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Resumen

Los diagramas de influencia se destacan como una herramienta grafica de gran uti-
lidad para representar de manera concisa y visual problemas de ayuda a la toma de
decisiones. Su propdsito fundamental radica en asistir a los tomadores de decisiones
en el analisis de datos y modelos para abordar problemas complejos y no estructura-
dos.

El proceso de creacion y ponderacion de estos diagramas demanda un esfuerzo co-
laborativo entre expertos en el campo especifico tratado. En este sentido, el presente
Trabajo de Fin de Master se enfoca en la utilizacion de metaheuristicas como los al-
goritmos genéticos para la asignacion optima de parametros en el diagrama, tanto
en el modelo de probabilidad condicionada como en el modelo de preferencias. Esta
aproximacion permite reducir significativamente el tiempo necesario que los expertos
dedican a estimaciones numeéricas para la educcion de los modelos probabilisticos y
de preferencias que representan el problema, lo cual facilita la implementacion del
método en diversos contextos. Cabe destacar que esta propuesta es para modelos de
variables discretas, dejando como linea futura el extenderlo para permitir variables
continuas.

La evaluacion de la calidad de los resultados se llevara a cabo mediante la aplicacion
de estas técnicas en un diagrama de influencia preexistente. Para ello, se generara
una poblacion de posibles configuraciones de parametros para los modelos mencio-
nados, las cuales seran comparadas con las decisiones previamente tomadas por ex-
pertos. Este proceso iterativo permitira mejorar la estimacion a lo largo de un nimero
determinado de generaciones, disminuyendo asi la necesidad de un conocimiento ex-
perto extenso. En lugar de requerir modelos completos de probabilidad y preferencia,
bastara con un conjunto reducido de decisiones relevantes y la estructura de depen-
dencias o influencias del modelo para obtener resultados satisfactorios.

Al final, se realizara una comparacion exhaustiva de los resultados obtenidos utili-
zando un algoritmo genético, mediante el ajuste de sus hiperparametros para alcan-
zar el modelo 6ptimo. Este analisis detallado permitira evaluar la eficacia relativa de
la metaheuristica seleccionada y determinar la estrategia mas efectiva para abordar
el problema en cuestion.






Abstract

Influence diagrams stand out as a useful graphical tool for concisely and visually
representing decision support problems. Their fundamental purpose is to assist de-
cision makers in analyzing data and models to address complex and unstructured
problems.

The process of creating and weighting these diagrams demands a collaborative effort
among experts in the specific field being addressed. In this sense, this Master’s The-
sis focuses on the use of metaheuristics such as genetic algorithms for the optimal
assignment of parameters in the diagram, both in the conditional probability model
and in the preference model. This approach significantly reduces the time required by
the experts to spend on numerical estimations for the education of the probabilistic
and preference models that represent the problem, which facilitates the implemen-
tation of the method in various contexts. It should be noted that this proposal is for
discrete variable models, leaving as a future line to extend it to allow for continuous
variables.

The evaluation of the quality of the results will be carried out by applying these tech-
niques on a pre-existing influence diagram. To this end, a population of possible
parameter configurations for the aforementioned models will be generated, which will
be compared with the decisions previously made by experts. This iterative process will
allow improving the estimation over a given number of generations, thus decreasing
the need for extensive expert knowledge. Instead of requiring complete probability
and preference models, a reduced set of relevant decisions and the structure of de-
pendencies or influences of the model will suffice to obtain satisfactory results.

At the end, a comprehensive comparison of the results obtained using a genetic algo-
rithm will be performed by adjusting its hyperparameters to reach the optimal model.
This detailed analysis will make it possible to evaluate the relative efficiency of the
selected metaheuristic and to determine the most effective strategy to address the
problem in question.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Definicion del problema

Los sistemas de ayuda a la decision son sistemas informaticos interactivos que ayu-
dan a los decisores en la utilizacion de datos y modelos que resuelvan problemas no
estructurados [4, 5, 6]. Los diagramas de influencia es un método de representacion
mas compacta que otros procedimientos, y ademas permiten evaluarlo directamente
y obtener los resultados directamente [1, 2]. En los diagramas de influencia la utilidad
de un conjunto de decisiones viene dado por un modelo de probabilidad condicionada
y un modelo de preferencias.

1.2. Alcance

El campo de los sistemas de ayuda a la decision es bastante amplio y con multitud
de representaciones diferentes. Por tanto, este trabajo se centrara unicamente en
diagramas de influencia con variables discretas, un unico nodo de valor y con el
grafo de dependencias ya definido.

1.3. Motivacion

Con el propésito de facilitar la participacion del experto, en este proyecto se estima-
ran las probabilidades condicionadas y la utilidad de las preferencias usando me-
taheuristicas. Al depender en menor medida del experto, se conseguira acelerar el
proceso de los proyectos que emplean esta herramienta, donde la figura del experto
siga siendo necesaria en el proyecto. La participacion del experto debe ser mas efi-
ciente, y tratamos de evitar que el experto dedique mucho tiempo, con los analistas,
a la estimacion de todos los parametros que subyacen a la estructura del modelo de
dependencias. Ademas, los métodos empleados actualmente (OR-noisy gate [14]....)
requieren condiciones e hipotesis que no son ciertas, o métodos combinatorios que
no escalan (test de independencia en utilidad,...)
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1.4. Objetivos

1.4. Objetivos

Por tanto, el objetivo de este proyecto es el de realizar una prueba de concepto con
un problema real conocido, y simular la interaccion con un experto para estimar los
modelos. Ademas, se probara una metaheuristica capaz de encontrar los parametros
y analizar el rendimiento y calidad de las soluciones.

1.5. Descripcion de la memoria

Para poder alcanzar esta meta se dividira el proyecto en cinco capitulos, siendo esta
introduccion el primero de ellos, que asegurara que el proyecto siga un desarrollo
adecuado.

En el segundo capitulo se hara una explicacion tedrica tanto de los diagramas de
influencias como de los algoritmos genéticos. Esto permitira al lector conocer los
elementos principales de este trabajo, facilitando la comprension del proyecto.

En el siguiente capitulo se comentara la implementacion realizada de la represen-
tacion [1, 2] de un diagrama de influencia en el lenguaje de programacion Python,
reflejando correctamente tanto las probabilidades condicionadas de cada factor del
diagrama como la utilidad del conjunto de condicionantes.

Tras esto, se hablara sobre la programacion del algoritmo de evaluacion de diagrama
de influencia [3], que muestra unas tablas con las decisiones 6ptimas que varia segun
los valores de la probabilidad condicionada y de utilidad. Con esto se podra comparar
con las reglas proporcionadas por el experto. Dichas reglas serviran como medida y
ejemplo para los individuos del algoritmo genético, que iran evolucionando los valo-
res que se escojan como base hasta alcanzar los resultados que proporcionaria un
experto.

Para asegurar la mejoria del algoritmo, en el siguiente capitulo se ajustaran una
serie de hiperparametros a través de la realizacion de diversas pruebas, con las que
se medira la cercania a las reglas del experto.

Gracias a esto, se podra conseguir un diagrama de influencia que de reglas similares
a un experto reduciendo la participacion de este. Ademas, permite que las interac-
ciones con el experto se hagan a mas alto nivel, en lugar de estar centradas en los
parametros de las distribuciones y la funcién de utilidad. Esto es debido a que para el
entrenamiento del modelo no se le pedira valores exactos y numeéricos, sino que se le
requerira que decida cuales son las mejores decisiones en conjunto de combinaciones
posibles de factores.

Por ultimo, hablaré sobre mis conclusiones de este proyecto, dando mi opiniéon sobre
el trabajo realizado y como he podido ahondar en un tema tan interesante como son
los sistemas de ayuda a la decision. Ademas, se comentaran las posibles mejoras y
lineas futuras que se podrian implementar. El campo de los sistemas de ayuda a la
decision es bastante amplio, y ademas existen una gran variedad de metaheuristicas
diferentes, por lo que hay muchas vias de investigacion posibles.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se otorgara una base teorica de vital importancia para comprender
la naturaleza de este proyecto. Para ello, primero se explicara con mayor detalle que
son los sistemas de ayuda a la decision (SAD) [4, 5, 6] y como se pueden mostrar
de manera grafica empleando un diagrama de influencia. Tras esto, se detallara el
funcionamiento del algoritmo genético (AG) [7, 8], que sera el encargado de obtener
unos parametros funcionales en el diagrama de influencia.

2.1. Sistema de ayuda a la decision

El propésito fundamental de este estudio es explorar hasta qué punto es factible me-
jorar y racionalizar la participacion directa de un experto en la configuracion y diseno
de un sistema de ayuda a la decision. Estos sistemas, conocidos también como SAD
[4, 5, 6], son piezas de software disenadas para proporcionar asistencia a los tomado-
res de decisiones al facilitar el acceso y la interpretacion de datos relevantes, asi como
la aplicacion de modelos y técnicas analiticas para abordar problemas complejos.

El concepto de SAD es sumamente amplio y versatil, ya que puede ser aplicado en una
variedad de contextos y situaciones, desde la gestion empresarial hasta la planifica-
cion urbana y la medicina. Cada uno de estos ambitos presenta desafios y caracteris-
ticas particulares que requieren enfoques especificos en el disefio y la implementacion
de estos sistemas.

Es importante destacar que los SAD no tienen la intencion de reemplazar por com-
pleto la toma de decisiones humana, sino mas bien de complementarla y mejorarla.
Actiian como herramientas de apoyo que permiten a los tomadores de decisiones
acceder a informacion relevante, analizar datos complejos y evaluar diferentes esce-
narios antes de tomar una decision final. En este sentido, los SAD se convierten en
aliados estratégicos para los expertos, ayudandoles a tomar decisiones mas informa-
das, eficientes y efectivas en sus respectivos campos de accion.

2.1.1. Diagrama de influencia

Los Diagramas de Influencia (DI) [1, 2] han emergido como una herramienta indispen-
sable en el ambito de los SAD, proporcionando una representacion visual y compacta
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2.1. Sistema de ayuda a la decisién

de la complejidad inherente a los procesos de toma de decisiones en contextos carac-
terizados por la incertidumbre. Su utilidad radica en su capacidad para modelar y
visualizar las relaciones entre variables, eventos y decisores, lo que resulta esencial
para comprender las implicaciones de diversas decisiones y eventos en un sistema
dado.

Los DI pueden conceptualizarse como grafos dirigidos, donde los nodos representan
diferentes elementos del sistema de decision. Estos elementos se dividen en tres ca-
tegorias principales: nodos de decision, nodos de azar y nodos de valor. Los nodos
de decision representan las elecciones que deben realizarse en el proceso de toma de
decisiones, mientras que los nodos de azar reflejan eventos o condiciones cuyos resul-
tados son inciertos. Por otro lado, los nodos de valor representan las consecuencias
o resultados asociados con las diferentes elecciones y eventos.

La estructura de un DI se define mediante las aristas que conectan los nodos, re-
presentando las relaciones condicionales e informativas entre ellos. Estas aristas
capturan como la ocurrencia de un evento o la eleccion de una decision afecta a otros
elementos del sistema, permitiendo una representacion visual clara de la interdepen-
dencia de las diferentes variables y eventos. Hay tres tipos de arcos dirigidos, los que
van hacia nodos de azar son llamados probabilisticos, hacia nodos de decision son
informativos, mientras que los que al nodo de utilidad son funcionales. Ademas, cabe
destacar que los arcos entre variables de azar se pueden invertir usando el teorema
de Bayes, siempre y cuando no se introduzcan ciclos provocados por la inversion.

La figura 2.1 muestra un ejemplo de diagrama de influencia, donde cada tipo de
variables se representan con un nodo con una forma propia. Los nodos de azar estan
representados con un circulo, mientras que los de decision se representan con un
cuadrado y los de utilidad tienen forma de rombo. Ademas, las aristas apuntan a los
nodos de los que son predecesores, de tal forma que se puede ver graficamente las
relaciones entre variables.

I

Decision Utility

Figura 2.1: DI de ejemplo

2.1.1.1. Estructura del problema

Para poder evaluar un DI, es necesario que este sea un DI regular. Para que un
diagrama de influencia sea considerado regular, debe cumplir con tres condiciones.
Primero, el grafico dirigido no debe contener ciclos, asegurando asi que es un grafico
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Marco teérico

dirigido aciclico. Segundo, el nodo de valor, si esta presente, no debe tener sucesores,
lo que garantiza que es un nodo terminal en el diagrama. Tercero, debe existir un
camino dirigido que incluya todos los nodos de decision, estableciendo una secuencia
logica y coherente para las decisiones a tomar.

Estas condiciones garantizan que el diagrama de influencia sea una herramienta
eficaz y coherente para modelar y analizar problemas de toma de decisiones, per-
mitiendo una representacion clara y ordenada de las dependencias entre decisiones,
incertidumbres y valores.

2.1.1.2. Nodos de azar

Los nodos de azar, una categoria en los Diagramas de Influencia, desempenan un pa-
pel importante al representar las variables aleatorias relevantes para el problema en
consideracion. Cada nodo de azar presenta una tabla de probabilidad condicionada,
una estructura de datos discreta que permite especificar como varian las probabilida-
des en funcion de los valores de sus nodos predecesores en el grafo dirigido. Ademas,
la complejidad de la tabla crece exponencialmente con el numero de predecesores
condicionales.

Esta tabla de probabilidad condicionada encapsula la relacion entre el nodo de azary
sus predecesores, ofreciendo una representacion probabilistica de las interdependen-
cias dentro del sistema. Al ajustarla funcion de probabilidad condicionada en funcién
de las distintas combinaciones de valores de los nodos precedentes, se logra una des-
cripcion de como las diferentes variables influyen en el resultado del nodo de azar en
cuestion.

2.1.1.3. Nodos de decision

Los nodos de decision constituyen el segundo tipo de nodo disponible para repre-
sentar los diagramas de influencia. Mientras que los nodos de azar representan las
variables aleatorias que influyen en las decisiones, los nodos de decisién, como su
nombre indica, son los encargados de representar las diferentes opciones disponibles
al tomar una decision. Este tipo de nodo no posee una tabla propia, ya que esta se
generara una vez que el nodo de decision sea eliminado, fijando la opcién mejor valo-
rada segun el valor que adopten las variables precedentes que sean atributos directos
del nodo de valor en la fase del problema asociada al nodo de decision

2.1.1.4. Nodos de utilidad

El tercer y ultimo tipo de nodo es el nodo de utilidad. En todo diagrama de influencia
debe haber uno y solo un nodo de utilidad, ya que a través de este nodo se determi-
na cual seria la mejor decision posible segun la informaciéon proporcionada por los
expertos. Esto viene directamente de la teoria de la utilidad [5], donde se otorga una
funcion de utilidad en la toma de decisiones con incertidumbre.

Este nodo, al igual que los nodos de azar, presenta una matriz de informacién. Sin
embargo, en lugar de medir la probabilidad condicionada, en este caso se mide la
utilidad que proporciona la combinacion de los valores de sus nodos predecesores. De
esta forma, se puede comparar qué conjunto de decisiones y valores de las variables
de azar beneficiaria mas al usuario.



