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Resumen

En este trabajo se presenta un estudio comparativo de tres metaheuristicas en el problema de obtener predicados
difusos con alto valor de verdad. Segun el Teorema No Free Lunch (NFL) no se puede establecer la superioridad
general de ninguna metaheuristica sobre las otras. Este trabajo demuestra que incluso dentro del mismo tipo de
problema, puede ser dificil de establecer la superioridad de una metaheuristica. En este caso, cada metaheuristica
logra ser la mejor al menos en una de las cuatro variantes de operador difuso empleado y de forma normal del
predicado obtenido. Este curioso caso, revela la importancia de la comparacion experimental de metaheuristicas, antes
de asumir la superioridad de una sobre las otras.

Palabras clave: Formas normales, metaheuristicas, operadores de l6gica difusa, predicados difusos.
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Abstract

This paper presents a comparative study of three metaheuristics on the problem of obtaining fuzzy
predicates with high truth value. According to the No Free Lunch Theorem (NFL) cannot establish any
general superiority of any metaheuristic over the others. This work demonstrates that even within the same
type of problem can be difficult to establish the superiority of a metaheuristic. In this case, each
metaheuristic is the best at least in one of the four variants of fuzzy operator employed and normal form of
the obtained predicate. This curious case reveals the importance of the experimental comparison of
metaheuristics, before assuming the superiority of one over the other.

Keywords: Metaheuristic, fuzzy logic operators, normal forms, fuzzy predicates.

Introduccion

El término metaheuristicas se obtiene de anteponer a heuristica el sufijo “meta” que significa "mas alld" o "a un nivel
superior". Este término fue introducido por primera vez por Fred Glover, el cual la define como una estrategia de alto
nivel que utiliza diferentes métodos para explorar el espacio de busqueda del problema, transformando de forma
iterativa las soluciones de partida (Melian, et al., 2003; Blum & Roli, 2003). Las metaheuristicas generalmente se
aplican a problemas que no tienen un algoritmo especifico que dé una solucién satisfactoria; o bien cuando no es
posible implementar un método dptimo. Existen muchas metaheuristicas (Talbi, 2009), y dos de las mas conocidas

son los Escaladores de Colinas (también llamada Basqueda Local) y los Algoritmos Genéticos.

Ninguna metaheuristica es mejor que otra en la totalidad de los problemas en las que son aplicables; depende de la
codificacion del problema, de la correcta seleccion de la funcion objetivo, asi como los operadores que permiten
variar de un estado a otro del problema. Segun el Teorema NFL, los métodos generales de busqueda, entre los que se
encuentran las metaheuristicas, se comportan exactamente igual cuando se promedian sobre todas las funciones
objetivo posibles, de tal forma que si un algoritmo A es mas eficiente que un algoritmo B en un conjunto de
problemas, debe existir otro conjunto de problemas de igual tamafio para los que el algoritmo B sea més eficiente que
el A (Wolpert & Macready, 1997). A partir de la imposibilidad de establecer la ventaja absoluta de una
metaheuristica sobre otra en todos los problemas, una idea practica que puede inferirse, es la conveniencia de

identificar problemas donde una metaheuristica tenga ventaja (Mitchell, et al, 1994).
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En particular la extraccion de predicados difusos desde una base de datos (FuzzyPred) (Ceruto, et al, 2013-2014)
puede ser visto como un problema de optimizacion combinatoria donde el objetivo es maximizar el valor de verdad de
los predicados en la base de datos. Este método se fundamenta en el paradigma de la 16gica de predicados y el célculo
de sus valores de verdad mediante diferentes operadores de légica difusa. Ademas utiliza métodos de busqueda de
diferente naturaleza (basados en un punto y poblacionales) en el espacio de los predicados, para mejorar la veracidad
de los mismos. La combinacidon de ambos factores guarda relacion y es por ello que este trabajo se enfoca en el
analisis experimental de las diferentes combinaciones entre metaheuristicas y operadores difusos para determinar cual
es el mejor en cada caso. Particularmente, este trabajo se enfoca en estudiar el comportamiento de tres metaheuristicas
en el problema de la extraccién de predicados difusos, con la intencion de identificar la metaheuristica que tiene

mejor comportamiento en este problema.

