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Practica 1.b

Técnicas de Busqueda Local y Algoritmos
Greedy para el Problema del
Agrupamiento con Restricciones

1. Objetivos

El objetivo de esta practica es estudiar el funcionamiento de las Técnicas de
Busqueda Local y de los Algoritmos Greedy en la resolucion del Problema del
Agrupamiento con Restricciones (PAR) descrito en las transparencias del Seminario 2.
Para ello, se requerira que el estudiante adapte los siguientes algoritmos a dicho problema:

e Algoritmo greedy COPKM.
e Algoritmo de Busqueda Local (BL).

El estudiante deberd comparar los resultados obtenidos por el método greedy
COPKM vy por el algoritmo de BL, en una serie de casos del problema.

La préctica se evalia sobre un total de 2 puntos, distribuidos de la siguiente forma:
e BL (1.25 puntos).
e Greedy COPKM (0.75 puntos).

La fecha limite de entrega sera el lunes 16 de marzo de 2020 antes de las 23:55
horas. La entrega de la practica se realizard por internet a través del espacio de la
asignatura en PRADO.

2. Trabajo a Realizar

El estudiante podra desarrollar los algoritmos de la practica siguiendo la
modalidad que desee: trabajando con cualquier framework de metaheuristicas existente,
implementandolos a partir del cédigo C proporcionado en la web de la asignatura o
considerando cualquier co6digo disponible en Internet.

Los métodos desarrollados seran ejecutados sobre una serie de casos del
problema. Se realizard un estudio comparativo de los resultados obtenidos y se analizara
el comportamiento de cada algoritmo en base a dichos resultados. Este analisis influira
decisivamente en la calificacion final de la practica.



En las secciones siguientes se describen los aspectos relacionados con cada
algoritmo a desarrollar y las tablas de resultados a obtener.

3. Problema y Casos Considerados

3.1. Introduccion al Problema del Agrupamiento con Restricciones

El problema del PAR consiste en una generalizacion del agrupamiento clésico.
Permite incorporar al proceso de agrupamiento un nuevo tipo de informacién: las
restricciones. Dado un conjunto de datos X con n instancias, el problema consiste en
encontrar una particion C = {cj, ..., ¢1x} del mismo que minimice la desviacion general y
cumpla con las restricciones de instancia existentes en el conjunto R. Dada una pareja de
instancias, se establece una restriccion de tipo Must-Link (ML) si deben pertenecer al
mismo grupo y de tipo Cannot-Link (CL) si no pueden pertenecer al mismo grupo.

Dada una particion C, se puede calcular el centroide 1, asociado a cada grupo ¢; como el
vector promedio de las instancias de X que lo componen:
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Definimos la distancia media intra-cluster ¢, como la media de las distancias de las
instancias que lo conforman a su centroide:
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Definimos la desviacion general de la particion C = {cy, ..., ¢x} como la media de las
desviaciones intra-cluster C:
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Dada una particion Cy los conjuntos de restricciones ML y CL, definimos infeasibility
(“infactibilidad’”) como el nimero de restricciones que C incumple:
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donde 1 es la funcién indicadora, que devuelve 1 en caso de ser cierta la expresion
Booleana que toma como argumento y 0 en otro caso.

Dado que disponemos de estructuras para almacenar las restricciones, podemos calcular
el valor para infeasibility de manera sencilla y eficiente. Definimos V (x,,X;) como la
funcién que, dada una pareja de instancias, devuelve 1 si la asignacion de dichas
instancias viola una restriccion y 0 en otro caso. Podemos calcular infeasibility como
el nimero de restricciones incumplidas por una particion C del conjunto de datos X dada
una matriz de restricciones MR o una lista de restricciones LR:



infeasibility = Z Z V(Ez}, CU_;)

1=0 7=0

Asi, se puede formular como:
Minimizar f = C + (infeasability * 1)

donde A es un parametro de escalado para dar relevancia al término infeasibility. Si se
establece correctamente, el algoritmo optimiza simultaneamente el numero de
restricciones incumplidas y la desviacion general. Para asegurar que el factor
infeasibility tiene la suficiente relevancia establecemos A como el cociente entre la
distancia maxima existente en el conjunto de datos y el nimero de restricciones
presentes en el problema, |R|.

3.2. Conjuntos de Datos Considerados

El estudiante trabajard con 6 instancias del PAR generadas a partir de los 3
conjuntos de datos siguientes (obtenidos de la web
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html, procesados en algin caso y
disponibles en el espacio de PRADO y en la web de la asignatura):

1. TIris: Clésico en ciencia de datos. Contiene informacion sobre las caracteristicas
de tres tipos de flor de Iris. Tiene 3 clases (k = 3).