2.1. Sistema de ayuda a la decisién

Como se mencionoé en el apartado anterior, en este nodo se generaran tablas auxi-
liares una vez que se elimine un nodo de decision que sea predecesor del nodo de
utilidad. En estas tablas, se elegira la opcion que tenga una mayor utilidad para
formar el conjunto de reglas.

2.1.2. Modelo del problema de decision

Para poder medir la utilidad de usar algoritmos genéticos para ponderar los valores
de utilidad y probabilidad de un diagrama de influencia, es necesario el disponer de
un ejemplo real y donde ya se haya hecho un estudio de la forma tradicional. En este
proyecto se empleara un DI para el diagnéstico y tratamiento del linfoma gastrico
NHL [10, 11].

El linfoma gastrico primario no Hodgkin (conocido como linfoma gastrico NHL) es un
trastorno relativamente raro, representando aproximadamente el 5% de los tumo-
res gastricos. Para los pacientes con un estado general de salud deficiente y con la
enfermedad en estado avanzado, es dificil seleccionar un tratamiento adecuado. Por
lo tanto, se construy6é un modelo que sea un apoyo en la toma de decisiones para
ayudar en el tratamiento de estos pacientes.

Este DI tiene tres nodos de decision y diecisiete variables aleatorias con una cantidad
variable de valores posibles, como se puede ver en 2.2. En 2.3 se pueden ver los
posibles valores que pueden tomar cada nodo.

'General

Health -
tatus /Ny @V-Depressiod

AN
o> 2
CT-RT-
milh)
‘\ Schedule -“ emorrhage

TR S S &P
Bulky discase .,“‘:“?A
Histolo q“}ﬁl ’

lassificatio "".“ v / ":F-"-‘ '\
Surgery L %
\ survival .w
e 3

—_,

0

Helicobacter
m Treatment -
Hc]llkcchag::tcr

Figura 2.2: DI para el tratamiento del linfoma gastrico NHL



Marco teérico

Variable Paossible values Variable Possible values
helicobacter-treatment MNo, Yes age v10.19, v20.29, ...
SUrgery None, Curative, .., ¥B80.89, GE90
Palliative eradication No, Yes
ct-rt-schedule None, Radio, bone.marrow. depression No, Yes
Chemo, Ch.Next.Rad perforation MNo, Yes
hemorrhage No, Yes
general-health-status Poor, Average, Good therapy.adjustment Na, Yes
clinical-stage 0L, 12, 0, v post.ct-rt.survival No, Yes
bulky-disease Yes, No post surgical survival No, Yes
histological-classification Low.Grade, immediate.survival Nao, Yes
High.Grade EARLY.RESULT CR (complete remission),
helicobacter-pylori Absent, Present PR (partial remission),
clinical-presentation None, Hemorrhage, NC (no change),
Perforation, PD (progressive disease)
Obstruction FIVE. YEAR, RESULT alive, dead

Figura 2.3: Variables del linfoma gastrico NHL y sus valores posibles [11]

2.1.3. Proceso de adquisicion de conocimiento en SAD

El proceso de adquisicion de conocimiento en SAD dentro del ciclo de analisis de
decisiones se divide en los siguientes apartados [5]. Para empezar, se invierte tiempo
en identificar el problema y la formacion del objetivo a conseguir. Tras esto, se hace
una generalizacion de alternativas y se realiza una modelizacion de la estructura que
represente las relaciones probabilisticas y preferencias. Por ultimo, se evalua para
inferir la alternativa 6ptima y se lleva a cabo un proceso de analisis de sensibilidad y
validacion, derivando finalmente en la implementacion.

Cabe destacar que el enfoque de este trabajo es aprender la parte cuantitativa del DI,
pero a diferencia de otros modelos como las redes Bayesianas, no sera con una base
de datos, ya que en general o no hay datos o son pocos, sino que sera con informacion
y conocimiento experto.



2.2. Algoritmo genético

2.2. Algoritmo genético

Para poder obtener un resultado deseable, se usara un algoritmo genético [7, 8]. Un
algoritmo genético es una metaheuristica de optimizacion inspirada en la evolucion
natural, e implementando conceptos como las recombinaciones genéticas, la muta-
cion o la seleccion natural. Una metaheuristica es un algoritmo de proposito general,
ya que no depende del problema para producir buenos resultados, por lo que se sue-
len usar en problemas que no tienen un algoritmo propio que los resuelva de forma
Optima.

John Holland en los anos setenta fue el que disefi6 lo que se conoce por algoritmos
genéticos. Estos generan una poblacion inicial de posibles soluciones al problema
que se quiere resolver, a la que se le aplican diferentes técnicas con el objetivo de
generar una nueva poblacion mas preparada. Este proceso se repite sucesivamente
hasta que se considere oportuno. Se suele dividir este algoritmo en cuatro etapas
principales: evaluacion, seleccion, cruce y mutacion.

Ademas, cabe destacar que para que un algoritmo genético sea eficaz se necesita
ajustar sus parametros y operadores, eligiendo estos valores segun el problema que
se quiera resolver. Por lo que se abordara el problema de encontrar parametros como
un problema de optimizacion combinatoria [15].

En la figura 2.4 se puede ver un diagrama de flujo de como funciona el algoritmo
genético. Para empezar, se establece una poblacion inicial que servira como base
del algoritmo genético. Estos individuos sera evaluados en el modulo de evaluacion
para poder seleccionar a los mejores de ellos en el siguiente bloque. Los individuos
seleccionados pasaran por un proceso de cruce y mutacion, lo que permite obtener
mejores individuos. Este proceso se repite hasta que se alcance el numero maximo de
generaciones, aunque se pueden aplicar muchas condiciones de paradas diferentes.
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Figura 2.4: Diagrama de flujo del algoritmo genético

2.2.1. Modulo de Evaluacion

El primer modulo a estudiar de este algoritmo es el modulo de evaluacion. Este proce-
so sirve para asignar a cada individuo una puntuacion, que se usara en la siguiente
generacion en el modulo de seleccion. Esta puntuacion es determinada por el proble-
ma a resolver, siendo esta parte muy importante, ya que es la encargada de permitir
usar el algoritmo genético en el problema que se esta resolviendo.

Usualmente esta puntuacion puede ser o la similitud con la solucion que se quiere
alcanzar, o el grado de error que tiene esta, o incluso una combinacion de las dos. La
forma de implementarlo depende del problema, si se quiere maximizar una medida
probablemente se empleara el resultado de dicha medida, mientras que si se quiere
disminuir el error como se haria en una red neuronal, se emplearan técnicas de
inteligencia artificial para encontrar una manera de calcular la tasa de error que sea
justa.

2.2.2. Mobdulo de Seleccion

Tras esto, sera el turno del modulo de seleccion. Esta parte se encarga de seleccionar
los individuos que actuaran como padres de la siguiente generacion. Lo importante en
este modulo es no solo seleccionar a los mejores individuos, sino dar opciones a otros
individuos peores pero que pueden abrir caminos a soluciones mejores. En todo el
conjunto del algoritmo lo que se busca es el equilibrio entre profundizar y diversificar,
cambiando los valores de los hiperparametros para encontrar dicho equilibrio.
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Este modulo es el que presenta mas opciones diferentes de implementacion, permi-
tiendo escoger la que mejor se ajuste al problema a resolver. En este trabajo se ha
preferido implementarlo con un torneo. Se define como torneo el escoger entre la po-
blacion un grupo al azar de un tamano especifico, y emparejarlos para que formen
las llaves de un torneo. Tras esto, se ira eligiendo como ganador al individuo con
mayor puntuacion hasta que se obtenga un ganador global del torneo, y donde dicho
individuo sera seleccionado como padre de la siguiente generacion. Con esto, se iran
realizando torneos hasta seleccionar el niumero de individuos que se requiera.

Otra de las formas mas comunes de implementar este modulo es usando una ruleta.
En este método se le asigna a cada individuo un porcentaje de ser escogido en funcion
de su puntuacion. Una vez asignadas las probabilidades, se tirara de la ruleta el
numero de individuos a seleccionar, eligiendo en cada ronda al individuo asignado al
porcentaje sacado.

2.2.3. Modulo de Cruce

Una vez seleccionado los padres en el anterior modulo, se procedera a mezclarlos por
parejas para obtener a los individuos de la siguiente generacion. Este modulo intenta
imitar a la evolucion de las especies permitiendo a los individuos con mejores genes
combinarse para obtener una solucion que tiene posibilidades de obtener los buenos
genes de cada uno de sus padres.

Existen diferentes formar de elegir que gen de cada padre obtiene el individuo, aun-
que depende de la codificacion de la informacion, ya que hay que modificar los méto-
dos si esta codificado en binario o si es una ordenacion.

En cuanto a los métodos especificos, por lo general lo que varia es el numero de
puntos de cortes. Los puntos de corte es la posicion del gen donde el individuo hijo
cambia de heredar los genes de un ascendiente al otro. El cruce mas sencillo es
poner el punto de cruce en el 50% de los genes, pero también es usual usar dos o
tres cortes en diferentes posiciones. Ademas, es posible generar dos hijos del mismo
par de padres a la vez, obteniendo el segundo las partes de los genes no empleadas
en el primer individuo generado. Sin embargo, existe una ultima opcion diferente, y
es la de elegir al azar en cada gen de que ascendiente se obtendra dicho gen. Esto
le anade un componente de aleatoriedad que puede ser positivo para aumentar la
diversidad del algoritmo, ya que aumenta el namero de posibles individuos que se
pueden generar de cada par.

2.2.4. Mobdulo de Mutacion

El modulo principal para anadir la diversidad es el de la mutacion. Este se encarga
de aumentar las diferencias de un individuo con sus ascendientes para evitar tener
alguna generacion posterior con individuos muy similares. La forma usual de imple-
mentar este modulo es el de dar a cada gen una probabilidad de mutar una cantidad
especifica. Tanto la probabilidad de mutaciéon como la cantidad son dos hiperpara-
metros muy importantes para el algoritmo genético. Ademas, se puede emplear un
proceso de mutacion diferente que se adapte a cada proyecto, ya que se pueden usar
funciones de distribucion como la normal o la unitaria, que variaran el grado de
diversidad que provoque este modulo.
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2.2.5. Otras metaheuristicas

Aunque se vaya a implementar un algoritmo genético en este proyecto, existen mu-
chas mas metaheuristicas que se podrian aplicar y que podrian mejorar los resul-
tados. Por ejemplo los Algoritmos de Estimacion de Distribucion (llamado EDA por
sus siglas en inglés) [16] constituyen una familia de metaheuristicas derivadas de los
algoritmos evolutivos. Estos se basan en que en lugar de manipular directamente las
soluciones individuales, las EDAs se centran en modelar y actualizar una distribu-
cion de probabilidad que capture las caracteristicas prometedoras de las soluciones
encontradas hasta el momento.

Otras metaheuristicas que se podrian aplicar seria la busqueda tabu o el recocido
simulado. La buisqueda tabu introduce un mecanismo de memoria para evitar volver
a estados previamente visitados, lo que ayuda a evitar ciclos y a explorar nuevas
areas del espacio de soluciones. Por otro lado, el recocido simulado es una técnica
inspirada en el proceso fisico de recocido de metales. Comienza con una solucion
inicial y, a través de iteraciones, modifica la solucion explorando vecindarios segun
una temperatura que disminuye gradualmente.
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Capitulo 3

Implementacion del AG para la
estimacion del DI

Una vez se ha explicado la teoria sobre los DI y los algoritmos genéticos, a continua-
cion, se describira en detalle el progreso que se ha seguido en este proyecto.

3.1. Implementacion de diagrama de influencia

En la implementacion realizada en Python, el DI ha sido representado como un con-
junto de nodos, donde los nodos pueden ser un nodo de azar, de decision o de utili-
dad. En todos los nodos se guarda los predecesores de dicho nodo, ya que guardar
esta informacion es vital para poder evaluar el diagrama completo, ademas de que es
la forma estandar para describir el algoritmo.

Aunque tienen elementos en comun, cada tipo de nodo tiene caracteristicas espe-
cificas. En los nodos de decision se almacenan los posibles valores a tomar en la
decision que represente. Estos valores seran los que se usen en el algoritmo de eva-
luacion para representar la salida del algoritmo, ya que esta seran las decisiones que
tomar dependiendo de los valores de los resultados anteriores.

La mayoria de los nodos en un DI suelen ser los nodos de azar, ya que estos son
los que anaden los condicionantes en la toma de decisiones. Para representar estos
nodos, se emplea una matriz de probabilidad de condicionada, donde el ntiimero de
dimensiones es el numero de predecesores mas uno, ya que sera en esta ultima di-
mension en donde se almacenara la probabilidad de los valores, siendo dependientes
del valor de sus nodos predecesores. Ademas, al igual que los nodos de decision, tam-
bién se creara un vector de valores donde se guarde los posibles valores que puede
tener la variable aleatoria. Por otro lado, para saber en todo momento que dimension
en la matriz corresponde a cada variable, se ha creado un puntero con el nombre de
los predecesores y el del propio nodo, donde su propio nombre refleja las probabili-
dades de sus valores.

Por ultimo, esta el nodo de utilidad, este es el tinico tipo donde solo puede haber un
nodo de esa clase, ademas de que este no podra tener sucesores. Este tipo de nodo
tiene una estructura similar al de azar, ya que también tiene una matriz, pero en vez
de almacenar probabilidades se almacena la utilidad de cada conjunto de valores de
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sus predecesores. Sin embargo, este nodo no tiene vector de valores, ya que al ser el
nodo final ni se toma una decision ni se obtiene un valor con una probabilidad. Esto
hace que el vector puntero sea igual al vector de predecesores, pero se mantendran
los dos para tener una mayor claridad de cédigo.

3.2. Algoritmo de evaluacion

Con esta implementacion completa del DI el siguiente paso es la construcciéon de un
algoritmo de evaluacion [3], que permita obtener una serie de reglas usando los datos
de la utilidad y la probabilidad condicionada del diagrama. Se ha subido el codigo en
el anexo .2

Algorithm 1 Algoritmo de evaluacion [3]

1: Inicio
2: Verificar para diagrama de influencia orientado y regular
3: anadir arcos de memoria
4: eliminar todos los nodos sumideros
5: while C(v) # () do
6: Inicio
7: if existe i € C N C(v) tal que S(i) = {v} then
8: Entonces eliminar nodo de azar ¢
9: else if existe i € DN C(v) tal que C(v) C I(i) U {i} then
10: Inicio
11: eliminar nodo de decision i
12: eliminar nodos sumidero
13: Fin
14: else
15: Inicio
16: encontrar i € C N C(v) tal que DN S(i) =0
17: while C N S(i) # 0 do
18: Inicio
19: encontrar j € C N S(:) tal que no hay otro camino dirigido (i, j)
20: invertir arco (i, j)
21: Fin
22: end while
23: eliminar nodo de azar ¢
24: Fin
25: end if
26: Fin
27: end while
28: Fin

3.2.1. Cumplimiento de las precondiciones

Lo primero que se realiza es el anadir arcos de memoria, que consiste en anadir
tanto los predecesores de un nodo de decision como el propio nodo, al conjunto
de predecesores de un nodo de decision posterior al anterior. El anadir estos arcos
ayuda a crear un orden total en todos los nodos de decision, lo que es necesario
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para el cumplimiento de la tercera condicion que tiene que cumplir un diagrama de
influencia para que sea regular.

