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Abstract

Iiste urticulo describe el proceso de calibracion de
un wlgoritmo ACO para el caclulo de itinerarios al-
lernitivos en sistemas de e-learning. Se pretende
estudiar el comportamiento de un algoritmo ACO
pary In definicion de itinerarios de aprendizaje, de-
finidos en un grafo. Puesto que el caso de estudio
no esté sujeto a ningin modelo estadistico conoci-
do y depende de las calificaciones obtenidas por
cudn alumno, para evitar la experimentacion con
personas se ha propuesto un modelo experimental
busndo en la definicion de perfiles de usuario, a
purtir de la experiencia en cursos anteriores, y la
©jecucion de un gran numero de tests que sirvan
pura predecir el comportamiento del algoritmo en
determinadas  situaciones. Este articulo muestra
como a través de la calibracion de los parametros
del algoritmo puede definirse un comportamiento
més 0 menos estable del mismo, pudiéndose ajustar
¢l nlgoritmo a los requisitos del equipo pedagogico.

1 Introduccion

El Problema de las Rutas de Aprendizaje con-
lulg en wveriguar la mejor secuencia de cursos que necesita
teallzur un alumno para adquirir un conjunto de competen-
vlus de forma que se maximice el conocimiento adquiridoy
#¢ minimice el tiempo empleado.

Imagine que se cuenta con una base de datos de
gompetencias y sus relaciones con una serie de recursos
wducativos que pueden facilitarnos la adquisicion de dichas
vompetencias. Este es el fin de los estandares IEEE Reusa-
hle CompetencyDefinitions[1] y IEEE Simple Reusable
CompetencyMap|2] encargados de la definicion de compe-
ancius y de un mapa que las relacione entre si, permitiendo
)Jerurquias de competencias y competencias afines.

Partiendo de esta base de datos que nos relaciona
competencias con recursos educativos podrian definirse
ItIncrarios formativos que posibiliten la adquisicion de un
determinado nimero de competencias, facilitando la elabo-
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racion de itinerarios formativos orientados a competencias
en lugar de a recursos educativos. Sin embargo, aunque las
competencias adquiridas con variosrecursos educativos
sean las mismas, la diferencia del grado de conocimientos y
el tiempo que es necesario emplear para asimilarlos depende
en gran medida de factores como la calidad de estos recur-
sos, de su adaptacion al nivel de conocimientos de los alum-
nos (a su zona de andamiaje) y del orden en que se realizan.
Es decir, dependen en gran medida del itinerario de aprendi-
zaje seguido por el alumno. Ademads, también depende del
momento, puesto que un determinado orden o conjunto de
recursos educativos puede mostrarse eficaz durante un de-
terminado periodo de tiempo pero perder valor en el futuro
0 aparecer nuevos recursos que mejoren el rendimiento de
los participantes, por lo que es necesario un sistema que
pueda evolucionar y seleccionar la mejor ruta en cada mo-
mento. Un sistema con itinerarios de aprendizaje adaptati-
VOs.

2 Escenario

Sea una empresa que desea preparar un itinerario
formativo para la promocion de trabajadores de cara a ocu-
par puestos de mayor responsabilidad. Estos puestos requie-
ren de un conjunto de habilidades y conocimientos (compe-
tencias) que los aspirantes han de adquirir para optar al
mismo, y para ello es necesario superar con éxito una serie
de cursos de formacion especificos. La empresa desea que
este itinerario formativo pueda repetirse en distintas edicio-
nes y pueda adaptarse dindmicamente a las necesidades
cambiantes que pueden darse en cada edicion, contribuyen-
do a la mejora de la formacion de los alumnos participantes.

La adquisicion de una determinada competencia
requiere la superacion de un determinado conjunto de cur-
sos, a menudo en un determinado orden. Igualmente. las
competencias necesarias para el puesto pueden ser interde-
pendientes y requerir cierto orden. No obstante las restric-
ciones de ordenacion son opcionales y podria suceder que
las competencias necesarias fueran independientes entre si 'y
no importase el orden en el que fueran adquiridas. Partiendo



de la hipotesis de que un mismo itinerario de aprendizaje no
siempre es el mas adecuado para poblaciones de alumnos
diferentes, la empresa desea disefiar un itinerario formativo
que permita diferentes rutas alternativas, de forma que exis-
tan itinerarios especialmente adaptados para alumnos con
necesidades especiales (por ejemplo, handicaps visuales o
sonoros) y con diferentes ritmos de aprendizaje, de forma
que el sistema gestor de aprendizaje escoja la mejor ruta en
cada momento y se maximice la calificacion final de los
trabajadores asi como se minimice el tiempo dedicado a la
formacion.