En la siguiente Seccién se describen las metaheuristicas empleadas en el estudio experimental. Los elementos de
Logica Difusa que son relevantes para este trabajo se describen en la seccion 3. La seccion 4 muestra los resultados
obtenidos por FuzzyPred sobre dos bases de datos (Economia Mexicana y Diabetes). Finalmente, en la seccion 5 se

muestran algunas conclusiones a las que se pudo arribar luego de realizados los experimentos.

Materiales y métodos

Metaheuristicas

Una metaheuristica es un método heuristico para resolver un tipo de problema computacional general, usando los
parametros dados por el usuario sobre unos procedimientos genéricos y abstractos de una manera que se espera
eficiente. La mayoria de las metaheuristicas tienen como objetivo los problemas de optimizacién combinatoria. El
objetivo de la optimizacion combinatoria es encontrar una solucién que maximice (o minimice, dependiendo del
problema) una funcion especificada por el usuario. A estos objetos se les suele llamar estados, y al conjunto de todos
los estados candidatos se le llama espacio de busqueda. La naturaleza de los estados y del espacio de busqueda son

usualmente especificos del problema (Talbi, 2009).

FuzzyPred (Ceruto et al, 2013-2014) es un método hibrido de reciente creacién que se enmarca dentro del proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos y tiene como objetivo fundamental descubrir predicados difusos
con alto valor de verdad que caractericen los datos. Para la representacién de los predicados se utilizan formas
normales, modificadores (muy, algo) y se emplea el cuantificador universal para el céalculo del valor de verdad.
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Cuando se utilizan formas normales se pueden representar varias clausulas combinando tres tipos de conectivas
I6gicas (Bruno, 1998): Conjuncion, Disyuncion y Negacion (sélo afectando a los atomos). Si la conectiva principal es
la conjuncidn, entonces es una forma normal conjuntiva (FNC). Si por el caso contrario, la conectiva principal es la
disyuncién, entonces es una forma normal disyuntiva (FND). Cada variable en cada clausula puede tomar diferentes
valores, como pueden ser 0 (no esta en el predicado), 1 (esta en el predicado), 2 (aparece negada) y 3 (aparece con el
modificador muy). Este seria un ejemplo de un predicado que se puede obtener (X1 A =X3) V (Xo A =X3) con la
correspondiente codificacion de sus dos clausulas (Xo=0, x1=1, X2=2);(Xo=1, X1=2, X2=0).

Dada la codificacién que se utiliza en FuzzyPred, el espacio de bisqueda de las soluciones puede llegar a ser grande,
teniendo en cuenta los aspectos que determinan la complejidad del problema: la cantidad de variables involucradas,
gue a su vez depende de la cantidad de clausulas del predicado; y los posibles valores que puede tomar cada variable.

Si se tuviera un problema que utilizara un rango de 3 valores posibles valores por variable, 3 clausulas y 5 variables,
entonces el espacio de soluciones: 3'° = 14348907. Independientemente de que la cantidad de combinaciones no fuera
tan grande, de todos modos no es factible desde el punto de vista computacional hacer el calculo de la funcion
objetivo para todas las combinaciones posibles, por la dimensiéon que pueda tener la base de datos. Teniendo en
cuenta que no existe un algoritmo exacto que permita su resolucién, se decidi6 utilizar metaheuristicas para guiar el

proceso de busqueda de los predicados.

Entre las metaheuristicas mas conocidas se encuentran la Busqueda Aleatoria, Escalador de Colinas, Recocido
Simulado, Busqueda Tabl, Algoritmos Genéticos, Estrategias Evolutivas, Algoritmo de Estimacion de
Distribuciones, etc (Blum & Roli, 2003; Talbi, 2009). Actualmente estd demostrado que estos algoritmos se
comportan de la misma forma al ser promediados sobre todas las posibles funciones a optimizar, por lo tanto no existe
un algoritmo mejor que otro. Este razonamiento esta planteado en el Teorema No Free Lunch (NFL), demostrado por
David Wolpert y William Macready en (Wolpert & Macready, 1997). En particular para los experimentos se decidio
utilizar la Busqueda Aleatoria (muy simple), Escalador de Colinas (basado un punto) y Algoritmo Genético
(poblacional). Estos tres métodos son bastante diferentes, y pueden verse como ejemplos de paradigmas de busqueda.
Por esta razdn, han sido estudiados antes con la intencion de identificar cuando gana cada uno (Mitchell, et al, 1994).