Tras esto, se comprobara que el nodo de utilidad no tenga sucesores y que se pueda
alcanzar todos los nodos de decision retrocediendo desde el propio nodo de utilidad

3.2.2. Eliminacion de nodos de sumidero

Aunque se cumplan todas las condiciones, un diagrama de influencia puede tener
nodos que no sean ¢l de utilidad y que no tengan ningtin sucesor. Estos nodos, al no
influir en algun otro nodo diferente, no tienen influencia en el diagrama, por lo que
se eliminaran del mismo, repitiendo las comprobaciones hasta que no exista ninguan
nodo sumidero. Esta funcién no solo se emplea al principio del algoritmo, ya que,
como se vera posteriormente, la eliminacion de nodos de decision puede generar un
nuevo nodo sin sucesores que habra que eliminar.

3.2.3. Eliminacion de nodo de decision

Una vez se han revisado todas las precondiciones y se han eliminado los nodos su-
mideros, se procedera a la eliminaciéon continua de nodos. La primera funcion para
comentar es la que elimina un nodo de decision cuando se cumplan sus condiciones.

Un nodo de decision puede ser eliminado tiinicamente cuando dicho nodo es predece-
sor del nodo de utilidad y tiene como predecesores al menos todos los predecesores
del nodo de utilidad menos si mismo. En otras palabras, para que se pueda eliminar
un nodo de decision este tiene que depender como minimo de todas las variables de
las que depende la utilidad.

Para eliminar el nodo de decision se traspondra la matriz del nodo de utilidad para
dejar la fila que corresponde con el nodo de decision al final. Tras esto, se calculara el
maximo de cada fila, dejandolo como valor y perdiendo una dimension en la matriz.
Lo que simboliza es que en el nodo de decision se tomara siempre la mejor eleccion
posible, de ahi que se guarde el valor maximo. Ademas, se guardara en una tabla
aparte las decisiones que se tomarian en cada combinacion de variables posibles.
Esto representara la base de conocimiento asociada a su etapa de decision, y de
donde se sacan las reglas que se deberian seguir cuando se enfrente dicha decision.

Una vez se ha eliminado el nodo de decision existe la posibilidad de que uno de
sus predecesores se quede sin sucesores, lo que crearia un nodo sumidero. Para
solucionar esto, se aplicara la funcién que se comenté en el anterior apartado.

3.2.4. Eliminacion de nodos de azar

La siguiente funciéon que comentar es la que elimina un nodo de azar. Un nodo de
azar se puede eliminar inicamente cuando su unico sucesor es el nodo de utilidad,
por lo tanto, lo que hara el algoritmo, sera buscar entre los predecesores del nodo de
utilidad viendo si alguno cumple las condiciones.

Para eliminar este nodo lo que se hara es multiplicar la matriz de utilidad por las
probabilidades almacenadas en el nodo de azar, que simboliza las probabilidades
que hay de que la variable tome cada uno de sus posibles valores. Sin embargo, hay
que tener en cuenta que el nodo de utilidad y el nodo de azar que se quiere eliminar
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pueden o no compartir sucesores, por lo que la multiplicacion de matrices se separara
por partes.

Se dividiran los predecesores tanto del nodo de azar como el de utilidad en tres
grupos: A,B,C, y donde el grupo A estara formado por los predecesores unicos del
nodo de utilidad, el grupo B seran los predecesores compartidos y el grupo C seran
unicamente los predecesores unicos del nodo de azar.

Tras esto, se transpondran las matrices de los dos nodos para conseguir un orden
especifico de las variables. En las dos matrices se coloca primero las dimensiones
de los predecesores que comparten, es decir, las variables pertenecientes al grupo
B. En cuanto a sus diferencias, en el nodo de utilidad se colocara la dimension que
corresponde al nodo de azar al final de la lista de dimensiones, mientras que el nodo
de azar su propio valor sera colocado en la penultima dimension. Esto se hace de
esta manera para que se multipliquen correctamente las matrices, lo que permite
multiplicar la utilidad con respecto al nodo de azar con la probabilidad de que sea
cada valor.

Para empezar la multiplicacion se recorren de manera recursiva las dimensiones que
representan los predecesores comunes. Cuando se hayan recorrido todas las varia-
bles comunes, sera el turno de las variables tinicas del nodo de utilidad, pero al
contrario que con las variables comunes, esta vez solo se recorreran en la matriz de
utilidad, ya que estas variables no se encuentran entre los predecesores del nodo de
azar. Una vez hecho esto, en la matriz de utilidad solo quedaran vectores en funcion
de la variable del nodo de azar, y que seran multiplicadas usando la libreria numpy
por la matriz del nodo de azar, que incluira su propia variable en la penultima po-
sicion y el resto de las posiciones seran ocupadas por los predecesores propios de
este nodo. Cabe destacar que las dos matrices no tienen por qué ser de las mismas
dimensiones, ya que usando la funcion de multiplicar de numpy se trataran las ma-
trices de mas de dos dimensiones como “rodajas” de matrices bidimensionales que se
multiplicaran de manera usual con el vector de la matriz del nodo de utilidad.

Por ultimo, antes de eliminar el nodo de azar, se anadiran sus predecesores al nodo
de utilidad, eliminando de este la referencia del nodo de azar que se esta eliminando.

3.2.5. Inversion de arcos entre nodos de azar

En el caso de que no exista un nodo, ya sea de azar o de decision, que se pueda eli-
minar, se realizara un proceso de inversion de arcos entre nodos de azar que permita
que uno de esos nodos cumpla las condiciones descritas en el apartado anterior y
que se pueda eliminar. Las precondiciones para que se pueda realizar esta inversion
son sencillas, simplemente no puede haber otro arco que conecte estos dos nodos.

Para este problema definiremos los nodos como X, Y, y en donde el arco a invertir es
el (X,Y). Esto significa que el nodo X es predecesor del nodo Y, y donde, tras realizar
este proceso de inversion, sera el nodo Y el que sea predecesor del nodo X.

Para realizar la inversion de arco entre el nodo X y el nodo Y se empezara siguiendo
un proceso similar al del apartado anterior, aunque esta vez en vez de tener un
nodo de utilidad y un nodo de azar seran los dos nodos de azar. El puesto del nodo
de utilidad sera ocupado por el nodo Y, por lo que el otro nodo sera el nodo X.
El cambio que se presenta con respecto al caso anterior es que el nodo Y si que
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tiene una dimension en su matriz que representa las probabilidades de que salga
un valor en concreto del nodo, mientras que esta dimension no esta presente en el
nodo de utilidad. Sin embargo, esto se soluciona considerando el valor de Y como un
predecesor unico del grupo A, haciendo que el proceso de multiplicacion sea igual.
Con esto se obtendra la nueva matriz de la variable Y, donde no depende el nodo X,
y que ademas es necesaria para calcular la nueva matriz del nodo X. Para obtener
la nueva matriz de X, en donde dependera del valor de Y, se seguira el teorema de
Bayes, que dice que:

P(Y|X) - P(X)

PIXIY) = =555

En la aplicacion de esta formula, P(Y) es la matriz calculada anteriormente, ya que
tras la multiplicacion de matrices realizadas ya no depende de la variable X. Por lo
que usando esta matriz y las matrices que estaban originalmente en el nodo X e Y
se tienen todos los elementos necesarios para aplicar el teorema.

La multiplicacion y division de este teorema se ha llevado de manera simultanea y
siguiendo un proceso similar al de eliminacion de un nodo de azar. En este caso el
grupo A estara formado por las variables que eran originalmente predecesoras de X,
aunque tras realizar el paso anterior, esas variables son también predecesores del
nuevo nodo Y. Por otro lado, el grupo B constituyen las variables que originalmente
eran predecesores de X e Y, por lo que también son predecesores del nuevo nodo Y.
Por ultimo, el grupo C son los predecesores unicos de Y, y que influyen tanto en la
nueva matriz como en la antigua.

Una vez se han definido las variables de cada grupo, a continuacion, se realiza un
proceso de trasposicion de matrices dejandolas con el siguiente orden:

P(Y|X) > B,C,Y, X
P(X) > B, A X
P(Y)— B,C,AY

La importancia del orden radica en el proceso siguiente, ya que se seguira un proceso
iterativo donde se recorreran las dimensiones de las matrices en el orden disenado.
Para empezar, el proceso recorrera todos los posibles valores de cada variable del
grupo B, ya que al estar presente en las tres matrices se pueden recorrer a la vez
sin contratiempos. Tras esto, se recorrera de la misma forma por las variables del
grupo C, pero al no estar presente como predecesor de X, no se alterara dicho nodo
en el proceso. Por ultimo, se recorreran las variables del grupo A de la misma forma
que las del grupo C, ya que en este caso estas variables no son predecesores de el
nodo original de Y. Una vez se han recorrido los tres grupos en las matrices solo se
quedaran los valores de los nodos X e Y, y en donde se multiplicara y dividira con
las funciones de numpy de la forma mostrada en el Teorema de Bayes.

Tras haber acabado todo este largo proceso, se corregiran los predecesores para que
no haya incongruencias en ninguno de los dos nodos. Con esto se habra realizado
la inversién de la arista (X,Y) y se habra creado la arista (Y, X). Al invertir un ar-
co se obtienen las distribuciones marginales y a posteriori de las correspondientes
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variables que forman parte de la base de conocimiento. Tras invertir el arco, se repe-
tira la busqueda de nodos que cumplan las condiciones de eliminacion hasta dejar
unicamente el nodo de utilidad.

3.3. Algoritmo genético

El siguiente punto por tratar sera la implementacion del AG [7, 8]. Con este algo-
ritmo se pretende obtener un DI con todos sus parametros inicializados que, una
vez evaluado, consiga dar un conjunto de reglas coherente con el conocimiento del
experto.

Como se ha explicado en el marco teodrico, el AG consta de cuatro modulos principa-
les, seleccion, cruce, mutacion y evaluacion. Con esta separacion fomenta el poder
cambiar cada uno individualmente sin que los otros sufran cambios, facilitando su
implementacion.

Para empezar, se han definido dos conceptos importantes en el desarrollo del algo-
ritmo genético. El primero de ellos es un individuo. Un individuo es simplemente el
diagrama de influencia con unos pesos especificos inicializado, y que ademas contie-
ne una funcién que calcule su valor en el moédulo de evaluacion. La segunda clase
es la poblacidén, en la que no solo se almacenan los individuos que consten en una
generacion en concreto, sino que ademas guardara informacion relevante como es el
conjunto de reglas, que se usara para la evaluacion del individuo. Ademas, también
se han implementado unas funciones que calculan la mejor, la peor, y la media de
puntuaciones de una generacion, y que servira para estudiar la mejoria del algoritmo
a lo largo de las generaciones.

Ya pasando al algoritmo en si, lo primero que se realiza es la inicializacion de una
poblacion donde cada individuo esta generado con pesos completamente al azar. Esta
generacion servira como base y punto de partida del algoritmo, y del que se intentara
ir mejorando el puntuaje hasta alcanzar resultados esperados. Una vez se tiene la
generacion inicial, esta se evaluara con el modulo de evaluacion, y se guardara la
puntuacion de cada individuo. Esta puntuacion sera util en el siguiente moédulo que
es de seleccion, y del que se elegiran los padres de la siguiente generacion. Dichos
individuos se iran cruzando y mutando para obtener los individuos de la siguien-
te generacion. La generacion creada se rellenara hasta completar el numero fijado.
Tras esto, se volvera a evaluar y se repetira el ciclo descrito un nimero maximo de
generaciones.

Una vez visto la implementacion general del algoritmo genético, a continuacion, se
detallara como se ha implementado cada uno de los modulos. Esto permitira entender
el funcionamiento interno del algoritmo, y como se puede ajustar a través de sus
hiperparametros para obtener el mejor modelo. El cédigo en Python de esta algoritmo
esta en el anexo .3

3.3.1. Modulo de evaluacion

La parte mas compleja de esta implementacion radica en el modulo de evaluacion.
Esto es debido a que hay que disenar una puntuacion que refleje la calidad de cada
individuo. Para poder realizarlo satisfactoriamente se ha implementado un sistema
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que compara las reglas obtenidas tras evaluar el diagrama de influencia de un indi-
viduo, con las reglas proporcionadas por un experto.

Las reglas otorgadas por un experto permiten implementar el conocimiento de exper-
tos en el algoritmo genético, ya que su objetivo es conseguir tener un diagrama de
influencia que extienda las reglas del experto. Con esto, disminuiria la necesidad de
contar con un experto, ya que se reduce la precision que se le requiere. La forma
de implementar estas reglas es preguntandole al experto que valores de las variables
son necesarias para dar una decision en concreto. Con esto el experto se podra cen-
trar en las reglas mas influyentes y necesarias, dejando que el resto de las reglas
sean generadas tras el proceso del algoritmo genético. Ademas, el experto no tendra
que explicar que valores deberia tomar cada variable en cada regla, ya que se ha
implementado una opcion para indicar que una variable no es importante en dicho
razonamiento.

Por tanto, la forma de comparar las reglas generadas por un individuo con las genera-
das por el experto es contar las veces que, con los valores de las variables indicados,
el individuo elige la misma opcion que el experto. Cabe destacar que en las variables
que el experto haya anotado como no importantes en una regla especifica, se com-
probara si el valor coincide en las opciones otorgadas por el individuo en cada opcion
posible de dicha variable.

Tras todo esto, se le podra asignar a cada individuo una puntuacion que correspon-
dera al numero de reglas en las que ha dado el mismo resultado que el experto. Esta
puntuacion sera la que se use en el resto del algoritmo y es la que se buscara mejorar
tras cada generacion.

3.3.2. Modulo de seleccion

Para la implementacion del moédulo de seleccion se ha optado por hacerlo mediante
un torneo. Una ventaja del uso de torneos es su facil implementacion, ya que, al tener
una puntuacion fija y unica para cada individuo, simplemente se elige al azar un
grupo de individuos y se elige al que posea la mayor puntuacion. Ademas, para el uso
de seleccion por ruleta es necesario tener una puntuacion clara para escoger y que
sea facilmente transformable a porcentaje sin perder precision. Por tanto, aunque se
haya escogido una forma de puntuacion que se explicara en el modulo de evaluacion,
como se ha usado torneo se puede convertir a la medicion del error en el diagrama
sin modificar de forma considerable este moédulo.

Para poder optimizar la seleccion se usaran tres hiperparametros diferentes. El pri-
mero de ellos es simplemente saber el porcentaje de poblacion que serd escogida. Esta
decision influye tanto en el numero de individuos generados en el cruce como en la
parte de eleccion al final.