2.1 Representacion

Para facilitar 1a consecucion de los objetivos
planteados en el escenario anterior, se propone el uso de un
grafo con restricciones de navegacion para el disefio del
itinerario de aprendizaje por el equipo pedagogico (Figura
1), en el que se representen los diferentes caminos de apren-
dizaje alternativos.

En el grafo de la Figura 1 se distinguen tres ti-
pos de entidades: nodos, arcos y restricciones de navega-
cion.

Los nodos representan cursos y las aristas o arcos
dirigidos que los unen representan las posibles transiciones
entre un curso y el siguiente. Cada arista es ponderada con
un peso que designa la probabilidad de ser el curso destino
de la arista el que sea entregado al alumno. Asi, las aristas
con una probabilidad mayor serén elegidas con mayor fre-
cuencia.

Las restricciones de navegacién se representan
con una flecha curva etiquetada con un simbolo & (restric-
cién AND) o + (restriccion OR). Las restricciones posibles
se muestran en la Tabla 1. Todas las restricciones afectan a
todos los arcos de salida del nodo para el que se definen.

Tabla 1: Restricciones de navegaciéon

S Wi=01
*
/ )
S w=01

Wiz=01

Figura 1: Grafo de Itinerarios de Aprendizaje (GIA)

La restriccion AND indica que las transiciones
han de realizarse en el orden establecido, por lo que para
esta restriccion el orden en el que se indican los nodos des-
tinos es especialmente importante, a diferencia de la restric-
cién OR en la que el orden en que se indiquen no tiene im-
portancia.

La restriccién de navegacion AND es util para
delimitar secuencias obligatorias, no sélo de cursos, sino de
bloques de cursos, por lo que puede ser usada por el equipo
pedagdgico para separar los conjuntos de cursos que forman
al alumno para la adquisicién de una determinada compe-
tencia.

La restriccién de navegacion OR sirve para defi-
nir caminos alternativos en funcion de las necesidades iden-
tificadas por el equipo de formacién (caminos de refuerzo,
caminos especialmente indicados para alumnos con ritmos
de aprendizaje diferente, caminos de profundizacién, etc.)

Tipo Representacion Descripcién Sintaxis Secuencias
AND Restriccion de Navegacion obligatoria con orden A & (B,C) A->B->C
especifico.
AND Restriccion de Navegacién obligatoria sin impor-  A*(B,C) A2>B>C
tar el orden
A>C->B
OR Restriccion de Navegacién opcional. A|(B,C) A->B
A>C
LINK Enlace directo. AB A->B

1R

121 ftinerario propuesto en la Figura 1 podrfa re-
prenentar tren grandes competencias A By C, determinadas
ot I primera relacion AND que relaciona el noﬂo 2 con los
Widos destino 3 y 4. De la misma forma la relacién
AR(10,11) puede identificar dos bloques dentro de la com-
eieln C (Plgura 2). En este caso se prt?tende definir en el
'Iﬂl Inerarios alternativos al habitual formado por la
sesuenels ordenada de nodos 1,2, 3, 5, 4, 1'0.. 11,12.De
Saln forma segin criterio del equip(.) pedagoglf:o pueden
delinline Itinerarios de refuerzo a diferentes mv&:]es, me-
diante relaciones OR, por ejemplo en los nodos 3, 6y 11.

Camperengis

e

Figura 2: Identificacién de competencias en el GIA

I}l GIA puede transformarse siguiendo las reglas
4 . i o
e transformacion indicadas en trabajos previos [3] en un
prafo dirigido como el de laFigura 3.

) Adaptacion del mejor itinerario

[l problema de encontrar el camino mas corto
LOnsiNte en encontrar un camino entre <.:los nodos de tal ma-
1ers que la suma de los pesos de las aristas que lo constitu-
yen sea minima. ) )

El algoritmo de Dijkstra[4] determina fel camino
mis corto desde un vértice origen al resto de yémces en un
grafo ponderado. El mecanismo de este algoritmo consiste
on Ir explorando todos los caminos mas cortos que Pa.rten
del vértice origen y que llevan a todos los demds ver.uces;
ouando se obtiene el camino mas corto desde el vértice
orlgen al resto de vértices que componen el grafo, el algo-
ritmo se detiene.