Las caracteristicas que los distinguen se exponen a continuacion.
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Busqueda Aleatoria (Random Search, RS)
La Busqueda Aleatoria es la metaheuristica mas simple. No utiliza soluciones anteriores para guiar la bisqueda, solo

considera la solucién que devuelve. En cada iteracion sigue una estrategia de generacion aleatoria de un elemento del
espacio de estados, siguiendo generalmente una distribucion uniforme. Todos los puntos son equiprobables (Melian et
al, 2003; Marti, 2003; Talbi, 2009).

Escalador de Colinas (Hill Climbing, HC)

El Escalador de Colinas se usa frecuentemente cuando se tiene una buena funcién heuristica para evaluar los estados y
no se dispone de otro conocimiento Gtil. La idea es desplazarse en el espacio en la direccion de mejoramiento del
valor de la funcién objetivo, con la intencidn de llegar a un estado 6ptimo. Para ello utiliza la informacion brindada
por las soluciones anteriores que han sido visitadas.

Una mejor idea para entender este método es describir la situacion de la vida real a la cual se asemeja. Un alpinista
(escalador de colinas) el cual padece de amnesia y se encuentra cerca del Monte Everest en medio de una espesa
neblina que sélo le permite ver a unos pocos metros de su ubicacion actual y su objetivo es alcanzar la cima. La
estrategia que sigue el escalador para alcanzar su meta es irse moviendo hacia los lugares que desde su posicién actual

le parecen que indican un ascenso hacia la cima (Blum, 2003; Talbi, 2009).

El HC es un algoritmo de mejoramiento iterativo. Comienza a partir de un punto (punto actual) en el espacio de
basqueda. En cada iteracion, un nuevo punto es seleccionado de la vecindad del punto actual. Si el nuevo punto es
mejor, se transforma en un punto actual, sino otro punto vecino es seleccionado y evaluado. ElI método termina
cuando no hay mejorias, o cuando se alcanza un nimero predefinido de iteraciones.

Los HC son métodos de proposito general muy sencillos. Su limitacidén esencial es la propiedad de converger al
Optimo local mas cercano, sin garantizar de ningin modo que este sea el éptimo global. Sin embargo, muchas veces
esta limitacion se exagera. El problema real esta en que puede quedarse en un optimo local que no sea global y que

ademas esté lejos de serlo.

Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, GA)
En una busqueda basada en poblaciones (0 en grupo) se sustituye la solucidn actual que recorre el espacio de
soluciones, por un conjunto de soluciones que lo recorren conjuntamente interactuando entre ellas. Ademas de los

movimientos aplicables a las soluciones que forman parte de este conjunto, se contemplan otros operadores para
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generar nuevas soluciones a partir de las ya existentes. El resultado final proporcionado por este tipo de algoritmos

depende fuertemente de la forma en que manipula la poblacién (Blum & Roli, 2003; Talbi, 2009).

Para llevar a cabo la seleccién de los individuos que se van a reproducir, en GA existen diversos métodos, entre los
gue se encuentran (Talbi, 2009): Método de la ruleta, Por Truncamiento, Elitismo, Por Rango y Por Torneo. Una vez
seleccionados los individuos, estos se intercambian con una determinada probabilidad para producir la nueva
descendencia. Para ello se utilizan diversos métodos, entre los que se encuentran: Cruce en un punto, Cruce en dos
puntos, Cruce uniforme. Si el cruce tiene éxito entonces uno de los descendientes, o ambos, se muta con cierta
probabilidad, utilizando diversos métodos: Inversion de genes, Cambio de orden, Modificacién de genes, Mutacion
uniforme, etc. Después de realizar cruce y mutacion en los individuos de la poblacion, se debe decidir si se aceptan
los hijos generados; para lo cual existen varias técnicas: Aleatorio, Reemplazo generacional, Reemplazo de similares,
Reemplazo de los peores (Talbi, 2009).