Los otros dos hiperparametros miden la intensidad de diversificacion que presenta el
modulo. Uno de ellos es el tamario de los torneos, pudiendo variar entre dos, cuatro
u ocho individuos en cada torneo. Cuanto mas numeroso sea un torneo, mas proba-
bilidades hay de que se elijan a los mejores individuos, lo que podria ocasionar que
se perdiera la diversidad en una generacion. El otro hiperparametros es un booleano
que indica si puede ganar un individuo varios torneos. Al igual que con el otro pa-
rametro, si se permite la posibilidad de que gane mas de un torneo se podria tener
al individuo duplicado, lo que haria perder diversidad, pero quizas mejore la conver-
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gencia del algoritmo. Mas adelante, se haran algunas pruebas para determinar que
valores conviene en un ejemplo especifico.

3.3.3. Moébdulo de cruce

El segundo modulo a estudiar es el modulo de cruce. Este médulo consiste en unir el
material genético de sus padres seleccionados y que posteriormente se mutara antes
de ser introducido en la nueva generacion.

La implementacion de este modulo ha consistido en elegir al azar entre los dos padres
cada fila de cada matriz de probabilidad que es el conjunto de parametros que define
una distribucion condicionada. Con esto, se elige en cada nodo de azar que vector de
probabilidades empelar en cada conjunto de valores de entrada del nodo. Por tanto,
se decidira si empelar las probabilidades de un padre o del otro, permitiendo que su
comportamiento sea parecido al de estos. En caso de la utilidad es similar, lo que la
eleccion al azar no sea sobre el vector de probabilidades, sino que el de utilidad con
respecto a su ultima variable de entrada en la matriz.

3.3.4. Modulo de mutacion

El moédulo restante es el médulo de mutacion. Este médulo esta disenado para evitar
que en una generacion todos sus individuos sean muy parecidos. Para conseguirlo,
habra una probabilidad de modificar tanto las probabilidades como la matriz de uti-
lidad, con la que se generara un individuo con probabilidades y utilidades diferentes
al resto.

La implementacion de este modulo es muy parecida al de cruce, ya que la modifi-
cacion se realiza con el ultimo vector de cada matriz. Lo diferente con respecto en
este modulo es que, si se supera una probabilidad minima, se elegira un valor del
vector que estamos modificando. Tras esto, se modificara el valor por uno cercano,
y se ajustaran el resto de las probabilidades del vector para que siga siendo una
distribucion de probabilidades. Ademas, este operador requiere un procedimiento de
reparacion de las distribuciones, que se asegure que la suma de las probabilidades
sea igual a uno y que ningun elemento tenga una probabilidad menor que cero.

En este modulo influyen dos hiperparametros diferentes, la probabilidad de mutacion
y la variacion de mutacion. El primero de ellos controla la probabilidad de que un
vector sea mutado. Cuanto mayor sea esta probabilidad mas se mutaran los genes de
un individuo y mas se alejara al modelo de sus padres.

El segundo hiperparametro mide cuanto puede mutar el elemento escogido de un
vector. La mutacion de un valor sigue una distribucion uniforme, por lo que, a mayor
valor de variacion, mas probabilidad hay de que se aleje del valor original.

3.4. Entrada y salida del sistema

Para que la implementacion sea facil de utilizar es necesario introducir una manera
de poder comunicarse con el programa.
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3.4.1. Ficheros de entrada

La entrada del proyecto consistiria principalmente en introducir el diagrama que se
va a estudiar y el conjunto de reglas especificadas por el experto que conduzcan el
entrenamiento del algoritmo genético. En cuanto al diagrama, es necesario la crea-
cion de un archivo .py que cree el diagrama de influencia y que le anada todos sus
nodos de forma ordenada. En cada nodo, sera necesario dar los posibles valores que
puede adoptar exceptuando el nodo de utilidad. Ademas, también se pide anadir los
predecesores de dicho nodo, esto es necesario para poder construir el diagrama y
poder evaluarlo correctamente.

La segunda entrada es el fichero de reglas aportado por el experto. En este caso
se usara un fichero .txt, para que asi no sea necesario que el experto manipule la
implementacion. En este archivo se debera anadir las reglas de cada uno de los
nodos de decision que hubiera en el diagrama. Ademas, antes de anadir las reglas
se tendra que anadir una especie de indice, donde se ordenaran las variables que
influian en el nodo en el momento de eliminacion en el algoritmo de evaluacion. Tras
esto, las reglas se redactaran como una lista de valores de las variables que influyen
separadas por comas, acabando con la decision que el experto concluya que haya
que tomar. Se le permitira al experto poner un -1 en vez del valor de la variable, lo
que significaria que esa variable no es relevante en dicha regla y por tanto deberia
cumplirse para cualquier valor de esa variable.

Esta parte es muy importante en el proyecto, porque implementa la representacion
del conocimiento experto como una base de conocimientos (BC) implicita, al experto
no se le pide una lista de reglas enorme, porque las tablas de la BC son de tamano
exponencial respecto al numero de atributos).

También se ha implementado un cédigo para poder fabricar facilmente un conjunto
de reglas funcionales y reales. Esto se realiza usando las reglas obtenidas de resolver
un diagrama de influencia donde los pesos han sido creados por expertos. Por tanto,
lo que hace este codigo es cambiar el formato de las reglas al empleado en este
proyecto y reducirlo a un menor numero de reglas. Esto servira para comprobar mas
adelante la efectividad del algoritmo genético aplicado en diagramas de influencias.

3.4.2. Ficheros de salida

En cuanto al fichero de salida simplemente se escribiran los resultados en un libro
de Excel. Para ello, se sacan tres medidas diferentes en cada generacion, y ademas
se hace la media de tres ejecuciones diferentes para reducir la aleatoriedad en los
resultados. Con estos resultados se podra estudiar la evolucion que se realiza en cada
generacion y comprobar que cambios aparecen al modificar los hiperparametros.

Las tres medidas que se obtienen en cada generacion son las puntuaciones obtenidas,
y donde se buscara acercarse a la puntuacion maxima que coincide con el niumero
de reglas. Son tres medidas diferentes ya que se mide una cualidad diferente de la
generacion. La primera medida es la puntuacion del individuo que mejor rendimiento
ha dado en esa generacion, por lo que se seria el modelo que se ha aproximado mejor
a las reglas dadas por el experto. Las otras dos medidas son la puntuacion media y
la peor puntuacion. Con estas dos medidas se obtendra el rendimiento general de la
generacion, y se podra ver cuanta diversidad presenta.
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Capitulo 4

Evaluacion del rendimiento del AG
aplicado a los DI

Después de haber detallado la implementacion llevada a cabo en este trabajo, este
capitulo se centrara en la evaluacion del rendimiento del AG aplicado a los DI. Esta
etapa es fundamental para comprender la eficacia y los limites de nuestra metodo-
logia. Para ello, daremos inicio probando el algoritmo con una serie de diagramas
basicos. Estos ejemplos simples nos permitiran observar y comprender las capacida-
des del algoritmo en condiciones controladas.

Una vez comprobado el funcionamiento del programa, se realizara una fase iterativa.
Durante esta fase, se ajustara los hiperparametros del algoritmo genético. Este pro-
ceso sera llevado a cabo utilizando el DI que se ha descrito en el marco teodrico. Es
importante destacar que este diagrama posee dimensiones sustancialmente mayores
y complejidades adicionales en comparacion con los ejemplos basicos. Por lo tanto,
su uso permitira no solo evaluar el rendimiento del algoritmo en situaciones mas
desafiantes, sino también identificar posibles limitaciones y areas de mejora.

Al explorar el comportamiento del AG en una variedad de escenarios y al ajustar
cuidadosamente sus parametros, se podra obtener una vision mas completa de su
desempeno para abordar problemas de mayor envergadura. Este analisis permitira
no solo comprender las fortalezas del algoritmo, sino también establecer pautas cla-
ras para su aplicacion efectiva en la resolucion de problemas de decisiéon complejos.

4.1. Uso de algoritmo genético con diagramas reducidos
Los diagramas de influencia pueden llegar a ser muy complejos, ya que influyen una

gran cantidad de variables en las decisiones a tomar. Por tanto, se han disefiado dos
DI simples para poder comprobar las capacidades del AG.
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4.1. Uso de algoritmo genético con diagramas reducidos

4.1.1. Diagrama de prueba

El primer diagrama ha sido disenado expresamente como prueba para este proyec-
to. Con este proposito presenta una estructura relativamente sencilla, con un unico
nodo de decision. Esta caracteristica simplifica el proceso de generacion de reglas,
ya que solo se requiere una tabla de reglas una vez que el diagrama ha sido eva-
luado. Ademas del nodo de decision, el diagrama cuenta con un nodo de utilidad,
una presencia habitual en este tipo de representaciones, y cuatro nodos de azar, que
introducen elementos de incertidumbre en el proceso de toma de decisiones.

Al centrarnos en este diagrama inicial, podemos obtener informacién valiosa sobre
como el algoritmo genético aborda la optimizacion de parametros en un entorno mas
controlado. La simplificacion de la estructura nos permite identificar y analizar con
mayor precision las decisiones tomadas por el algoritmo en cada paso del proceso.

La figura 2.1 muestra el DI de prueba, permitiendo esta representacion grafica pro-
babilistica el poder ver las independencias condicionales entre variables, el flujo de
informacion y posibles relaciones causales entre ellas.

En relacion con las reglas del experto, se ha llevado a cabo una prueba en la que se
proporciona el 100 % de las reglas establecidas por dicho experto. Estas reglas cons-
tituyen el estandar con el cual el algoritmo genético intentara imitar sus resultados.
Esta prueba permite estudiar la capacidad del algoritmo genético para modificar los
valores de probabilidades y utilidades con el fin de adaptarse a las reglas establecidas
por el experto.

Al utilizar el conjunto completo de reglas proporcionadas por el experto como refe-
rencia, podemos evaluar con mayor precision la capacidad del algoritmo para ajustar
sus parametros y producir resultados que se alineen estrechamente con las decisio-
nes tomadas por el experto. Esta comparacion directa permite determinar la eficacia
del algoritmo en imitar y, potencialmente, mejorar las decisiones establecidas por un
experto humano.

Para extraer el resultado, se comparan las reglas dadas por el experto con la eleccion
tomada por el DI a evaluar en cada caso. Si ha coincidido con la eleccion de las
reglas, se sumara uno a la puntuacion obtenida, de tal forma que la puntuacion
maxima sera el niumero de reglas usadas en el entrenamiento, por lo que cuanto mas
puntuacion se obtenga estara mas cercano a la opinion del experto. Esto se realiza en
cada individuo de una generacion, guardando los datos en una tabla como 1, donde
se muestra al mejor y peor individuo de una generacion, ademas de calcular la media
obtenida.

|  D_NO D_YES D_MAYBE
B_NO | 0.41010517 0.05931904 0.53057579
B_YES |0.73741116 0.12223549 0.14035334
B_MAYBE | 0.54216732 0.39390495 0.06392773

Cuadro 4.1: Tabla de probabilidad condicionada del nodo D
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| DNO D_YES D_MAYBE
ANO| NO NO NO
ASI | YES YES NO

Cuadro 4.2: Tabla de decisiones

En las tablas 4.1 y 4.2 se muestran la tabla de probabilidad condicionada del nodo
D y la tabla de decision respectivamente. La tabla 4.1 presenta la probabilidad de
que se obtenga cada valor de D segun el valor de B. Por otro lado, en la tabla 4.2 se
muestra la opcion del nodo de decision que presenta mayor utilidad segun los valores
de las variables aleatorias Ay D
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Figura 4.1: Grafica usando el DI de prueba

En la grafica 4.1 se muestra el transcurso de las tres medidas a estudiar durante las
cien iteraciones del algoritmo genético. Estas medidas muestran la puntuacion tanto
del mejor y peor individuo de la generacion como la media de puntuacion alcanzada.
Ademas, se ha realizado la ejecucion tres veces y se han extraido la media de dichas
ejecuciones para reducir la aleatoriedad. Este proceso ha durado algo mas de 6 mi-
nutos. Cabe destacar que, si se aumentara el namero de ejecuciones, se podria medir
el error de estimacion con una mayor precision. Ademas, si se pudiera realizar este
proceso en paralelo, no deberia aumentar el tiempo necesario.

Como se puede observar en la grafica, se logro replicar el conjunto total de reglas
en menos de cinco generaciones. Ademas, la poblacion en su conjunto demostré una
rapida convergencia, evidenciada por el hecho de que incluso el peor individuo de
cada generacion alcanzo una puntuacion minima de cuatro sobre seis. Este resultado
es especialmente notable dado que se trata de un problema relativamente simple,
con un unico nodo de decisiéon. Sin embargo, resalta la efectividad del algoritmo
genético, que sin haber optimizado los hiperparametros, demostré su capacidad para
adaptarse a las reglas establecidas en muy pocas generaciones.
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4.1.2. Diagrama de helicoptero

Antes de adentrarnos en el estudio del diagrama de influencia principal, se ha llevado
a cabo una prueba adicional con el objetivo de explorar el desempeno del algoritmo
genético desde una perspectiva diferente. Esta prueba complementaria nos brinda
la oportunidad de analizar aspectos especificos del algoritmo o de la metodologia
empleada que pueden no haber quedado completamente claros en la primera prueba.

Figura 4.2: DI basado en la compra de un helicoptero [5]

En este escenario, se presenta el diagrama de influencia 4.2 que consta de dos no-
dos de decision y dos nodos de azar, como se muestra en la imagen adjunta. Este
diagrama simula un caso hipotético en el que se debe tomar la decision de realizar
una revision y, posteriormente, la compra de un helicoptero. Este caso resulta es-
pecialmente interesante debido a que el modelo esta completamente inicializado con
todos sus parametros, y se utilizara para generar pruebas con el fin de entrenar el
algoritmo genético.

El objetivo principal de este ejercicio es evaluar si el algoritmo genético es capaz
de generar el conjunto completo de reglas, tomando como referencia las reglas pro-
porcionadas inicialmente. Este proceso implica que el algoritmo debera ajustar los
parametros del modelo para que las reglas generadas coincidan lo mas posible con
las reglas de referencia.
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Figura 4.3: Grafica usando el DI del helicoptero
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La grafica 4.3 muestra que, debido al menor numero de reglas en comparacion con
la prueba anterior, se logra alcanzar la puntuacion maxima desde la primera itera-
cion. Ademas, dado que el modelo tiene menos parametros, el peor individuo de cada
generacion exhibe saltos mas pronunciados que en la prueba anterior.

En cuanto a la prediccion de las reglas restantes, el algoritmo se entrené con cuatro
reglas, dejando tres por predecir. Los resultados obtenidos fueron diversos: una de las
tres ejecuciones logré predecir satisfactoriamente las tres reglas restantes, mientras
que en las otras dos iteraciones solo se predijo una de las tres reglas. Esta variabi-
lidad en los resultados puede atribuirse, en parte, a la limitada cantidad de datos
de entrenamiento proporcionados. Es posible que una mayor cantidad de datos de
entrenamiento y la utilizacion de diagramas de influencia mas complejos mejoren la
capacidad del algoritmo para predecir con precision las reglas restantes.