En nuestro problema, los vértices representan los
Cursos, pero en cambio, el peso de las firistas depeAnde del
coneepto de distancia que se desee aplicar. Las aristas ex-
presan la posibilidad de transicién de un curso 4a otro B,

pero el peso de la misma podria asociarse a diversos con-

ceptos relacionados con el nodo destino:

e La duracién media del curso (tiempo medio em-
pleado por los alumnos en realizar el curso desti-

no).
e Peso pedagdgico del curso.

e Nivel de dificultad del curso.

e Calificacién media obtenida por los participantes

en el curso.

W7

[21]

Figura 3: GIA una vez eliminadas las restriccio-
nes de navegacion

Para cualquiera de estos conceptos de distar.xcia.
el algoritmo de Dijkstra obtiene el camino de menor distan-
cia de forma determinista. En cambio en el problema de llas
rutas de aprendizaje, esta distancia no es un val'or determi-
nado, sino que depende de los resultados obtenidos por los
alumnos participantes en una edicion asi como dc valores
histéricos a partir de los cuales inferir conocimiento.

Valigiani et al. [5]comenzaron a aplicar técnicas
ACO a entornos de e-learning, gracias a que el n}atenal
educativo disponible en internet puede ser organ’lzado en
forma de grafos que relacionan las diferentes unidades =
didécticas. Al igual que en[5], nuestra propuesta de solucién



también se basa en técnicas ACO que permitan al sistema
recomendar la mejor opcién en funcién de los resultados
obtenidos por los alumnos. En nuestra aproximacion, cada
estudiante representa el papel de una de las hormigas virtua-
les empleadas por las técnicas ACO, moviéndose en el gra-
fo, desde el nodo inicial, siguiendo la direccién marcada por
cada arista y liberando feromonas en los arcos recorridos
hasta llegar al nodo final. A diferencia de las feromonas
positivas y negativas de valor fijo, propuestas en [5], en
nuestra solucién utilizaremos una cantidad de feromonas a
depositar variable, que serd funcién de la calificacion obte-
nida por el alumno en el curso o cursos anteriores.

La cantidad de feromonas a depositar por el
alumno £ en el arco L;; en funcién de la calificaciéon obteni-
da, g, trasladada a la escala [0,1], en el curso del nodo VA
vendra determinada por la siguiente expresién:

m; m;
~(1-e)p - w, (—l— ej") sigf < —
& @+ w; (Sj _TVI—) SLE; ZV

En la ecuacion anterior, @ representa una constan-
te con el valor unitario de una feromona y w; es una cons-
tante de calibracion del sistema. La cantidad de feromonas a
depositar depende por tanto de la calificacion obtenida por
el alumno, asi como del minimo deseado, m;, que puede ser
definido para cada curso.

El algoritmo utilizado se basa en la utilizacion de
las acciones de los alumnos aplicando la meta-heuristica
ACO, de forma que los alumnos actiian como las hormigas
utilizadas en los algoritmos ACO modificando la probabili-
dad ay, correspondiente a la probabilidad de decision del
arco I definida en [6], mediante el depésito paso a paso de
@ feromonas adicionales en cada arco recorrido.

Aligual que en [7] nuestra aproximacién también
estudia la utilizacion de pesos, definidos por el equipo pe-
dagégico que disefia el itinerario, y definidos en el GIA.

Con estas consideracionesse define el concepto
de distancia de nuestro problema, expresado como funcién
de ajuste de cada arco:

fij = w WP, + WPy

dondew; y w; son constantes de calibracion que permiten
ajustar el sistema durante la experimentacion; W; es el peso
asignado por el equipo pedagégico, Pj es el factor de ido-
neidad del arco L; y @; es la suma de feromonas deposita-
das en él:

oy= ) ¢k
k=1

Mientras que el peso pedagdgico, W, es definido
en tiempo de disefio del itinerario, para el factor de idonei-

dad pueden utilizarse varias aproximaciones, desde la califi-
cacién media en el nodo j de aquellos alumnos que transita-
ron el arco /; hasta el uso de Redes Bayesianas .

