optimizacion considerado en el caso de estudio de la Seccion 4, se utiliza la
aplicaciéon en R de la funcion XYF por Wehrens y Buydens [43]. Hacemos notar aqui que la
funcién supersom, implementada en el mismo paquete, permite la consideracion de diversas
variables dependientes y es adecuada para problemas de optimizacion multi-objetivo.

4. CASO ESTUDIO

En este parrafo se aplican las ideas anteriores al disefio de una RDA. Estudiamos la red Hanoi
para obtener areas de busqueda con mejor probabilidad a través de los SOMs. También se
discuten los resultados obtenidos.

4.1. Red de Hanoi

El problema de distribucion de agua de Hanoi se ha discutido ampliamente en la literatura
[44-49], entre muchos otros. Para medir la efectividad de nuestro algoritmo propuesto, vamos
a aplicarlo a este mismo problema. La red consta de una fuente de altura piezométrica fija, 34
tuberias y 31 nodos de demanda sujetos a una condicioén de carga. La red tiene tres mallas y
dos ramificaciones. La figura 1 contiene una representacion de la red.

®*e—o
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~————@ *
l105 805 170 900 370 I'I 1] 280 615 525 525
360 865
®
B ‘ 550
I 345
60 1350
. . ¢ & o
360 290 1045 1275 fo 130 725 1005
890\. Units: CMH

Figura 1. La red de Hanoi

12



Joaquin Izquierdo, Enrique Campbell, Idel Montalvo y Rafael Pérez-Garcia

Los numeros proximos a los nodos representan el consumo asociado a los nodos en m’/h
(también proporcionales al tamafio de los nodos). Se trata de encontrar los didmetros de los 34
tubos de tal manera que el coste total de esta red sea minimo y la presion en cada nodo de
consumo sea de al menos 30 m. La configuraciéon completa se puede encontrar, entre otros
muchos lugares, en [50].

Para comprobar el proceso descrito mas arriba, se puso en marcha el siguiente experimento
varias veces, a partir de diferentes inicializaciones, con resultados muy similares. Un swarm
de ASO con una poblacion de 100 individuos inicié el proceso. Durante el primer lote de
iteraciones, se genero una base de datos de soluciones. Después de este lote, una red con una
topologia hexagonal de 5 % 8 neuronas fue entrenada - utilizando la base de datos compilada
usando la funcion XYF con los didmetros de tuberia, que son las variables independientes, y
el coste, que es la variable dependiente. En este punto, el swarm se duplico y los dos swarms
idénticos se pusieron a competir en paralelo para el problema de Hanoi. Uno de los swarms
utiliz6 PSO auto-adaptativo mas la regla a priori que impone didmetros mas pequefios aguas
abajo. El otro swarm siguio el proceso descrito en el documento, por lo que utilizo, ademas, el
conocimiento descubierto. Para este ultimo swarm, la iteraciéon continud y se obtuvo pronto
una importante mejora que fue consolidada. La condicion de terminacioén detuvo el proceso
para este swarm. El otro swarm continu¢ iterando hasta alcanzar la convergencia mas tarde
que el primero. Proporcionamos los detalles a continuacion.

En este problema, treinta y cinco columnas constituyen los campos de la base de datos, que
corresponden a los valores del diametro de cada una de las 34 tuberias de la red, mas el valor
objetivo, correspondiente al coste de la red incluida la penalizacion incurrida por no satisfacer
el valor de presion minima de 30 m. Los didmetros candidatos fueron codificados usando
numeros de 0 a 5, y el objetivo fue discretizado en cuatro categorias para obtener un atributo
de coste cualitativo. La primera categoria incluye las soluciones excelentes, lo que
corresponde a los registros con objetivos entre 0 y 3% sobre la solucion mas barata en la base
de datos; las soluciones buenas, incluyen los registros con objetivo entre 3% y 5% sobre la
solucion mas barata; las soluciones pobres son las que tienen un costo de entre 5% y 15%
sobre la solucion mas barata; y, finalmente, el resto de las soluciones constituye la clase de las
soluciones malas.