Obtencion de Predicados Difusos

La légica difusa (Zadeh, 1965; Zadeh, 1983; Zadeh, 1989) constituye una herramienta de representacion del
conocimiento muy importante. La misma permite modelar conocimiento impreciso y cuantitativo; asi como
transmitir, manejar incertidumbre y soportar, en una extension razonable, el razonamiento humano de una forma
natural. Se ha aplicado en muchas areas de la investigacion fundamentalmente por su cercania al razonamiento

humano y por proporcionar una forma efectiva para capturar la naturaleza aproximada e inexacta del mundo real.

El éxito de la légica difusa estd directamente asociado a los Sistemas Difusos y en particular a los Controladores
Difusos, que han sido ampliamente utilizados en el control automatico de procesos. No obstante, la afinidad de la
légica difusa con la forma en que se representa el conocimiento humano, hace que su uso se haya hecho extensivo en
el campo de la mineria de datos (Hernandez et al, 2004), fundamentalmente en las reglas de asociacion y
particularmente en las reglas de asociacion cuantitativas (son las que se generan a través del analisis de datos
numeéricos). Este enfoque ha sido desarrollado por un conjunto amplio de autores: (Hong & Kuo, 1999; Mata, 2002;
Alcala & et al, 2009; Venugopal, 2009) y también ha estado vinculado al uso de algoritmos metaheuristicos como los
Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm, GA) y la Colonia de Hormigas (Ant Colony, ACQO). En general, las
invesstigaciones en que mezcla la logica difusa y las metaheuristicas es un campo muy activo, formando parte de lo
gue hay se conoce como SoftComputing (Verdegay, 2005).
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Una caracteristica a destacar en la logica difusa es que no existe una definicién Unica de algunas de las operaciones
clasicas como la unién o la interseccién de conjuntos, sino que existen multiples formas de desarrollar estas
operaciones (Mitsuishi et al., 2001). Para la evaluacion de cada predicado en FuzzyPred (Ceruto et al, 2013; Ceruto
et al, 2014) se puede elegir entre diferentes operadores de logica difusa existentes, como por ejemplo: el max-min
propuesto por (Zadeh, 1965) o la media geométrica y su dual que son operadores compensatorios (Espin & et. al,
2006). La eleccién del par de operadores de l6gica difusa es responsabilidad del usuario y para lograr una correcta
eleccion, el usuario debe tener en cuenta las caracteristicas de cada uno y su comportamiento.

En la interseccion (conjuncion) se utiliza una norma triangular o T-norma. Algunas de las funciones asociadas
frecuentemente a la operacion de interseccién son el Minimo y el Producto, aunque existen otras. Algo similar sucede
con la union (disyuncion), en la cual se utiliza una conorma triangular, T-conorma 6 S-norma. Aqui las funciones
asociadas con mayor frecuencia son el Maximo y la Suma Algebraica, aunque también existen muchas mas. Para el
caso del complemento (negacion) la funcion es una C-norma, y aunque tiene igualmente varias funciones asociadas,

existe un mayor consenso para el uso de n(x) =1 —x.

Los operadores que se utilizan con mayor frecuencia tanto en las normas, como en las conormas, tienen como
limitaciones la asociatividad (p v (g v r) = (p v g) v ). Si un sistema es asociativo 0 no es sensible (cambios de los
valores de verdad de los predicados basicos no se reflejan en el valor de verdad obtenido del predicado compuesto) o
no es idempotente (p A p=p; p v p=p). Esporello que algunos autores (Espin & et. al, 2006) defienden la idea de
utilizar sistemas que no sean asociativos y para ello proponen el uso de la Légica Difusa Compensatoria (LDC). La
misma es sensible ante cambios en cualquiera de las variables, es idempotente, permite la compensacion de los
valores de unas variables con otras y facilita la interpretacion de los resultados. A continuacion se muestran dos tablas
comparativas (ver Tabla 1y 2) entre diferentes operadores estudiados, la cual permite reafirmar las propiedades antes
mencionadas. No obstante, en FuzzyPred se brinda la posibilidad de que el usuario elija el par de operadores que

desea utilizar.
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Tabla 1. Comportamiento del operador de conjuncion.