Es fundamental destacar que las reglas proporcionadas al AG fueron seleccionadas
de manera arbitraria para este ejercicio. En un entorno real, seria el experto quien
proporcionaria las reglas mas relevantes y significativas para la toma de decisiones,
lo que podria influir significativamente en los resultados obtenidos por el algoritmo.
Por lo tanto, es importante tener en cuenta este factor al interpretar los resultados
y considerar como la calidad y relevancia de los datos de entrada pueden afectar el
rendimiento del algoritmo genético en aplicaciones practicas.
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4.2. Ajuste de hiperparametros

Una vez explicada la implementacion del proyecto y verificado el funcionamiento del
AG mediante dos algoritmos de prueba, se procedera a la siguiente etapa: el ajuste
de los hiperparametros. Esta fase es fundamental para afinar el desempeno del AG y
adaptarlo de manera 6ptima al problema especifico que se pretende resolver, por lo
que han habido articulos [12, 13] donde se han estudiado diferentes ajustes de AG
para tipos de problemas especificos.

Es esencial destacar y registrar el tiempo empleado en llevar a cabo todas estas prue-
bas de ajuste de hiperparametros. Este tiempo no solo es una medida del esfuerzo
invertido en el proceso, sino que también representa el tiempo que se ahorra en
comparacion con €l tiempo necesario para obtener soluciones de manera manual o
mediante la consulta de un experto.

En estas pruebas de ajuste de hiperparametros, se exploraran diferentes valores para
cada uno de ellos. Se variaran sistematicamente los parametros relevantes, buscando
un equilibrio entre la exploracion del espacio de soluciones y la explotacion de solu-
ciones encontradas. Se llevara a cabo una evaluacion comparativa de los resultados
obtenidos con cada configuracion de hiperparametros para determinar cual de ellas
produce los mejores resultados en términos de calidad de la solucion y eficiencia del
algoritmo.

Para facilitar este proceso, se organizaran los hiperparametros en grupos segun el
modulo al que pertenezcan y se ajustaran de manera individualizada. Esto permitira
una evaluacion mas precisa de como cada conjunto de hiperparametros afecta al
desempeno general del algoritmo genético.

4.2.1. Medidas generales

Una estrategia para mejorar los resultados es aumentar el numero de generaciones
y de individuos en cada generacion. Sin embargo, nos encontramos con el factor
limitante de la capacidad computacional, lo que dificulta incrementar estos valores de
manera significativa. Por tanto, se ha tomado la decision de utilizar cien generaciones,
cada una con cincuenta individuos, y repetir este proceso tres veces, calculando luego
la media de los resultados obtenidos.

Es importante senalar que seria ideal aumentar el namero de iteraciones ejecutadas,
ya que esto proporcionaria una mayor estabilidad a las decisiones tomadas con res-
pecto a los hiperparametros. Sin embargo, utilizando esta configuracion se necesitan
aproximadamente siete horas y media para completar el proceso, lo que hace inviable
a priori aumentar los parametros mencionados. Cabe destacar que el ajuste tradicio-
nal con el experto puede durar semanas o incluso meses, por lo que es una reduccion
de tiempo considerable.

Esta limitacion también subraya la importancia que tendria poseer un equipo con
una mayor capacidad computacional, ya que una mayor potencia de procesamiento
podria traducirse en mejores resultados. Este aspecto es relevante para evaluar la
viabilidad del uso de AG en el ajuste de los modelos de probabilidad y preferencias en
diagramas de influencia. Un mayor poder de computo no solo aceleraria el proceso
de optimizacion, sino que también permitiria explorar configuraciones mas complejas
de hiperparametros y mejorar la calidad de las soluciones obtenidas. Otra forma
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de reducir el tiempo seria realizar las pruebas de forma paralela, lo que también
aceleraria el proceso de optimizacion.

4.2.2, Médulo de seleccion

Como se ha explicado anteriormente, este modulo tiene como objetivo determinar que
individuos seran cruzados para generar la siguiente generacion. Ademas, se ha em-
pelado la eleccion por torneo, lo que permite escoger al individuo ganador de manera
inmediata.

4.2.2.1. Tamaimno del torneo

El primer hiperparametro decide el nuamero de individuos que participan en cada
torneo. Los tres tamanos mas comunes son dos, cuatro y ocho individuos. Se usan
potencias de dos ya que permite realizar enfrentamientos entre dos individuos, avan-
zando las eliminatorias hasta obtener un ganador claro.

En principio usando tamanos de torneo pequenos promueve la diversidad y la ex-
ploracion, dando la oportunidad a individuos peores a sobrevivir y transmitir sus
caracteristicas. Esto puede ser bueno debido a que evita caer en optimos locales. Por
otro lado, cuanto mayor sea el torneo sera mas seguro que los mejores individuos de
una generacion sean escogidos. La decision de que tamano se usara se tomara tras
comparar los resultados obtenidos con cada valor.
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Figura 4.4: Grafica en la que el torneo es de 2 participantes
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Figura 4.5: Grafica en la que el torneo es de 4 participantes
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Figura 4.6: Grafica en la que el torneo es de 8 participantes

En las tres figuras 4.4 4.5 4.6 vemos el rendimiento del algoritmo genético usando
diferentes valores como tamano del torneo. Cabe destacar que el resto de hiperpa-
rametros no se han modificado entre ejecuciones pero que si pueden afectar al ren-
dimiento ya que no son variables totalmente independientes. Ademas, el numero de
reglas con las que se ha entrenado el algoritmo es de 484 reglas, por lo que esta es la
puntuacion maxima que puede alcanzar el algoritmo. Como vemos en las graficas, el
numero maximo que se alcanza es 250, por lo que actualmente se estaria prediciendo
correctamente el 52 % de las reglas.

Ya comparando los resultados obtenidos, vemos como las graficas son bastantes si-
milares, siguiendo toda una estructura ascendente hasta estancarse sobre la gene-
racion cincuenta. Ademas, a medida a que se aumenta el niumero de participantes
en un torneo, aumenta el valor maximo conseguido, llegando con un torneo de ocho
participantes a 250 de puntuacion media. Esto es lo que se habia predicho, a ma-
yor numero de participantes en un torneo mayor es la probabilidad de escoger a los
mejores individuos, y por tanto permite alcanzar mas rapidamente cotas mas altas.
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Por otro lado, un menor numero de participantes en los torneos deberia mejorar la di-
versidad, haciendo que fluctien mas los resultados entre generaciones. Sin embargo,
aparentemente no se detecta esa diversidad entre generaciones, ya que simplemente
en sus graficas hay mas diferencia entre el mayor puntuado de una generacion y el
resto, pero no se nota un cambio entre generaciones que justifique el usar tamanos
de torneo menores.

Cabe destacar que en todas las pruebas tiene como hiperparametro base el elegir
siempre a los dos mejores individuos de una generacion para que formen parte de
la siguiente generacion. Sin embargo, aunque esto pueda modificar la grafica azul,
haciendo que esta siempre sea ascendente, no es el caso de las otras dos graficas,
en las que tampoco se aprecia la diversidad entre generaciones tal y como se ha
comentado.

Por todo esto, se ha elegido los torneos con ocho participantes, ya que es la que
da mejores resultados y la diversidad que daria usar torneos mas pequenos no es
apreciable en las graficas.

4.2.2.2. Posibilidad de repeticién

La segunda decision para tomar en el modulo de seleccion es si permitir que un indi-
viduo ganador de un torneo pueda participar nuevamente en otro torneo. El permitir
a un individuo volver a participar fomentaria los buenos resultados haciendo que la
proxima generacion sea mas parecida a los individuos con mayor desemperno. Esto
permitiria avanzar mas rapidamente a buenas soluciones.

La contraparte de esto es que se perderia mucha capacidad de diversificacion, ya que
el niumero de padres diferentes se reduce en gran medida. Al perder esta diversidad
es posible no alcanzar las mejores soluciones, ya que el algoritmo genético puede
estancarse en 6ptimos locales que perjudiquen su mejoria.
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Figura 4.7: Grafica en la que el torneo se realiza sin repeticiones
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Figura 4.8: Grafica en la que en el torneo se permite la repeticion

Viendo las graficas 4.7 y 4.8 se puede ver como la prueba donde no se permite repe-
ticiones consigue alcanzar mejores resultados en las tres métricas estudiadas. Esto
puede deberse a que se haya encontrado un 6ptimo local que no permita obtener
resultados tan favorables como en la otra prueba. Sin embargo, hay que destacar la
rapidez con que alcanza sus mejores soluciones la prueba donde se permite la repeti-
cion, ya que solamente ha necesitado unas diez generaciones en encontrar su mejor
individuo, mientras que en la otra prueba ha necesitado unas treinta generaciones
aproximadamente.

Otro tema que destacar es la inestabilidad de la métrica roja, que simboliza el peor
individuo de la generacion, en la prueba permitiendo la repeticion. Esto puede deber-
se a que, al permitir que un mismo individuo pueda ganar varios torneos, se limita
mucho las probabilidades de ser escogidos los peores individuos.

Sin embargo, debido a que la clara diferencia de puntuaje en las métricas entre las
dos pruebas no se permitira a un individuo ganador de un torneo volver a participar
en otro torneo, negando la posibilidad de que un mismo individuo sea elegido mas de
una vez.

4.2.2.3. Cantidad de individuos seleccionados

La ultima decision por tomar en el moédulo de seleccion es decidir cuantos individuos
se seleccionaran en cada generacion. Bajar el numero de individuos seleccionados
implicaria disminuir el namero de cruces y mutaciones que se realizan. En las prue-
bas realizadas se ha rellenado al azar la proxima generacion entre los individuos de
la generacion pasada, y solamente se ha generado un individuo por cada pareja, por
lo que esto puede afectar a los resultados obtenidos. Esto se decidi6 de esta manera
para no aumentar el ya elevado tiempo de ejecucion, y ademas esto podria disminuir
la diversidad del algoritmo genético.

Se plantearan tres opciones diferentes, seleccionar un 25%, 50% o 75% de la po-
blacion. La diferencia entre cada opcion radica, al igual que en la mayoria de las
decisiones, si fomentar la diversidad o la convergencia del algoritmo genético.
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Cuanto mayor sea el porcentaje escogido, menos importancia se le dara al moédulo de
seleccion, ya que se seleccionara una mayoria de la poblacion, y por tanto su papel
sera el de evitar transmitir la informacion genética de los peores individuos. Por otro
lado, un menor porcentaje de elegidos provocara que solo se transmita los genes de
menos individuos, y donde la generacion posterior sera muy parecida a la anterior,
ya que la mayoria de los individuos seran escogidos de forma azarosa del total de
la poblacion. Por tanto, se puede decir que el 25% aumentaria la convergencia del
algoritmo, ya que solo selecciona un grupo pequeno, mientras que el 75 % provocaria
una diversificacion entre los individuos generados, ya que se crearian con el material
genético de buena parte de la poblacion.
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Figura 4.9: Grafica donde se selecciona al 25 % de la poblacion
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Figura 4.10: Grafica donde se selecciona al 50 % de la poblacion
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Figura 4.11: Grafica donde se selecciona al 75 % de la poblacion

Lo primero a comentar es el tiempo de ejecucion de cada prueba, y es que, como el
mayor tiempo empelado esta en la evaluacion de nuevos individuos, contra menos
individuos se seleccionen menos tiempo tardara el algoritmo genético. Esto se refleja
en que la primera prueba que corresponde a la figura 4.9 tardé unas cuatro horas, la
de 4.10 tard6 unas siete horas y medias, y por ultimo la del 4.11 tard6 algo mas de
once horas.

Mientras que la reduccion de tiempo es un factor muy positivo para el desarrollo de
estas pruebas, los resultados obtenidos por la primera prueba son muy inferiores a
las otras dos. Esto puede deberse a que no se generan suficientes individuos en cada
generacion, y por tanto no tiene tantas oportunidades de generar individuos mejores.

Por otro lado, la figura 4.11 si que ha obtenido resultados cercanos al de la prueba de
4.10, e incluso ha necesitado menos generaciones en alcanzar dichos resultados. Sin
embargo, al igual que pasaba al permitir la repeticion de ganadores en los torneos,
se alcanza rapidamente un 6ptimo local que es dificil de superar en el resto de las
generaciones, ya que en ese punto la generacion es demasiado homogénea.
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Figura 4.12: Grafica donde se selecciona al 25% de la poblacion y se generar dos
descendientes por pareja

Se ha realizado otra prueba en este apartado. La prueba de la figura 4.12 consiste en
generar dos descendientes por cada par de individuos seleccionados, seleccionando
un 25 % de la poblacion. El motivo de esta prueba radica en el ahorro de tiempo que
producia bajar el porcentaje de seleccionados. Cabe destacar que esta ultima prueba
ha tardado en ejecutarse casi ocho horas, algo mas que si solamente se seleccionase
el 50 %.

Los resultados obtenidos son muy parecidos al de la figura 4.10, aunque unas pe-
quenas diferencias. La métrica del mejor individuo y la media son muy similares,
mientras que la métrica roja es la que presenta las diferencias, ya que converge me-
nos en la prueba 4.12 que en la 4.10. Esto no tiene por qué ser negativo, ya que
puede dar mas diversidad y que esta sea necesaria en las posteriores pruebas para
alcanzar nuevos optimos. El otro cambio es la velocidad de mejora en las primeras
generaciones, ya que en esta grafica se estabiliza mas rapidamente que en la anterior.
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Figura 4.13: Grafica donde se selecciona al 50% de la poblacion y se generar dos
descendientes por pareja

Para poder tomar esta decision se ha decidido realizar una ultima prueba 4.13, en
donde se seleccionara el 50 % y se generaran dos individuos de cada pareja seleccio-
nada. Esta prueba ha dado resultados bastante mejores que las anteriores, llegando
a puntuaciones de mas de 270. Ademas, ha conseguido alcanzar su valor maximo
tras pasar las treinta generaciones, un nimero muy parecido al de la prueba de la
figura 4.10, en donde se usaba el 50 % generando un solo descendiente. Sin embargo,
esta ultima prueba ha tenido un tiempo de ejecucion demasiado elevado, habiendo
tardado casi quince horas en total. Por tanto, al dar mejores resultados, pero con un
tiempo inviable, se ha decidido optar por generar dos individuos por pareja seleccio-
nada, pero solamente dejando cincuenta generaciones, para asi poder el tiempo de
ejecucion.

36



Evaluacion del rendimiento del AG aplicado a los DI

4.2.3. Moédulo de mutacion

El objetivo de este modulo es el de anadir diversidad a los individuos generados, lo
que permite explorar diferentes zonas del conjunto de soluciones con las que poder
alcanzar soluciones optimas que de otra manera no seria posible con el resto de los
modulos al caer en 6ptimos locales. Cabe destacar que no se mencionado el médulo
de cruce ya que no tiene ningun hiperparametro relevante que pueda ser ajustado,
ya que simplemente varia la forma de implementacion y sin cambios importantes en
los resultados. Ademas, se han fijado las mejores opciones escogidas en la seccion
previa, por lo que los hiperparametros de los médulos anteriores no se van a cambiar.