2. Ecoli: Contiene medidas sobre ciertas caracteristicas de diferentes tipos de células
que pueden ser empleadas para predecir la localizacion de ciertas proteinas. Tiene
8 clases (k = 8).

3. Rand: Conjunto de datos artificial. Formado por tres agrupamientos bien
diferenciados generados en base a distribuciones normales (k = 3).

A partir de cada conjunto de datos se obtienen 2 instancias distintas generando 2
conjuntos de restricciones, correspondientes al 10% y 20% del total de restricciones
posibles. Los llamaremos CS;, y CS;,, respectivamente.

Los ficheros .dat corresponden a los conjuntos de datos. Los ficheros .const corresponden
a los conjuntos de restricciones. Por ejemplo: iris_set.dat es el fichero de datos de Iris, y
los conjuntos de restricciones son iris_const set 10.const e iris_set_const_2(0.const. Los
ficheros de datos contienen en cada fila una instancia del conjunto en cuestion con sus
caracteristicas separadas por comas (sin espacios). Los ficheros de restricciones
almacenan una matriz de restricciones con el formato descrito en las transparencias del
Seminario 2, con los valores separados por comas y sin espacios.

3.3. Determinacion de la Calidad de un Algoritmo

El modo habitual de determinar la calidad de un algoritmo de resolucion
aproximada de problemas de optimizacion es ejecutarlo sobre un conjunto determinado
de instancias y comparar los resultados obtenidos con los mejores valores conocidos para
dichas instancias (en caso de existir).



Ademas, los algoritmos pueden tener diversos parametros o pueden emplear
diversas estrategias. Para determinar qué valor es el mas adecuado para un pardmetro o
saber la estrategia mas efectiva los algoritmos también se comparan entre si.

La comparacion de los algoritmos se lleva a cabo fundamentalmente usando dos
criterios, la calidad de las soluciones obtenidas y el tiempo de ejecucion empleado para
conseguirlas. Ademas, es posible que los algoritmos no se comporten de la misma forma
si se ejecutan sobre un conjunto de instancias u otro.

Por otro lado, a diferencia de los algoritmos deterministicos, los algoritmos
probabilisticos se caracterizan por la toma de decisiones aleatorias a lo largo de su
ejecucion. Este hecho implica que un mismo algoritmo probabilistico aplicado al mismo
caso de un problema pueda comportarse de forma diferente y por tanto proporcionar
resultados distintos en cada ejecucion.

Cuando se analiza el comportamiento de una metaheuristica probabilistica en un
caso de un problema, se desearia que el resultado obtenido no estuviera sesgado por una
secuencia aleatoria concreta que pueda influir positiva o negativamente en las decisiones
tomadas durante su ejecucion. Por tanto, resulta necesario efectuar varias ejecuciones con
distintas secuencias probabilisticas y calcular el resultado medio y la desviacion tipica de
todas las ejecuciones para representar con mayor fidelidad su comportamiento.

Dada la influencia de la aleatoriedad en el proceso, es recomendable disponer de
un generador de secuencia pseudoaleatoria de buena calidad con el que, dado un valor
semilla de inicializacion, se obtengan numeros en una secuencia lo suficientemente
grande (es decir, que no se repitan los nimeros en un margen razonable) como para
considerarse aleatoria. En el espacio de PRADO y la web de la asignatura se puede
encontrar una implementacion en lenguaje C de un generador aleatorio de buena calidad
(random.h).

Como norma general, el proceso a seguir consiste en realizar un nimero de
ejecuciones diferentes de cada algoritmo probabilistico considerado para cada caso del
problema. Es necesario asegurarse de que se realizan diferentes secuencias aleatorias en
dichas ejecuciones. Asi, el valor de la semilla que determina la inicializacion de cada
secuencia debera ser distinto en cada ejecucion y estas semillas deben mantenerse en los
distintos algoritmos (es decir, la semilla para la primera ejecucion de todos los algoritmos
debe ser la misma, la de la segunda también debe ser la misma y distinta de la anterior,
etc.). Para mostrar los resultados obtenidos con cada algoritmo en el que se hayan
realizado varias ejecuciones, se deben construir tablas que recojan los valores
correspondientes a estadisticos como el mejor y peor resultado para cada caso del
problema, asi como la media y la desviacion tipica de todas las ejecuciones. También se
pueden emplear descripciones mas representativas como los boxplots, que proporcionan
informacion de todas las ejecuciones realizadas mostrando minimo, maximo, mediana y
primer y tercer cuartil de forma grafica. Finalmente, se construirdn unas tablas globales
con los resultados agregados que mostraran la calidad del algoritmo en la resolucion del
problema desde un punto de vista general.