Légica Idempotencia Sensibilidad Compensacion
Zadeh Si No No
(Minimo) 05A05=05 05A08=05 Minimo
Probabilistica No Si No
(Producto) 05A05=0.25 05A08=04 Debajo Minimo
Compensatoria Si Si Si
(Media Geométrica) | 0.5A05=0.5 0.5A0.8~0.63 | Elvalor se encuentra entre el minimo y el maximo

Tabla 2. Comportamiento del operador de disyuncion.

Légica Idempotencia Sensibilidad Compensacion
Zadeh Si No No
(Maximo) 05v05=05 | 05v03=05 Maximo
Probabilistica No Si No
(Suma algebraica) | 0.5v05=0.75 | 0.5v0.3=0.65 Encima Méaximo
Compensatoria Si Si Si
(Dual media 05v05=05 0.5v 0.3~0.40 | Elvalorseencuentra entre el minimo y el maximo
Geométrica)

Resultados y discusion

En esta seccion se muestra un estudio comparativo de tres metaheuristicas (RS, HC, GA) en el problema de la
obtencién de predicados difusos. Se realiza la comparacién variando el operador difuso que se utiliza para calcular el
valor de verdad de la conjuncién y de la disyuncién. En los estudios se emplearan los operadores de Zadeh (Min-

Max) y los operadores compensatorios.

Para comprobar la relacidn que puede existir entre el operador de ldgica difusa seleccionado y las metaheuristicas, se
realizaron experimentos sobre dos bases de datos: la primera es una pequefia base de ejemplos del mundo real
referente a la economia mexicana (21 tuplas) utilizada por (Espin & et al, 2011) y la segunda es referida a pacientes

de la comunidad de Jaruco que padecen o estan en riesgo de padecer diabetes (7672 tuplas) utilizada por (Acosta & et
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al, 2009). En el primer caso, el proceso estuvo encaminado a que el algoritmo descubriera relaciones en corto tiempo
entre las siguientes variables: Inflacién (1), Producto Interno Bruto (PIB) y la Paridad (P). En el caso de la segunda

base de datos las variables utilizadas fueron las siguientes: Edad avanzada (EA), Piel blanca (PB), Presion alta (PA),

Obeso (O) y Diabético Detectado (DD).

La ejecucion de cada experimento estuvo determinada por:

— Estructura del predicado: Forma normal conjuntiva (FNC) y Forma normal disyuntiva (FND) s6lo para dos

clausulas.

— Algoritmo: RS, HC (con Primer Ascenso y aceptando s6lo las soluciones mejores) y GA (Seleccién por

truncamiento, Cruzamiento uniforme, Mutacion en un punto). Y en particular el GA fue configurado de la

siguiente manera: tamafio de la poblacién (20), truncamiento (10), la probabilidad de cruzamiento (0.9), la

probabilidad de mutacion (0.5), cruzamiento en un punto.

— Operador de logica difusa: Zadeh (Min-Max), LDC (Media Geométrica y su Dual).

— Cada algoritmo se repitio 30 veces para una cantidad méaxima de 500 iteraciones.

Para el experimento con FNC-Zadeh como promedio el algoritmo que mejor se comportd fue la Blsqueda Aleatoria.

En cambio para el experimento con FNC-LDC el mejor fue el Escalador de Colinas (ver figura 1).
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Figura 1. Economia Mexicana- FNC - (Zadeh- LDC).

Para los experimentos FND-Zadeh y FND-LDC como promedio el algoritmo que mejor se comport6 fue el Algoritmo

Genético (ver Figura 2).
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Figura 2. Economia Mexicana- FNC - (Zadeh- LDC).

Para el experimento con FNC-Zadeh como promedio el algoritmo que mejor se comporté fue la Blsqueda Aleatoria,

en cambio FNC-LDC el mejor fue el Escalador de Colinas (ver Figura 3).