A continuacion, se estudiara la implicacion de dos hiperparametros estrechamente
relacionados de este modulo, estos son la probabilidad de mutacion y el valor maximo
de mutacion. La probabilidad de mutaciéon se aplicara a cada vector de probabilida-
des en cada matriz de cada nodo de azar. Si supera la probabilidad establecida, se
modificara un valor de dicho vector sumando o restando como maximo el valor de
mutacion establecido por el segundo hiperparametro. Tras esto, se ajustaran el resto
de los valores para que el vector siga siendo un vector de probabilidades.

Por tanto, si se aumenta la probabilidad y el valor maximo de mutacion, aumentaran
el namero de mutaciones provocadas y la fuerza de dichas mutaciones respectiva-
mente. Esto hara que se incremente la diversidad de soluciones en la poblacion, lo
que puede evitar 6ptimos locales. Por otro lado, esto también puede afectar negativa-
mente en la poblacion, ya que los individuos generados estaran mas lejos del camino
seguido por sus predecesores, lo que bajara el rendimiento general.

Para realizar esta prueba se han probado tres conjuntos de valores diferentes, y que
se estudiaran para comprobar cual da mejores resultados. De primeras, se optara
por tener solamente un 5% de probabilidad de mutacion, y manteniendo la mutacion
maxima en un valor de 0,05. En la segunda prueba se aumentara la probabilidad
de mutacion a un 15%, haciéndolas que ocurran mas frecuentemente, aunque se
mantendra el valor maximo de mutacion. Por ultimo, se volvera a aumentar la pro-
babilidad de mutacion a un 20%, y ademas el valor maximo también se aumentara
dejandolo en un 0,15. Con estas tres pruebas se tendra un rango de valores diferen-
ciados y que permitira elegir la que me dé mejores resultados.
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Figura 4.14: Grafica con porcentaje de mutacion de 5% y mutacion maxima de 0.05
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Figura 4.15: Grafica con porcentaje de mutacion de 15% y mutaciéon maxima de 0.05
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Figura 4.16: Grafica con porcentaje de mutacion de 20 % y mutaciéon maxima de 0.15
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Como se puede ver en las figuras 4.14, 4.15, 4.16, a medida que se van aumentando
los valores aumenta la diversidad, ya que se separan mas las graficas de las tres
medidas. Esto provoca que las puntuaciones sean menores que en las otras dos
graficas, superando 250 de puntuaciéon solamente en las ultimas generaciones. Por
otro lado, las otras dos pruebas alcanzan valores superiores, pero en las ultimas
generaciones los individuos son todos muy similares, haciendo que no haya mucha
diferencia entre el mejor y el peor individuo.

Sin embargo, mientras que en las dos primeras pruebas 4.14 y 4.15 el resultado pa-
rece estancarse en una puntuacion algo superior a 250, la figura 4.16 es mas cons-
tante, pero parece que seguiria aumentando con un mayor numero de generaciones,
por lo que se generara otra prueba para comprobar esto.
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Figura 4.17: Grafica con porcentaje de mutacion de 20 % y mutacion maxima de 0.15
extendido a 100 generaciones

En la prueba 4.17 se ha confirmado la hipétesis planteada, ya la puntuacion ha ido
avanzando al aumentar el numero de generaciones a cien, llegando hasta los 265.
Ademas, sigue habiendo mucha separacion entre las tres métricas, lo que puede ser
positivo para las siguientes pruebas, ya que permite aumentar aun mas la puntua-
cion y que no importe demasiado la disminucion de diversidad al ser ya elevada. La
parte negativa es el tiempo de ejecucion, que ha aumentado considerablemente al
poner a cien el niumero de generaciones.
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4.2.4. Modulo de eleccion

En este modulo se decide que individuos seran parte de la siguiente generacion. Este
modulo se ha anadido ya que existen decisiones a tomar sobre los individuos que
acompanaran a los nuevos individuos generados como parte de la siguiente genera-
cion.

4.2.4.1. Conjunto seleccionable

En este primer paso se decidira de donde se seleccionaran los individuos que relle-
naran la siguiente generacion para que tenga el mismo numero de individuos que las
anteriores.

La primera opcion y la utilizada durante todas las pruebas anteriores es la de selec-
cionarlos aleatoriamente del conjunto de individuos de la generacion pasado. Esto
permitira darle otra oportunidad a los individuos que no han conseguido ganar un
torneo, lo que mejoria la diversidad de las generaciones siguientes a costa de dismi-
nuir la calidad, ya que podrian entrar individuos con una puntuacion muy baja.

La otra opcion planteada es seleccionar a dichos individuos directamente entre los ga-
nadores de los torneos. Esto haria aumentar la influencia de los mejores individuos,
ya que estos son los que tienen mas probabilidades de ganar un torneo, aumentando
a priori la puntuacion en las siguientes generaciones.
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Figura 4.18: Grafica en donde se seleccionan a los individuos del total de la poblacion
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Ganadores de Torneo
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Figura 4.19: Grafica en donde se seleccionan a los individuos entre los ganadores de
los torneos

Tras realizar las pruebas se ve claramente en las figuras 4.18 y 4.19 como la mejor
opcion es dejar que se obtengan los individuos de la generacion entera al tener 4.18
mejores resultados. Hay dos problemas a destacar en 4.19. El primero de ellos es
el estancamiento temprano del mejor individuo de la generacion, siendo el mismo
puntuaje desde la generacion quince hasta la cincuenta, y mejorando solamente en
las siguientes diez generaciones para mantenerse casi sin cambios hasta la ultima
generacion. Por otro lado, en la primera prueba la grafica se mantiene ascendente
hasta las ultimas generaciones, lo que significa que no se queda en ningun 6ptimo
local. Por tanto, al restringir los individuos seleccionados a los ganadores del torneo lo
que provoca es alcanzar un 6ptimo local muy rapidamente, lo que dificulta el progreso
del algoritmo.

El otro punto que comentar es la caida de puntuacion en la segunda grafica de la
métrica que muestra al peor individuo. Esta es la primera prueba en la que ha dis-
minuido la puntuaciéon en alguna métrica, lo que refleja el mal rendimiento de esta
prueba. Esto puede deberse a que, como los individuos en una generacion se vuelven
muy similares, los cruces y las mutaciones no pueden conseguir individuos mejores,
ya que se a alcanzado un 6ptimo local, por lo que es mas probable que los individuos
generados empeoren la calidad de la generacion.

Debido a estas dos razones, se seguira obteniendo los individuos del conjunto total.
Sin embargo, esta prueba ha sido de utilidad, ya que ha mostrado las consecuencias
de una concentracion de individuos muy similares, lo que curiosamente también
ocurre con el material genético biologico.

4.2.4.2. Numero de individuos generados

A continuacion, se volvera a una idea ya probada en moédulos anteriores, ya que ahi
no era el momento de probar con mas detalle variar este parametro, ya que se per-
deria la narrativa que se estaba siguiendo. Por tanto, en este apartado se probara a
modificar el namero de individuos generados por cada pareja de individuos formada
tras ganar los torneos. Teoricamente, al aumentar el nimero de individuos gene-
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rados, se ahondaria mas en el material genético transmitido por sus padres, pero
cruzandolo y mutandolo de manera diferente, lo que puede aumentar las probabili-
dades de conseguir individuos mejores como se vio en las pruebas anteriores. Cabe
destacar que en la implementacion realizada los individuos son cruzados de manera
independientes, ya que existen implementaciones que agrupan el material genético
de los padres en dos individuos, siendo estos completamente diferentes entre si.
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Figura 4.20: Grafica en donde se genera un individuo por pareja
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Figura 4.21: Grafica en donde se generan 2 individuos por pareja
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3 Individuos
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Figura 4.22: Grafica en donde se generan 3 individuos por pareja
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Figura 4.23: Grafica en donde se generan 4 individuos por pareja

Como vemos en las graficas 4.20, 4.21, 4.22, 4.23, a medida que aumenta el namero
de individuos generados por cada pareja, aumenta la puntuacion maxima alcanzada,
pero disminuye la diversidad, al acercarse cada vez mas los resultados de las tres
métricas. Sin embargo, los resultados obtenidos por la ultima prueba justifican esa
pérdida de diversidad, ya que da resultados bastante favorables. Evidentemente, a
mayor numero de individuos generados mayor es el tiempo de ejecucion, lo que puede
decantar el elegir otra opcion. Aun asi, debido a que quedan solo unas pocas pruebas,
se ha decido optar por generar cuatro individuos por pareja, aunque también se
empleara la prueba en donde se generar tres individuos para realizar un conjunto de
pruebas extra que no se puede realizar con la otra.

4.2.4.3. Adicion de elitismo

Las pruebas anteriores se realizaron con elitismo. Esto quiere decir que los mejores
individuos de cada generacion se mantienen siempre a la siguiente generacion, por

43



4.2. Ajuste de hiperparametros

lo que el valor maximo de puntuaciéon nunca puede bajar. En el caso de las pruebas
realizadas se mantenia este hiperparametro a dos, por lo que a continuacion se pro-
baran diversos valores que decidiran cuantos individuos son anadidos a la siguiente
generacion de forma obligatoria. El motivo de que no se pueda realizar esta prueba
usando la grafica con mayores resultados en la prueba anterior es debido a que si
se generan cuatro individuos por pareja y se seleccionan a la mitad de los indivi-
duos, significa que solo con el cruce y la mutacion la siguiente generacion estaria
completamente ocupada, por lo que no habria espacio para el elitismo. Por tanto, se
comparara el valor obtenido por dicha prueba con tres valores de elitismo diferentes,
lo que decidira cual es el mejor modelo obtenido.

1 Elitismo
300

250

200 ,f_—_//

150

100

Puntuaicones

a1
o

Generaciones

e Best Worst Average

Figura 4.24: Grafica en donde el mejor individuo pasa directamente a la siguiente
generacion
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Figura 4.25: Grafica en donde los 2 mejores individuos pasa directamente a la si-
guiente generacion
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Figura 4.26: Grafica en donde los 4 mejores individuos pasa directamente a la si-
guiente generacion

Como se puede ver en las figuras 4.24, 4.25, 4.26, a medida que aumenta el elitismo
en las pruebas, va empeorando las métricas del peor individuo y de la media. Esto
puede deberse nuevamente a una alta concentracion de individuos muy parecidos,
lo que provoca que las mutaciones que provoquen empeoren el resultado al igual que
pasaba en pruebas anteriores. Sin embargo, no se aprecia una mejora considerable
en el mejor individuo de cada generacion, lo que tiene sentido al presentar las tres
pruebas al menos un individuo de elitismo.

Sin embargo, comparando estas tres pruebas con la prueba del apartado anterior
4.23, que consistia en generar cuatro individuos por cada pareja, se aprecia como
esta sigue dando mejores resultados, e incluso la curva de la grafica no parece es-
tancada completamente, lo que podria dar indicios de que hubiera una mejora si se
dejara durante mas generaciones.
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4.3. Etapa de generalizacion y estudio del resultado

Una vez que se han ajustado todos los hiperparametros del algoritmo genético se
estudiara el resultado usando el conjunto total de reglas. Como se ha comentado
anteriormente, el entrenamiento del algoritmo genético se ha realizado usando un
pequeno conjunto del numero total de reglas. Esto es debido a que se quiere reducir
la carga del experto, agilizando el desarrollo. Sin embargo, en las pruebas anteriores
la puntuacion se ha realizado usando unicamente las reglas que proporcionaria el
experto, pero es interesante ver la puntuaciéon usando como referencia el conjunto
total de reglas.

Para ello, se hara una ultima prueba de la que saldra el modelo final de este trabajo.
En dicha prueba se comprobara la eficiencia del algoritmo prediciendo las reglas
totales variando el porcentaje de reglas que se le otorgan. En principio, contra mas
reglas se le distribuya mas puntuaje deberia obtener, ya que tiene una mejor idea
del conjunto de reglas total. Por otro lado, a mayor numero de reglas otorgadas, mas
trabajo del experto es necesario, por lo que hay que tenerlo en cuenta para comparar
el resultado.

Ademas, hay que destacar que el porcentaje de reglas se obtiene de manera aleatoria,
por lo que los resultados variarian con la ayuda de un experto real, ya que este daria
las reglas que mas importancia tuvieran en el conjunto de reglas total. Ademas, lo
mejor seria proceder de modo iterativo, aportando las reglas y posiblemente su im-
portancia relativa en varias fases. Tal vez, en un ejemplo real el experto deba valorar
las reglas que propone el AG en conjunto, tanto las que verifica como adecuadas
(escala de ajuste) como las que identifica como error (escala de desajuste).
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Figura 4.27: Grafica porcentual en donde se usa el 10 % de la reglas para entrenar el
modelo
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Figura 4.28: Grafica porcentual en donde se usa el 25 % de la reglas para entrenar el
modelo
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Figura 4.29: Grafica porcentual en donde se usa el 50 % de la reglas para entrenar el
modelo

En las graficas 4.27, 4.28, 4.29 vemos el porcentaje de reglas conseguidas sobre el
total de reglas aportado en cada prueba, usando un 10%, 25% y 50 % de las reglas
totales respectivamente. Con esto podremos comprobar la importancia del nimero
de reglas a la hora de ponderar los valores para poder predecirlas correctamente. Sin
embargo, esta prueba tiene interés unicamente como medida de rendimiento teorico,
ya que en general no se conoce la BC completa.

Lo primero a destacar es la caida de la grafica roja en las tres pruebas al pasar de
las cien generaciones, apreciandose mas en la grafica del medio. Esto es debido al
sobreentrenamiento, que provoca que los individuos sean muy parecidos entre si y
hace que las mutaciones y los cruces solo puedan generar individuos peores.

Por otro lado, los resultados obtenidos por las tres pruebas son parecidos, consi-
guiendo todas un resultado porcentual entre el 60 % y 55 % al final del experimento.
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Sin embargo, la primera prueba es la que consigue un mejor resultado que las otras,
obteniendo el 60% en las ultimas generaciones. Este resultado nos indicaria que el
algoritmo genético funciona mejor contra menor nimero de datos se utilicen, aunque
no presenta un gran cambio entre la grafica del 25% y la del 50 %. Por tanto, el AG
aprende mejor con pocas reglas, aunque seria menos robusto si el experto aporta
reglas en conflicto o reglas redundantes. Sin embargo, esto no se ha probado, por lo
que puede ser un tema de investigacion a futuro.