La Figura 2 muestra el SOM obtenido después de la primera tanda de iteracion para una de las
ejecuciones. En este SOM, las soluciones econdmicas actuales se encuentran en las neuronas
en la parte inferior izquierda del SOM, como se muestra en la primera capa (que reune a casi
toda las soluciones excelentes y buenas en la base de datos actual). La neurona que retne la
mayoria de las soluciones excelentes actuales corresponde a la neurona mas abajo y a la
izquierda: obsérvese, mirando la segunda capa, el gran niimero de excelentes soluciones
concentradas en esta neurona. Hay que tener también en cuenta la calidad de este cluster. En
efecto, la tercera capa representa, para cada neurona, la distancia media, véase la ecuacion (3),
entre cada muestra asignada a la neurona y el codebook de la neurona: cuanto menor es el
valor asociado, mejor es la identificacion de las muestras asignadas con el codebook.
Podemos observar como la neurona inferior izquierda, que contiene a la mayor parte de las
soluciones excelentes, exhibe un valor bajo para la distancia media, lo que revela que el
codebook correspondiente representa adecuadamente esas muestras. E1 codebook para esta
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neurona estd dado por los valores de los cuadrados a la izquierda de cada par en la Figura 3.
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Figura 2. SOM tras la primera parte de la iteracion
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Figura 3. Red de Hanoi con codebooks para el primer y segundo SOM (este ultimo, también mejor solucion).

El codebook correspondiente a esta neurona se utiliza para asignar los valores
correspondientes a los tubos — considerando adicionalmente una pequefia cantidad de

aleatoriedad en lugar de aceptar los valores del codebook como reglas duras para ser
aplicadas.

Después de la aplicacion de estas reglas, los dos swarms continuaron con la iteracion. En la
ejecucion especifica que estamos describiendo, la convergencia para el swarm que utilizé el
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conocimiento del SOM se produjo en la iteracion 160 (la condicién de terminacidon permite
500 iteraciones mas, sin mejora). El optimo correspondié a una red con un coste de 6.545325
millones de ddlares y didmetros de tuberias como se indica en la Figura 3 (cuadrados de la
derecha en cada par). Una nueva base de datos se fue generando mientras que el segundo
swarm seguia iterando. Mediante el uso de la nueva base de datos recogidos durante esta
ultima parte del proceso de iteracion, se obtuvo un nuevo SOM. Este mapa se representa en la
Figura 4. Senalemos que el codebook que agrupa la mayor parte de las buenas soluciones
coincide completamente con el vector de diametros asociados con la mejor solucion.
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Figura 4. SOM que recoge los pasos de las iteraciones finales

Conviene mencionar un segundo aspecto: la facilidad con la que un SOM puede ser generado
- incluso para una base de datos relativamente grande. Los SOM presentados en las Figuras 2
y 4 convergieron en aproximadamente 15 segundos usando un ordenador Intel (R) core con
2,70 GB de RAM utilizable. Como consecuencia, la obtencion de éareas de mayor
probabilidad a través de SOMs es mucho menos costosa que el funcionamiento de las
simulaciones de redes hidraulicas que habrian sido necesarios si no se hubiera utilizado el
SOM. Podemos concluir que pueden generarse facilmente areas de busqueda de probabilidad
que no han podido ser evaluadas utilizando el conocimiento experto. Su evaluacion so6lo se
basa en los datos y la estructura de los patrones encontrados. Sugerimos que, ademas del
conocimiento experto, estas reglas pueden ser de gran interés para ayudar a un AE a restringir
la busqueda a areas mas prometedoras, lo que reduce el tamafio del espacio de busqueda.

Un tercer punto interesante es el siguiente. Al comparar los SOM de las Figuras 2 y 4 se
observa facilmente las diferentes distribuciones de sus diversos tipos de soluciones. En el
SOM en la Figura 2, después de la primera parada de iteracion, la diversidad de las soluciones
actuales es baja, como puede verse por el numero relativamente grande de neuronas que han
capturado excelentes y buenas soluciones. Por el contrario, en el SOM en la figura 4, que
representa el retrato final de la historia de la evolucion, la diversidad ha aumentado, y, como
resultado, las soluciones buenas y excelentes son relativamente escasas y se concentran en
menos neuronas.