FNC - Zadeh FNC-LDC
08 1
075 /_"_;’ 0.95 -
g o7 g 09
5 l / — FNC-Z-BA 5 m— FNC-LDC-BA
3 065 —— FNC-Z-HC E, 085 = FNCLDC-HC
5 — FNC-Z-GA 5 m— FNC-LDC-GA
S 0.6 3 08
055 0.75
05 07
1 50 99 148 197 246 295 344 393 442 491 1 50 99 148 197 246 295 344 393 442 491
Iteraciones Iteraciones

Figura 3. Diabetes - FNC- (Zadeh-LDC).
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50 99 148 197 246 295 344 393 442 491

Iteraciones

Los experimentos realizados con FND - Zadeh y FND - LDC, arrojaron como resultado predicados mas falsos que
verdaderos (ver figura 4). Es curioso notar que en este caso, ninguno de los algoritmos logro encontrar predicados
con alto valor de verdad. Podria pensarse que los malos resultados en este caso estan influidos por el mayor tamafo
del espacio, debido a la existencia de més variables. En Economia Mexicana el tamafio del espacio de busqueda es de
9:= 531441y en el de Diabetes 9 = 3486784401. Sin embargo, puede notarse que en la obtencién de FNC (figura 3)

FND -LDC

0.06
0.05 J

0.04

003

0.02

Valor de Verdad

0.01

0

1 50 99 148197246 295344 393 442491

Iteraciones

w—FND-LDC-BA
== FND-LDC-HC
== FND-LDC-GA

Figura 4. Diabetes - FND- (Zadeh-LDC).

este problema no se observa. Este es un ejemplo concreto de lo dificil que puede resultar la prediccion del

comportamiento de las metaheuristicas. A pesar de este comentario, los resultados de la Figura 4 muestran que los

Algoritmos Genéticos obtienen los mejores resultados y de habérsele dado mas iteraciones a lo mejor hubiera podido

encontrar mejores soluciones.

De forma curiosa, en ambos casos de estudio el mejor algoritmo de acuerdo al tipo de experimento siempre fue el

mismo (ver Tabla 3).

Grupo Editorial “Ediciones Futuro”

Tabla 3. Mejores algoritmos.

Tipo de Experimento

Mejor Algoritmo

FNC-Zadeh Busqueda Aleatoria
FNC-LDC Escalador de Colinas
FND-Zadeh Algoritmo Genético
FND-LDC Algoritmo Genético
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En el caso de (FNC o FND) utilizando Zadeh, el Escalador de Colinas puede tender a comportarse mal. Esto se debe a
que la vecindad posee mesetas (soluciones con igual valor de verdad que la solucidn actual) de las cuales le es dificil
escapar, porque la configuracion actual del algoritmo no le permite aceptar soluciones iguales, solo las mejores. Esto
le impide moverse en la meseta y tratar de acercarse a una solucién, que le permita dar un salto cualitativo. Este tipo

de problema es facilmente evitado por la bisqueda aleatoria.

La existencia de mesetas usando los operadores de Zadeh se deben a la falta de sensibilidad de este operador, que
hace que muchos predicados tengan el mismo valor de verdad. Un cambio en una variable importante deberia
provocar un cambio del valor de verdad del predicado y no siempre ocurre asi. Esta falta de sensibilidad afectaa HC y

a GA, lo que hace que estos no superen a la Busqueda Aleatoria en este caso.

El siguiente ejemplo evidencia la falta de sensibilidad de los operadores de Zadeh:
(1% v =PIB3 v P) A (=12 v =PIB v P?) Valor de verdad = 0.25

(1°°v =PIB3 v P?) A (12 v =PIB v P?)  Valor de verdad = 0.25.

Esto no sucede en LDC:

(=¥ v -PIB3 v P?) A (=I? v =PIB v P?) Valor de verdad = 0.64

(1°%v =PIB3 v P?) A (=1 v =PIB v P?)  Valor de verdad = 0.80

Peor aln es cuando el HC encuentra un éptimo local. Por ejemplo la siguiente solucion: xo=7, X1=7, X2=3, X3=6, X4=2,
xs=3 2 (=I® v -PIB® v P?) A (=I> v =PIB v P?) de la Economia Mexicana fue obtenida en FNC con 2 clausulas
utilizando Zadeh. Este predicado tiene un valor de verdad de 0.25, que no es superado por ninguna solucién de su
vecindario. En la siguiente figura se muestra la vecindad de este predicado (48 soluciones), donde las columnas
representan las variables involucradas en el predicado y las filas los posibles valores de cada variable (ver figura 5).
Los elementos en azul representan los valores de verdad de los vecinos gque constituyen mesetas y los rojos son los
predicados con menor valor de verdad que el original. Por ejemplo el predicado que esta en la interseccion de la
primera fila y la primera columna tendria como valor de verdad 0.25 y seria: Xo=0, X1=7, X2=3, X3=6, X4=2, Xs=3 >
(=PIB® v P%) A (=I? v =PIB v P?) donde la mutacion con respecto al predicado original seria en la variable xo que
cambia de Xo=7 (Hiper Negado) a xo=0 (No estd). Las intersecciones que estdn vacias representan los valores