En el PAR consideraremos 5 ejecuciones con semillas de generacion de numeros
aleatorios diferentes para cada algoritmo en cada conjunto de datos con su conjunto de



restricciones. Esto quiere decir que un algoritmo cualquiera, se ejecutara 5 veces por
cada conjunto de datos, por lo que supondra un total de 5%X6=30 ejecuciones por
algoritmo.

El resultado final de las medidas de validacion sera calculado como la media de
los 5 valores obtenidos para cada conjunto de datos y restricciones.

Para facilitar la comparaciéon de algoritmos en las practicas del PAR se
consideraran cuatro estadisticos distintos denominados 7Tasa C, Tasa_inf, Agregado y
Tiempo:

* Tasa C se calcula como la desviacion general de la particion obtenida por cada
método en cada ejecucion en el conjunto de datos.

* Tasa inf se corresponde al valor de infeasability promedio obtenido por cada
método en cada ejecucion en el conjunto de datos.

* Agregado corresponde al valor de la funcidén objetivo que esta optimizando el

algoritmo; es decir, al valor a minimizar proveniente de la formula f = C+
(infeasability = A) . Igualmente, se indicara el valor medio de las 5 ejecuciones.

» Tiempo se calcula como la media del tiempo de ejecucion empleado por el
algoritmo para resolver cada caso del problema (cada conjunto de datos con su
conjunto de restricciones). Es decir, en nuestro caso es la media del tiempo
empleado por las 5 ejecuciones.

Cuanto menor es el valor de Tasa_C para un algoritmo, mejor calidad tiene dicho
algoritmo porque obtiene agrupamientos mas precisos en media. Del mismo modo,
cuanto menor es el valor de Tasa_inf, mejor calidad tiene también el algoritmo, porque
genera agrupamientos mds factibles de acuerdo a las restricciones. Si dos métodos
obtienen soluciones con la misma calidad (tienen valores de Tasa C y Tasa inf
similares), uno serd mejor que el otro si emplea menos tiempo en media. En la web de la
asignatura hay también disponible un cddigo en C (timer) para un calculo adecuado del
tiempo de ejecucion de los algoritmos metaheuristicos.

La hoja Excel Tablas PAR 2019-20.xls, disponible en la web de la asignatura,
permite recopilar los estadisticos comentados para generar las tablas de resultados de la
practica.

4. Componentes del Algoritmo de Busqueda
Local

El algoritmo de BL tiene las siguientes componentes, varias de las cuales serdn comunes
a los algoritmos metaheuristicos de las siguientes practicas:

e FEsquema de representacion: Se seguira la representacion entera basada en un
vector S de tamafio n (nimero de instancias del conjunto de datos) con valores en



{1, ..., k} (siendo k el nimero de agrupamientos, que coincidira con el del clases
del conjunto de datos real) que indican el cluster asociado a cada instancia,
explicado en las transparencias del seminario.

e Funcién objetivo: Sera la combinacion mediante el peso A de las medidas de C
(desviacion general de la particion) e infeasability resultantes del agrupamiento
obtenido por la solucion representada en el vector S. El valor de A estd explicado
en las transparencias del Seminario 2. El objetivo serd minimizar esta funcion.

e Generacion de la solucion inicial: La solucion inicial se generard de forma
aleatoria escogiendo un valor en {/, ..., k} en cada posicion del vector S,
comprobando que cada cluster tiene al menos una instancia asignada.

o FEsquema de generacion de vecinos: Se empleara el movimiento de cambio de
cluster que altera el vector S sustituyendo el valor s; en una posicion i-ésima por
otrovalor/ €{1, ..., k} y [ #s;, comprobando que no deja ningin cluster vacio.

e Criterio de aceptacion: Se considera una mejora cuando disminuye el valor global
de la funcién objetivo.

e FExploracion del entorno: Se realizard una exploracion en orden aleatorio del
entorno en cada iteracion.

Algoritmo

Como algoritmo de BL para el PAR consideraremos el esquema del primer mejor,
tal y como esté descrito en las transparencias del Seminario 2.

Valores de los parametros y ejecuciones

Se detendra la ejecucion del algoritmo de BL cuando no se encuentre mejora
en todo el entorno o cuando se hayan realizado 100000 evaluaciones de la funcion
objetivo, es decir, en cuanto se cumpla alguna de las dos condiciones.