Para proporcionar un apoyo adicional para el enfoque que aqui se presenta, en la Figura 5 se
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presentan las curvas de la evolucion de los costes con la iteracion. Se puede observar como,
después de la inyeccion de conocimiento obtenido con el SOM construido después de la
primera tanda de iteracion, el swarm que ha utilizado tal conocimiento reduce rapidamente el
coste, convergiendo, por lo tanto, mas rapido.
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Figura 5. Historicos de la evolucion con y sin SOM para el problema de Hanoi

Podemos concluir que se puede generar conocimiento que no se ha obtenido con el
conocimiento experto. La evaluacion se basa unicamente en los datos y las estructuras de los
patrones encontrados. Sostenemos que, ademas del conocimiento de los expertos, este
conocimiento ‘sintético’ puede ser de gran interés para ayudar al proceso de optimizacion
evolutiva restringiendo la busqueda a las areas mas prometedoras, lo que reduce el tamafio del
espacio de busqueda.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos presentado un enfoque basado en la optimizacion distribuida para
resolver problemas de optimizacion realistas. El enfoque propuesto es una estructura que
integra varias metaheuristicas con caracteristicas diferentes que cooperan. Los parametros
utilizados por las distintos metaheuristicas se ajustan de forma adaptativa y auto-adaptativa,
utilizando los mecanismos de optimizacidn incorporados en cada metaheuristica. Los agentes
se basan en un sistema basado en el conocimiento que encapsulan tanto reglas dependientes
del problema, como otras reglas obtenidas mediante la integracion de elementos de las
tecnologias de inteligencia artificial como DM. En concreto, hemos considerado mapas SOM.
Para administrar la complejidad asociada a la solucion de problemas, hemos utilizado un
MAS, en el que se ha desarrollado una plataforma de simulacion y experimentacion
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distribuida. Esta plataforma proporciona la infraestructura de uso general adecuado para la
optimizacion numérica utilizando diversas categorias de heuristicas.

La interaccion que ofrece el intercambio de informacion y los mecanismos de adaptacion
proporcionan un elemento clave para el desarrollo de efectos emergentes y sinérgicos que
conducen a soluciones mas eficaces para una amplia variedad de problemas de optimizacion
realistas.

Varias ventajas del enfoque de optimizacion propuesto pueden, ademas, ser mencionadas. En
primer lugar, los resultados de la busqueda se reutilizan y selectivamente se almacenan en una
base de datos dinamica de la que se extraen reglas o zonas de mayor probabilidad con el
objetivo de mejorar la eficiencia de busqueda. En segundo lugar, el entorno definido es
escalable con respecto a su capacidad de expansion por otros métodos de optimizacion o
tecnologias encapsuladas en agentes. En tercer lugar, la modelacion de la complejidad del
enfoque de optimizacion hibrido es relativamente bajo, debido al hecho de que no es el
comportamiento global del entorno lo que tiene que ser definido de forma explicita, sino solo
el comportamiento local de los agentes. Como resultado, y en cuarto lugar, el enfoque es
directamente aplicable a otros problemas de ingenieria. Por ultimo, pero no menos importante,
la interaccién de uno o mas usuarios con la plataforma proporciona una mejor usabilidad del
marco computacional. Por el contrario, el principal inconveniente de este enfoque es la
creciente complejidad de disefio e implementacidon de software para la optimizacioén basada en
agentes.

Teniendo en cuenta la tecnologia existente desde los puntos de vista de software y hardware,
la capacidad para resolver problemas complejos de optimizacion se ha incrementado
significativamente en comparacion con la situacion de hace diez afios. En el campo del agua,
como en otros problemas de ingenieria, el mayor reto hoy en dia sigue siendo menos la
capacidad de resolver un problema y mucho maés la capacidad de identificar el planteamiento
del problema adecuado correspondiente a las necesidades reales de la situacion que hay que
resolver. Desde hace varios afios, los planteamientos de los problemas se han visto limitados
por las técnicas disponibles para resolverlos. Hoy en dia, técnicas como la presentada en esta
investigacion, abren una puerta a un mundo de muchas posibilidades. En el caso del disefio de
sistemas de distribucion de agua, por ejemplo, las buenas soluciones de ingenieria no vendran
de un superalgoritmo de optimizacidn, sino de un planteamiento del problema adecuado y un
algoritmo capaz de reproducir el pensamiento de ingenieria.
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