originales de las variables del predicado al cual se le esta analizando la vecindad.
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I G P | G P
0 (No esta) 0.25 | 0.04 | 9.94E-4 0.25 < 9
1 (Esta) 025 0.04 0.25 0.25 04 0.25
2 (Negada) 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25
3 (Muy) 0.25 0.04 )25 4
4 (Hiper) 0:25 04 19 0:95 04 12
5 (Algo) 0.25 ) 12 0.25 0.25 12 0.25
6 (Muy Negado) 0..25 025 ).24 0..25 0.24
7 (Hiper Negado) ).12 D25 0:25 012
8 (Algo Negado) 0.25 0.25 0.25 Q.25 0.25 0.25

Figura 5. Analisis de un optimo local.

Si al menos el HC aceptara las soluciones iguales, podria caer en uno de sus vecinos como por ejemplo: X.=5, X.=7,

X:=3, X:=6, X.=2, Xs=3 > (lesv =PIB: v P?) A (=lzv =PIB v P2). Después de estar en esta solucion, se podria llegar a

una solucién mejor en este nuevo vecindario (zonas verdes de la Figura 6).

| G P | G P

0 (No esta) 0.25 0.25 0..25 0..25 0.04 0.09
1 (Esta) 025 025 0.25 89 )4 0.5
2 (Negada) 0:.25 0.25 0.25 0.25 0.49
3 (Muy) 0.25 0.25 0225 ). 89 )4

4 (Hiper) 0225 025 0.25 ).89 )4 012
5(Algo) 0.25 0.25 89 1K) 0.71
6 (Muy Negado) 0.25 0.25 025 0.25 0.24
7 (Hiper Negado) 0.25 [ 0.25 0.25 0.25 0.12
8 (Algo Negado) 0:.25 0.25 Q.25 0.25 .3 0.70

Figura 6. Analisis de la vecindad.

A otra conclusion importante a la que se puede arribar es que en los experimentos de FNC, la convergencia de los

algoritmos fue temprana (iteracion 150), por lo que no puede esperarse que los resultados mejoren si se permitieran
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mas iteraciones. En general, estos resultados son muy relevantes desde el punto de vista didactico, porque muestran
como en un mismo problema (obtencién de predicados difusos) pueden ganar y perder las tres metaheuristicas en
comparacion. Esto reafirma la necesidad de estudios experimentales entre los algoritmos metaheuristicos, y no

extrapolar de manera simplista los resultados de un problema a otro.

Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un estudio experimental entre tres metaheuristicas en el problema de
obtener predicados difusos con alto valor de verdad. Para la evaluacién del valor de verdad de los
predicados se han utilizado dos variantes de operadores (Zadeh y compensatorios).y se ha estudiado la
obtencion de predicados en forma normal conjuntiva y en forma normal disyuntiva. Los resultados en
ambas bases de datos (Economia Mexicana y Diabetes) fueron consistentes, resultando que los algoritmos
ganadores para cada combinacion de tipo de forma normal y de operador fueron iguales en ambas bases de
datos. Sin embargo, lo curioso de los resultados es que las tres metaheuristicas resultaron ganadoras en
alguna de las combinaciones de operador difuso con forma normal. En la combinacién FNC-Zadeh el mejor
algoritmo fue la Bulsqueda Aleatoria, para FNC-LDC fue el Escalador de Colinas y para FND
(independientemente del operador de logica difusa utilizado) fue el Algoritmo Genético. El Escalador de
Colinas con los operadores de Zadeh tuvo como tendencia un mal comportamiento, debido a la presencia de
mesetas y optimos locales. Este resultado, y la explicacion de los mismos que se incluye en el trabajo
subrayan la importancia de no asumir la superioridad de una metaheuristica sobre otra, sin tener una base

experimental que lo sustente.
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