5. Algoritmo de Comparacion: COPKM

El algoritmo escogido para ser comparado con las metaheuristicas implementadas
en esta practica (la BL) y en las siguientes es el greedy COPKM, que también debera ser
implementado por el estudiante. El objetivo de este algoritmo serd generar un
agrupamiento basado en el famoso algoritmo k-medias pero teniendo en cuenta la
satisfaccion de restricciones asociadas al conjunto de datos.

El algoritmo COPKM hace también una interpretacion débil de las restricciones. El
algoritmo k-medias clasico minimiza la desviacion general C. Al modificarlo para tener
en cuenta las restricciones, el algoritmo acomete un problema mas complejo y puede
tardar mas en encontrar una solucion.



A continuacion, se describe el algoritmo en los siguientes pasos:

Se generan k centroides iniciales de forma aleatoria dentro del dominio asociado
a cada dimension del conjunto de datos.

Se barajan los indices de las instancias para recorrerlas de forma aleatoria sin
repeticion.

Se asigna cada instancia del conjunto de datos al grupo mas cercano (aquel con
centroide mas cercano) que viole el menor nimero de restricciones ML 6 CL.

Se actualizan los centroides de cada grupo de acuerdo al promedio de los valores
de las instancias asociadas a su grupo.

Se repiten los dos pasos anteriores mientras que al menos un grupo haya sufrido
alguin cambio.

Como la BL, el algoritmo COPKM debera ser ejecutado 5 veces para cada conjunto de
datos de acuerdo a lo explicado en la seccion anterior.

6. Tablas de Resultados a Obtener

Se disefiara una tabla para cada algoritmo (COPKM, BL) y cada nivel de

restricciones donde se recojan los resultados de la ejecucion de dicho algoritmo en los
conjuntos de datos considerados. Tendré la misma estructura que la Tabla 6.1.

Tabla 6.1: Resultados obtenidos por el algoritmo X en el PAR con XX% de restricciones

Iris Ecoli Rand
Tasa C | Tosainf | Agr. | T | Tasa C | Tesainf | Agr, | T | Tasa C | Tosainf | Agr. | T
Ejecucion 1 X X X X X X X X X X X X
Ejecucion 2 X X X X X X X X X X X X
Ejecucion 3 X X X X X X X X X X X X
Ejecucion 4 X X X X X X X X X X X X
Ejecucion 5 X X X X X X X X X X X X
Media X X X X X X X X X X X X
Finalmente, se construira una tabla de resultados global que recoja los resultados
medios de calidad y tiempo para todos los algoritmos considerados, tal como se muestra
en la Tabla 6.2. Para rellenar esta tabla se hara uso de los resultados medios mostrados en
las tablas parciales. Aunque en la tabla que sirve de ejemplo se han incluido todos los
algoritmos considerados en esta practica, naturalmente sélo se incluiran los que se hayan
desarrollado.
Tabla 6.2: Resultados globales en el PAR con XX% de restricciones
Iris Ecoli Rand
Tasa C | Tosainf | Agr. | T | Tasa C | Tasainf | Agy. | T | Tasa C | Tosainf | Agr. | T
COPKM X X X X X X X X X X X X
BL X X X X X X X X X X X X

A partir de los datos mostrados en estas tablas, el estudiante realizara un analisis de los
resultados obtenidos, que influira significativamente en la calificacion de la practica.




En dicho analisis se deben comparar los distintos algoritmos en términos de las tasas de
desviacion general de la particion obtenidas (capacidad del algoritmo para obtener
soluciones de calidad), nimero de restricciones no satisfechas y tiempos requeridos para
obtener las soluciones (rapidez del algoritmo). En esta practica se comparard el
rendimiento de la metaheuristica considerada, la BL, con respecto al algoritmo de
referencia, el COPKM. En las siguientes practicas se comparard también el rendimiento
de las distintas metaheuristicas consideradas entre si.

7. Documentacion y Ficheros a Entregar

En general, la documentacién de ésta y de cualquier otra practica sera un fichero pdf que
debera incluir, al menos, el siguiente contenido:

a)

b)
c)

d)

g)

h)

Portada con el numero y titulo de la practica, el curso académico, el nombre del
problema escogido, los algoritmos considerados; el nombre, DNI y direccion e-
mail del estudiante, y su grupo y horario de practicas.

Indice del contenido de la documentacion con la numeracion de las paginas.

Breve descripcion/formulacion del problema (maximo 1 pagina). Podrd incluirse
el mismo contenido repetido en todas las practicas presentadas por el estudiante.