4.3.1. Estudio sobre el total de reglas
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Figura 4.30: Grafica porcentual sobre el total de reglas en donde se usa el 10% de la
reglas para entrenar el modelo
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Figura 4.31: Grafica porcentual sobre el total de reglas en donde se usa el 25% de la
reglas para entrenar el modelo
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Figura 4.32: Grafica porcentual sobre el total de reglas en donde se usa el 50 % de la
reglas para entrenar el modelo

Estas tres figuras 4.30, 4.31, 4.32 son de las mismas pruebas que las anteriores,
pero esta vez se muestra el porcentaje de reglas del total que se logra alcanzar. Con
estas graficas lo que se busca es ver de que forma se adaptan las reglas usadas en
el entrenamiento al total de reglas, y ver cuanto seria el mejor porcentaje de reglas
necesarias para predecir el total.

Como es logico cuanto mas porcentaje de reglas se use, mas parecido sera el resulta-
do usando el total al obtenido anteriormente. Estas diferencias son muy pronuncia-
das, ya que la diferencia de puntos porcentuales mas grande en la prueba del 50 %
es unicamente un 1%, mientras que en la prueba del 25 % la diferencia maxima esta
en un 3% y en el 10 % esta diferencia se dispara, pudiendo alcanzar un 9 %. Ademas,
en estas pruebas la puntuacion maxima obtenida es justo al contrario que la ante-
rior, pero con valores mas bajo, donde la tercera grafica se mantiene en los 55%, la
segunda baja a los 53 % y la tercera pasa del 60% a un 51

Por tanto, el escoger el porcentaje de reglas a usar en el entrenamiento es una de-
cision importante a tomar con el experto, ya que dependera de la importancia de la
reglas dadas, donde se tendra que diferenciar entre reglas genéricas o redundantes,
reglas que recojan excepciones o reglas muy relevantes para resultado. Nuevamente,
hay mas variables en juego, como el usar las reglas mas determinantes en las deci-
siones, que indudablemente mejorara la puntuacion obtenida. Ademas, del tamano
del diagrama de influencia también influira, ya que, como se ha visto, los algoritmos
genéticos funcionan mejor en cantidades pequenas de reglas, aunque esto podria
cambiar con otra metaheuristica.
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Capitulo 5

Resultados y conclusiones

5.1. Evaluacion de los objetivos del trabajo

En este TFM se ha probado el uso de metaheuristicas para ponderar los valores
de utilidad y probabilidad de los diagramas de influencia. Para ello primero se ha
modelizado los diagramas de influencia en un entorno de programacion y se ha de-
sarrollado el algoritmo de evaluacion que permite obtener un conjunto de reglas del
DI. Ademas, se implementé un algoritmo genético que permita usar los valores de
probabilidad y utilidad como material genético para ir modificandolo a lo largo de
una serie de generaciones para obtener un conjunto de reglas similar al otorgado por
el experto.

EL objetivo final es comprobar la utilidad de las metaheuristicas, en este caso un
algoritmo genético, para ponderar los valores del DI y reducir la dependencia del
experto, al poder usar unicamente un reducido numero de reglas para predecir el
conjunto total de reglas. Con la implementacion realizada, este proceso puede usar
en cualquier DI de manera rapida y efectiva, solamente es necesario introducir las
reglas en un fichero de texto y representar la estructura del DI de forma que pueda
reconocerlo el programa. Esto se ha hecho en una interaccion con el experto, que en
este trabajo ha sido emplear el modelo NHL, ya que al tener todos sus parametros
estimados se ha podido extraer el conjunto de reglas.

Los resultados obtenidos han sido buenos, pudiendo predecir algo mas de la mitad de
las reglas usando un porcentaje bajo de estas. La inteligencia artificial desarrollada
es capaz de aprender de ese conjunto de reglas y extenderlo al total. Aun asi, segura-
mente los resultados obtenidos pueden ser mejorados, ya que, como se comento en el
apartado de lineas futuras, hay multitud de maneras de ampliar el trabajo realizado.
A parte de eso, puede mejorarse el propio programa permitiendo el uso de variables
continuas, lo que aumentaria los casos de uso en los que seria de utilidad, e incluso
se podria anadir una interfaz grafica que mejore la forma en la que se introducen los
DIy las reglas proporcionadas por el experto.

Como conclusion personal, este proyecto ha sido una gran experiencia ya que he
podido mezclar dos campos de la inteligencia artificial sumamente importantes, pu-
diendo abrir una nueva via para mejorar los sistemas de ayuda a la decision. Por
otro lado, gracias al entrenamiento del algoritmo genético he podido ver la dificultad
de ajustar correctamente una inteligencia artificial, lo que me servira en el trabajo
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una vez acabado este master. Ademas, he obtenido experiencia al realizar un trabajo
multidisciplinar, ya que se se han realizado tareas en ambitos como la modelizacion
del problema, la adquisicion de conocimiento y posteriormente su representacion, la
inferencia probabilistica, en optimizacion y en toma de decisiones.

5.2. Lineas futuras de investigacion

En este trabajo se ha mostrado como se puede implementar metaheuristicas en la
toma de decisiones usando los diagramas de influencia como base. Sin embargo, hay
muchas maneras diferentes de ampliar, optimizar y mejorar los resultados obtenidos
en este trabajo. Por tanto, se comentara diferentes aproximaciones que se pueden
tomar para mejorar esto.

5.2.1. Optimizacion del tiempo de ejecucion

El primer punto importante para tratar es el tiempo de ejecucion. Al tener los diagra-
mas de influencia una gran cantidad de parametros en las matrices de probabilidad
y utilidad condicionado, resolver el diagrama puede ser costoso, lo que ralentiza la
realizacion de pruebas y obstruye el obtener mejores resultados.

Hay varias maneras de mejorar esto. La primera es la de mejorar el hardware en
donde se realiza la simulacion de la metaheuristica, pero también se puede inten-
tar usar la GPU para realizar todos los calculos matriciales, que se toma una gran
parte del tiempo total. En este trabajo se ha empleado una técnica de paralelizacion,
que consiste en evaluar a todos los individuos de un algoritmo genético simultanea-
mente, lo que reducia enormemente el tiempo de desarrollo. Sin embargo, conseguir
implementar esta paralelizacion usando una GPU muy potente posiblemente volveria
a reducir el tiempo de computo. Otra forma es el de crear estructuras [17] que per-
mitan procesar de forma mas 6ptima los DI, reduciendo asi su tiempo de coémputo.

5.2.1.1. Instanciacion de variables

Existe otra manera de reducir el tiempo de ejecucion, sin embargo, no se estaria
ponderando los valores de todos los nodos de azar y decision. Este método consiste
en rellenar una matriz entera con valores reales, evitando tener que ponderar sus
datos y permitiendo al algoritmo centrarse en el resto de los nodos. Sin embargo, es
necesario preguntarle al experto dichos valores, lo que puede dificultar la realizacion
de este método. Por tanto, la utilidad de este método depende del tema en cuestion
como del experto del que se requiera los servicios.

5.2.1.2. Parametrizacion de las matrices de probabilidad y utilidad

Otro método con el que se reduciria enormemente el tiempo de ejecucion es el de
parametrizar las matrices al principio, sustituyendo sus valores por variables, y solo
realizando el algoritmo de evaluacion una tunica vez. Para poder conseguir esto, se
tendria que remplazar los valores de todos los nodos por variables, para que poste-
riormente para obtener la puntuacion de un individuo solamente habria que rempla-
zar las variables por la informacion genética del algoritmo. Para poder realizar esto,
habria que utilizar algun lenguaje de programacion especifico que permita parame-
trizar matrices con un gran nimero de variables.
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Por ejemplo, para parametrizar una matriz de dos dimensiones que represente la
utilidad de un DI, si cada variables aleatoria que sea predecesor del nodo tiene dos
posibles valores, harian falta cuatro variables distintas para parametrizar la matriz,
donde cada variable representa una combinacion de cada valor posible de los nodos
aleatorias.

5.2.2. Estudio de la importancia de las reglas

Un apartado importante de este proyecto es el numero y la calidad de las reglas dadas
por el experto. Se podria estudiar si hubiera alguna forma de medir la importancia de
una regla, ya que el experto puede disenar una regla general, que abarque una buena
parte de las opciones posibles en una decision o que se detalle una regla que actue
mas como una excepcion y que solo sea importante para unos casos determinados.
Por otro lado, habria que ver si, con varias ejecuciones, se aprenden reglas diferentes
y si estas son conflictivas o contradictorias entre si. Ademas, también podrian haber
reglas redundantes, por lo que habria que estudiar si dichas reglas se aprenden
siempre aunque no aporten a la BC.

5.2.3. Implementacion de diferentes metaheuristicas

En este proyecto se ha empleado un algoritmo genético como método para ponderar
los valores de las matrices de los nodos. Sin embargo, existen multitud de metaheu-
risticas diferentes que realicen un mejor trabajo adaptado a este problema en concre-
to. Se podria encontrar una mejor metaheuristica analizando la forma de proceder de
los datos y adaptando el proceso de evaluacion para determinar una forma 6ptima.
Incluso se podria adoptar un enfoque hibrido, que combinara varias metaheuristicas
para adaptarse mejor a los DI.

Otra posibilidad es la de usar el paradigma de aprendizaje por refuerzo [18], que
es un area del aprendizaje automatico donde un agente aprende a tomar decisiones
mediante ensayo y error para maximizar una recompensa acumulada a lo largo del
tiempo. Cabe destacar que en este proyecto se aprende un modelo del problema de
decision, interpretable y explicable, a diferencia de otros esquemas como el Deep
Learning, cuyos pesos no tienen semantica o interpretacion.

5.2.4. Otros problemas reales

El trabajo realizado en este proyecto se ha realizado usando un DI para el diagnostico
y tratamiento del linfoma gastrico NHL [10, 11]. Sin embargo, esto se puede aplicar a
cualquier otro modelo que sea un DI, como por ejemplo IctNeo [19, 20].
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Anexo

.1. Tabla con los resultados de la prueba

Cuadro 1: Resultados de la prueba

Best | Worst | Average
1 5.33 0.67 3.01
2 5.67 0.67 3.28
3 5.67 0.67 3.43
4 6.00 1.00 3.39
5 6.00 1.00 3.47
6 6.00 1.00 3.47
7 6.00 1.00 3.63
8 6.00 1.33 3.65
9 6.00 1.00 3.59
10 6.00 1.00 3.91
11 6.00 1.33 4.25
12 6.00 1.33 4.35
13 6.00 1.33 4.53
14 6.00 1.33 4.51
15 6.00 1.33 4.56
16 6.00 1.33 4.65
17 6.00 1.00 4.83
18 6.00 2.33 4.95
19 6.00 2.33 5.03
20 6.00 2.67 5.17
21 6.00 3.33 5.25
22 6.00 3.33 5.40
23 6.00 3.33 5.43
24 6.00 3.33 5.43
25 6.00 3.33 5.48
26 6.00 3.33 5.46
27 6.00 3.33 5.55
28 6.00 3.33 5.63
29 6.00 3.67 5.64
30 6.00 4.67 5.69
31 6.00 4.67 5.71
32 6.00 4.67 5.79
33 6.00 4.67 5.78
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Best | Worst | Average
34 6.00 4.67 5.81
35 6.00 5.00 5.89
36 6.00 4.67 5.88
37 6.00 4.67 5.89
38 6.00 5.00 5.94
39 6.00 5.67 5.93
40 6.00 5.33 5.93
41 6.00 5.33 5.91
42 6.00 5.33 5.93
43 6.00 5.33 5.92
44 6.00 5.33 5.93
45 6.00 5.33 5.93
46 6.00 5.33 5.92
47 6.00 5.33 5.91
48 6.00 5.33 5.87
49 6.00 5.00 5.91
50 6.00 5.33 5.91
51 6.00 5.33 5.95
52 6.00 5.67 5.95
53 6.00 5.67 5.96
54 6.00 5.67 5.96
55 6.00 5.33 5.95
56 6.00 5.33 5.95
57 6.00 5.67 5.96
58 6.00 5.00 5.93
59 6.00 5.33 5.93
60 6.00 5.33 5.93
61 6.00 5.00 5.91
62 6.00 5.00 5.94
63 6.00 4.67 5.95
64 6.00 5.00 5.93
65 6.00 5.00 5.95
66 6.00 5.67 5.96
67 6.00 5.33 5.95
68 6.00 5.67 5.97
69 6.00 5.33 5.97
70 6.00 5.67 5.97
71 6.00 5.67 5.97
72 6.00 5.00 5.98
73 6.00 5.67 5.99
74 6.00 5.33 5.99
75 6.00 6.00 6.00
76 6.00 5.33 5.99
77 6.00 5.67 5.98
78 6.00 5.33 5.97
79 6.00 5.00 5.97
80 6.00 5.00 5.97
81 6.00 5.67 5.99
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Best | Worst | Average
82 6.00 4.67 5.96
83 6.00 5.00 5.97
84 6.00 5.33 5.98
85 6.00 5.33 5.97
86 6.00 5.00 5.97
87 6.00 4.33 5.91
88 6.00 4.33 5.89
89 6.00 4.67 5.86
90 6.00 4.67 5.89
91 6.00 4.67 5.89
92 6.00 5.33 5.97
93 6.00 5.33 5.98
94 6.00 5.00 5.96
95 6.00 5.00 5.94
96 6.00 5.00 5.95
97 6.00 5.00 5.97
98 6.00 5.33 5.97
99 6.00 5.33 5.95
100 | 6.00 5.00 5.91

.2. Funcion de evaluacion de DI

from influence_diagram import x
import copy
import numpy as np

def diagram_analysis (diagram) :
# Add memory arcs
add_memory_arcs (diagram)

# Find if there is a path from the utility node to all
if not search_all_decision_node (diagram) :

return None

# Eliminar sumideros
eliminate_sinks (diagram)

while len(diagram.node_utility.predecessors)
# Find if there is a chance node that

can be

if not eliminate_chance_node (diagram) :

# Find if there is a decision node

if not delete_decision_node (diagram) :
for nodel in diagram.nodes.values () :
# Find if there is a chance node

successor

> 0:

eliminated

that can be eliminated

and it does not

decision nodes

have a decision node as a

if nodel.type == "CHANCE" and not any([node2.type == "DECISION" for node2
in nodel.sucessors (diagram.nodes)]) :

Verify that

while nodel.sucessors (diagram.nodes) .

it does not

have more

successors than the utility node

_len_ () > 1:

for node2 in nodel.sucessors (diagram.nodes) :

if invertir_nodo(diagram, nodel,

break
eliminate_chance_node (diagram)

break

return diagram

node2) :
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.2. Funcion de evaluacion de DI

# Add memory arcs
def add_memory_arcs (diagram) :
update_node
while update_node:
update_node False
for node in diagram.nodes.values/() :
if node.type == "DECISION":