Breve descripcion de la aplicacion de los algoritmos empleados al problema
(maximo 4 paginas): Todas las consideraciones comunes a los distintos
algoritmos se describirdn en este apartado, que serd previo a la descripcion de los
algoritmos especificos. Incluird por ejemplo la descripciéon del esquema de
representacion de soluciones y la descripcion en pseudocddigo (no codigo) de la
funcién objetivo y los operadores comunes.

Descripcion en pseudocodigo de la estructura del método de busqueda y de
todas aquellas operaciones relevantes de cada algoritmo. Este contenido,
especifico a cada algoritmo se detallard en los correspondientes guiones de
practicas. El pseudocddigo debera forzosamente reflejar la implementacion/ el
desarrollo realizados y no ser una descripciéon genérica extraida de las
transparencias de clase o de cualquier otra fuente. La descripcion de cada
algoritmo no debera ocupar mas de 2 paginas.

Para esta primera practica se incluira la descripcion en pseudocddigo del método
de exploracion del entorno, el operador de generacion de vecino y la generacion
de soluciones aleatorias empleadas en el algoritmo de BL.

Descripcion en pseudocéodigo de los algoritmos de comparacion.

Breve explicacion del procedimiento considerado para desarrollar la practica:
implementacion a partir del codigo proporcionado en practicas o a partir de
cualquier otro, o uso de un framework de metaheuristicas concreto. Inclusion de
un pequeio manual de usuario describiendo el proceso para que el profesor
de practicas pueda replicarlo.

Experimentos y analisis de resultados:
o Descripcion de los casos del problema empleados y de los valores de los
parametros considerados en las ejecuciones de cada algoritmo
(incluyendo las semillas utilizadas).



o Resultados obtenidos segun el formato especificado.

o Analisis de resultados. El analisis debera estar orientado a justificar
(segun el comportamiento de cada algoritmo) los resultados obtenidos en
lugar de realizar una mera “lectura” de las tablas. Se valorara la inclusion
de otros elementos de comparacion tales como graficas de convergencia,
boxplots, anélisis comparativo de las soluciones obtenidas, representacion
grafica de las soluciones, etc.

1) Referencias bibliograficas u otro tipo de material distinto del proporcionado en la
asignatura que se haya consultado para realizar la practica (si se ha hecho).

Aunque lo esencial es el contenido, debe cuidarse la presentacion y la redaccion.
La documentacion nunca debera incluir listado total o parcial del codigo fuente.

En lo referente al desarrollo de la practica, se entregard una carpeta llamada
software que contenga una version ejecutable de los programas desarrollados, asi como
los ficheros de datos de los casos del problema y el codigo fuente implementado o los
ficheros de configuracion del framework empleado. El codigo fuente o los ficheros de
configuracion se organizaran en la estructura de directorios que sea necesaria y deberan
colgar del directorio FUENTES en el raiz. Junto con el codigo fuente, hay que incluir los
ficheros necesarios para construir los ejecutables segun el entorno de desarrollo empleado
(tales como *.prj, makefile, *.ide, etc.). La version ejecutable de los programas y los
ficheros de datos se incluirdn en un subdirectorio del raiz de nombre BIN. En este mismo
directorio se adjuntard un pequefio fichero de texto de nombre LEEME que contendra
breves resefias sobre cada fichero incluido en el directorio. Es importante que los
programas realizados puedan leer los valores de los pardmetros de los algoritmos desde
fichero, es decir, que no tengan que ser recompilados para cambiar éstos ante una nueva
ejecucion. Por ejemplo, la semilla que inicializa la secuencia pseudoaleatoria deberia
poder especificarse como un pardmetro mas.

El fichero pdf de la documentacion y la carpeta software seran comprimidos en

un fichero .zip etiquetado con los apellidos y nombre del estudiante (Ej. Pérez Pérez
Manuel.zip). Este fichero sera entregado por internet a través de la plataforma PRADO.
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8. Método de Evaluacion

Tanto en esta practica como en las siguientes, se indicard la puntuaciéon maxima
que se puede obtener por cada algoritmo y su analisis. La inclusion de trabajo voluntario
(desarrollo de variantes adicionales, experimentacion con diferentes pardmetros, prueba
con otros operadores o versiones adicionales del algoritmo, analisis extendido, etc.) podra
incrementar la nota final por encima de la puntuacion méxima definida inicialmente.

En caso de que el comportamiento del algoritmo en la version implementada/
desarrollada no coincida con la descripcion en pseudocédigo o no incorpore las
componentes requeridas, se podria reducir hasta en un 50% la calificacion del
algoritmo correspondiente.
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