True

search_decision_node (diagram,

return diagram

# Add memory arcs aux
def search_decision_node (diagram,
for predecessor in node.predecessors:
# If node,
predecessors list and continue
if diagram.nodes|[predecessor] .type

it is a decision

decision_node,

node,

node)

node) :

add that node and its predecessors to the search
searching
"DECISION":

if predecessor not in decision_node.predecessors:
decision_node.predecessors.append (predecessor)
for predecessor2 in diagram.nodes|[predecessor].predecessors:
if predecessor2 not in decision_node.predecessors:
decision_node.predecessors.append (predecessor?2)

search_decision_node (diagram,

else:
search_decision_node (diagram,
return None

# Find if there is

def search_all_decision_node (diagram) :
decision_total
decision_list

(1

decision_node,

decision_node,

[node for node in diagram.nodes.values ()

diagram.nodes [predecessor2])

diagram.nodes [predecessor])

a path from the utility node to all decision nodes

if node.type == "DECISION"]

search_all decision_node_aux(diagram,decision_list, [],diagram.node_utility)

if decision_list._ _len__ ()
return True

else:
return False

# Search all decision nodes aux

decision_total.__len

()¢

def search_all _decision_node_aux(diagram,decision_list,passed_nodes,node) :

if node not in passed_nodes:
passed_nodes.append (node)
if node.type == "DECISION":
decision_list.append (node)

for predecessor in node.predecessors:
search_all_decision_node_aux (diagram,decision_list,passed_nodes,diagram.nodes |

predecessor])
return decision_list

# Eliminate sinks
def eliminate_sinks (diagram) :
global_sink True
while global_sink:
global_sink False
nodes_copy diagram.nodes.copy ()
for node in nodes_copy.values() :
if node.type == "UTILITY":
continue
sucessors
if sucessors._ len_ ()
global_sink True
del diagram.nodes[node.name]

#print ("Eliminando nodo sumidero

return diagram

Eliminate nodes
# Eliminate decision node

def delete_decision_node (diagram) :

for predecessor in diagram.node_utility.predecessors:

node diagram.nodes [predecessor]
# Verify if

60
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2 if node.type == "DECISION" and all(item in node.predecessors for item in diagram.
node_utility.predecessors if item != node.name):

8 #print ("Eliminando nodo de decision ", node.name)

4

5 # Adjust order of the matrix

6 utility = diagram.node_utility

7 decision_index = utility.pointer.index (node.name)

8 utility.matrix = np.moveaxis (utility.matrix, decision_index, -1).tolist () # Move
the decision node to the last position

9 utility.pointer = utility.pointer[:decision_index] + utility.pointer]|
decision_index+1:] + [node.name] # Move the decision node to the last position

- O

utility.matrix, matrix = delete_decision_node_aux(diagram, utility.matrix, utility
.pointer, node.value)
utility.pointer = utility.pointer[:-1]

utility.add_decision (Decision_matrix(node.name, matrix, utility.pointer.copy()))
# Delete the node

utility.predecessors.remove (node.name)
del diagram.nodes[node.name]

© ® N O g W N

20 # Eliminate sinks

21 eliminate_sinks (diagram)

22 return True

23

24 return False

25

26 def delete_decision_node_aux (diagram, matrix, pointer, decision_values) :
b7 if np.ndim(matrix) > 1:

28 values = []

P9 decision_matrix = []

0 for i in range (diagram.nodes[pointer[0]].value.__len_ ()):

1 val, del_val = delete_decision_node_aux(diagram, matrix[i], pointer[l:],

decision_values)

return maximum, decision_values[index]

2 values.append(val)

3 decision_matrix.append(del_val)
4 return values, decision_matrix

5 else:

6 maximum = max (matrix)

7 index = matrix.index (maximum)

8

9

# Invert node
141 def invertir_nodo(diagram, nodel, node2):

—
.
o

142 # Check that there is no other path directed from nodel to node2
143 for node in node2.predecessors:

144 if node != nodel:

145 if search_path(diagram, nodel, node) == True:

146 return False

148 # Save Y

149 old_node2 = copy.deepcopy (node?2)

# Obtain the new table of Y
multipy_probability(diagram, node2, nodel)

# Obtain the new table of X
bayes_theorem(diagram, nodel, node2, old_node2)

return True

# Eliminate chance node
def eliminate_chance_node (diagram) :
for predecessor in diagram.node_utility.predecessors:
node = diagram.nodes[predecessor]

# Verify if the conditions to eliminate the node are met
if node.type == "CHANCE" and len (node.sucessors (diagram.nodes)) == 1:

DGk WD~ O © 0Nk WM~ O
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.2. Funcion de evaluacion de DI

# Adjust the utility
utility = diagram.node_utility
multipy_probability(diagram, utility, node)

# Delete the node
del diagram.nodes[node.name]

return True

return False

I Auxiliar functions - ————-——-------———
def multipy_probability (diagram, nodel, node2):
A = [x for x in nodel.predecessors if x not in node2.pointer] # Predecessors of nodel that
are not in node2
B = [x for x in node2.predecessors if x in nodel.predecessors] # Predecessors of node?2
that are in nodel
C = [x for x in node2.predecessors if x not in nodel.predecessors] # Predecessors of node2

that are not in nodel

# nodel -> B,A,valuel,value2 -> B,A_valuel,C_1,C_2

index_nodel = [nodel.pointer.index(x) for x in B]
index_nodel.extend([nodel.pointer.index (x) for x in A])
if nodel.type == "CHANCE":

index_nodel.append(nodel.pointer.index (nodel.name))
index_nodel.append (nodel.pointer.index (node2.name))

nodel.matrix = np.transpose (nodel.matrix, index_nodel).tolist ()
nodel.pointer = [nodel.pointer[x] for x in index_nodel]

# node2 -> B,C_1,value2,C_2
index_node2 = [node2.pointer.index(x) for x in B]
index_node2.append (node2.pointer.index (node2.name))
others_index2 = [node2.pointer.index(x) for x in C]
if (others_index2._ _len_ () > 0):
index_node2 = index_node2[:-1] + others_index2[:-1] + [index_node2[-1]] + [
others_index2[-11]
node2.matrix = np.transpose (node2.matrix, index_node2) .tolist ()
node2.pointer = [node2.pointer[x] for x in index_node2]

nodel.matrix = multiply_matrix(diagram, B, nodel.matrix, node2.matrix)

# Adjust the pointers

nodel.pointer.pop() # Delete the pointer of node2

add_pointer = [x for x in node2.pointer if x in C] # Add the pointers of node2 that are
not in nodel

if len(add_pointer) > 0:
nodel.pointer = nodel.pointer[:-1] + add_pointer[:-1] + [nodel.pointer([-1]] + [

add_pointer[-1]]

# Adjust the predecessors

nodel.predecessors = nodel.pointer.copy ()
if nodel.type == "CHANCE":

nodel.predecessors.remove (nodel.name)
return 0O

def multiply_matrix(diagram, common_predecessors, utility_values, node_values):

if common_predecessors.__len__ () > 0:
values = []
for i in range (diagram.nodes[common_predecessors[0]].value.__len__ ()):
values.append (multiply_matrix (diagram, common_predecessors[l:], utility_values[i],

node_values[i])
return values
if isinstance(utility_values, list) and len (np.shape (utility_values)) > 2:
values = []
for i in range(len(utility_values)):
values.append (multiply_matrix (diagram, common_predecessors, utility_values[i],
node_values) )
return values
else:
return np.matmul (utility_values, node_values) .tolist ()
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def search_path(diagram, nodel, node2):
# Search if there is a path from nodel to

node2

for node in diagram.nodes[node2] .predecessors:

if node != nodel:

if search_path(diagram, nodel, node) == True:

return True
return False

def bayes_theorem(diagram, nodel, node2, node2_old):

# obtain the common predecessors

B = [x for x in nodel.predecessors if x in node2.predecessors and x in node2_old.
predecessors]
A = [x for x in node2.predecessors if x in nodel.predecessors and x not in B]

c

[x for x in node2_old.predecessors if

# nodel -> B,A,valuel
index_nodel = [nodel.pointer.index(x) for
index_nodel.extend([nodel.pointer.index (x)

x in node2.predecessors and x not in B]

x in B]
for x in A])

index_nodel.append (nodel.pointer.index (nodel.name))

nodel.matrix = np.transpose (nodel.matrix,

index_nodel)

nodel.pointer = [nodel.pointer[x] for x in index_nodel]

# node2_old -> B,C,value2,Nodel

index_node2_old = [node2_old.pointer.index (x) for x in B]

index_node2_old.extend([node2_old.pointer.

index (x) for x in C])

index_node2_old.append (node2_old.pointer.index (node2_old.name))
index_node2_old.append(node2_old.pointer.index (nodel.name))

node2_old.matrix = np.transpose (node2_old.

node2_old.pointer = [node2_old.pointer[x]

# node2 -> B,C,A,value2

index_node2 = [node2.pointer.index(x) for
index_node2.extend ([node2.pointer.index (x)
index_node2.extend([node2.pointer.index (x)

matrix, index_node2_old)
for x in index_node2_old]

X in B]
for x in CJ)
for x in A])

index_node2.append(node2.pointer.index (node2.name))

node2.matrix = np.transpose (node2.matrix,

index_node2)

node2.pointer = [node2.pointer([x] for x in index_node2]

# B,C,A,Value2,Valuel
nodel.matrix = bayes_multiply(diagram, A,
matrix)

B, C, nodel.matrix, node2.matrix,

nodel.pointer = B + C + A + [node2.name] + [nodel.name]

# Adjust the predecessors

nodel.predecessors = nodel.pointer.copy ()

if nodel.type == "CHANCE":
nodel.predecessors.remove (nodel.name)

def bayes_multiply(diagram, A, B, C, nodel_values, node2_values, node2_old_values):

if B._ len_ () > 0:
values = []
for i in range(diagram.nodes[B[0]].value.__len_ ()):

values.append (bayes_multiply (diagram, A, B[l:], C, nodel_values[i],

], node2_old_values[i]))
return values

if C.__len_ () > 0:
values = []
for i in range (diagram.nodes[C[0]].value.__len_ ()):
values.append (bayes_multiply(diagram, A, B, C[l:], nodel_values,

node2_old_values[1]))
return values

if A._ len_ () > O:
values = []
for i in range(diagram.nodes[A[O0]].value.__len__ ()):
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.3. Funcion del Algoritmo Genético

4 values.append (bayes_multiply (diagram, A[l:], B, C, nodel_values[i], node2_values|[i
], node2_old_values))

5 return values

6 values = np.zeros (np.shape (node2_old_values))

7 for i in range(len (node2_old_values)):

8 values[i] = np.divide (node2_old_values[i], node2_values[i]) .tolist ()

9 values[i] = np.multiply(values([i], nodel_values) .tolist ()

0

1 return values

2

3 def init_individual (diagram) :

4 c = copy.deepcopy (diagram)

5 c.instance_probabilities ()

6 return c

.3. Funcion del Algoritmo Genético

1 from influence_diagram import x

2 from diagram prueba.diagram_prueba import =x
3 import random

4 from nhlvl.nhlvl import =«

5 from evaluate_rules import x

6 from txtConverter import »

7 from genetic_algorithm.population import =x

8

9

0 # Tournament selection

1 def tournament_selection(population, tournament_size, n_selections, replacement = False):
2 individuals = copy.copy (population.individuals)

3 selected = []

4 for i in range(n_selections):

5 tournament = []

6 for j in range (tournament_size):

7 tournament.append(individuals [np.random.randint (0, len(individuals))])
8 tournament.sort (key = lambda x: x.fitness, reverse = True)

9 selected.append (tournament [0])

20 if not replacement:

21 individuals.remove (tournament [0])

22 return selected

23

24 # Crossover
25 def crossover (parentl, parent2):

26 children = Individual (parentl.diagram)

27

28 for name in parentl.diagram.nodes.keys () :

29 if not parentl.diagram.nodes[name].type == "DECISION":

0 children.diagram.nodes[name] .matrix = crossover_aux(children.diagram, parentl.
diagram.nodes[name] .matrix, parent2.diagram.nodes[name] .matrix)

1

2 return children

3

4 # Crossover auxiliar

5 def crossover_aux(diagram, nodel_values, node2_values) :

6 if len(np.shape (nodel_values)) == 1:

7 return random.choice ([nodel_values, node2_values])

8 else:

9 values = []

40 for i in range(len(nodel_values)):

41 values.append (crossover_aux (diagram, nodel_values[i], node2_values[i]))

42 return values

43

44 # Mutation

45 def mutation (individual, mutation_rate, mutation_variance) :

46 for name in individual.diagram.nodes.keys () :

47 if not individual.diagram.nodes[name] .type == "DECISION":

64



i
@

i
©

BIBLIOGRAFIA

individual.diagram.nodes[name] .matrix = mutation_aux (individual.diagram.nodes [name
] .matrix, mutation_rate, mutation_variance)

# Mutation auxiliar
def mutation_aux (matrix, mutation_rate, mutation_variance) :
if len(np.shape (matrix)) == 1:
if np.random.rand() < mutation_rate:

e e
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return mutation_vector (matrix, mutation_variance)
else:
return matrix
else:
values = []
for i in range(len(matrix)):
values.append (mutation_aux (matrix[i], mutation_rate, mutation_variance))
return values

# Mutation vector
def mutation_vector (matrix, mutation_variance) :

mutation_index = random.randint (0, len(matrix) - 1)
new_probability = matrix[mutation_index] + random.uniform(-mutation_variance,
mutation_variance)

# Ensure the new probability is in the range [0, 1]
new_probability = max (0, min (new_probability, 1))

# Adjust the other probabilities to keep the total sum in 1

diference = new_probability - matrix[mutation_index]
matrix[mutation_index] = new_probability
for i in range(len(matrix)):
if i != mutation_index:
matrix[i] -= diference / (len(matrix) - 1)

matrix[i]

max (0, min(matrix([i], 1))

return matrix

# Genetic algorithm
def genetic_algorithm(diagram, population_size, n_generations, elite_size,

selection_porcent, tournament_size, replacement, mutation_rate,
mutation_variance, expert_rules, total_rules):

# Init population

population = Population(diagram, population_size, expert_rules, count_rules (expert_rules,

diagram), total_rules, count_rules(total_rules, diagram))

results = []

for i in range (n_generations-1):
print ("Generation: ", i+1)

new_population = []

# Evaluate population
population.evaluate ()

# Save results
results.append (population.get_puntuations())

# Select parents

parents = tournament_selection (population, tournament_size, int (population_sizex

selection_porcent), replacement)

# delete last parent if odd
if len(parents) % 2 != 0:
parents.pop ()

for j in range (0, len (parents), 2):

for k in range (0,4):
# Crossover
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.3. Funcion del Algoritmo Genético

children = crossover (parents[j], parents[j+1])

# Mutation

mutation(children, mutation_rate, mutation_variance)
new_population.append (children)

# Selection
# Order population by fitness
population.individuals.sort (key = lambda x: x.fitness, reverse = True)

# Search if there is space for the elite

if len(new_population) + elite_size < population_size:
new_population.extend(population.individuals[:elite_size])

else:
new_population.extend(population.individuals|[:population_size - len(new_population

) 1)

# Fill the population with individuals from the previous generation

while len (new_population) < population_size:
new_population.append (population.individuals[np.random.randint (0, population_size)

1)

# new population
population.individuals = new_population

population.evaluate ()
results.append (population.get_puntuations())

return results
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