Como en todos los algoritmos ACO, las feromo-
nas no son persistentes en los arcos, sino que se evaporan
con el tiempo (medido en nuestro caso en cambios de nodo
de una hormiga) siendo la ecuacion que expresa la cantidad
de feromonas en un arco en funcién del tiempo:

Pyt +1) = (1~ p)®;;(t) + Bfinas (€)

donded®;;(t + 1) representa la cantidad de feromonas exis-
tentes en el arco /; en el instante 7+/ y p es la tasa de eva-
poracion. Mientras que la deposicién de las feromonas por
el recorrido de los alumnos se realiza paso a paso, la evapo-
racion de las feromonas depositadas por éstos se lleva a
cabo una vez que el grupo de alumnos ha completado el
itinerario. El término Ofina1 (€) representa la variacién de
feromonas dependientes de la calificacion final obtenida por
el alumno £, y se deposita sélo en los arcos del recorrido
seguido, una vez completado el recorrido.

4 Experimentacién

El método de prueba usado consiste en la simula-
cién del comportamiento de los alumnos por las hormigas
del algoritmo ACO, de forma que aplicando el método de
Monte Carlo pueda tanto generarse un estado inicial ya
partir de él comprobarse la capacidad de la solucién pro-
puesta para adaptar de forma auténoma el itinerario en fun-
cién de las calificaciones medias obtenidas en cada nodo.

Se utiliza el algoritmo ASALI
(AntSystemforAdaptiveLearningltineraries) desarrollado por
los autores, en sucesivas iteraciones, guardando el estado al
final de cada iteracién en una hoja de calculo, para compro-
bar la evolucién del itinerario en cada iteracién. Para tal fin
se ha desarrollado un framework que procesa los GIA y
ejecuta el algoritmo sobre una colonia de hormigas de tama-
fio configurable, asi como una aplicacion con interfaz grafi-
ca que facilita la calibracion del sistema, ejecuta el algorit-
mo y recolecta y almacena los resultados en hojas de calcu-
lo(Figura 4). El objetivo final del algoritmo es maximizar el
resultado de la funcién beneficio B* que nos devuelve la
calificacion media ponderada con el peso total del recorrido
realizado por la hormiga k. El beneficio obtenido por la
hormiga £ en su recorrido es:

K &
W

dondei € R* y su grado de entrada, 2in(1), es mayor que
cero. Se obtiene mediante la divisién de la suma de las cali-
ficaciones medias de cada nodo perteneciente al recorrido
(excepto el nodo inicial) entre la suma de los pesos de los
nodos de este recorrido (a excepcién del peso del primer
nodo).
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Flgurn 41 Aplicacién desarrollada para la experimenta-
,ll‘:u

Para simular los diferentes perfiles de alumpos
Wilizaremos un generador de nimeros Pseudo—aleatorlos,
fue ha sido modificado para generar numeros de fqma
aleatoria dentro de un rango dado con una probabll.u.iad
determinada. Se utiliza una distribucién de probabilidad
= Se utilizan tres perfiles diferentes de alumnos,
Hig, Medium y Low, relacionados x:espectivamer,\tc.con
alumnos de alto, medio y bajo rendlmxel}to aca(iem{co (en
funelon exclusivamente de sus calificaciones olztoemdas),
sonslderandose el rendimiento alto cuando el 95% de sus
enlificaciones estan comprendidas entre un 7 y un 9 sobrf:
Wl miximo de 10; medio, cuando el 95% de las cailﬁcam-
noes caen en el intervalo [5,7) y bajo cuando el 95% de sus
enlificaciones se encuentran en el intervalo [3,5).

Durante la experimentacion se prueba el compor-
tumlento del algoritmo ASALI con di feren‘les proporciones
de hormigas virtuales de cada perfil, estudiando el compor-
tmlento con la variacién de los parametros a, f, @), @2, @3

L En primer lugar se estudia la estrateg}a de ponde-
tuelon del grafo: equiponderacién vs pondcrax.mon por peso
pedugogico, utilizando en ambos casos lgs mismos valores
para los pardmetros de calibracion, _escogldos‘ seglin los
vilores recomendados para el algoritmo An’tSystem por
Marco Dorigo[6]: o=2, =5, ©;=0.5, w;=0.5 y w3'=f0.5. .

Para analizar la estrategia de ponderacién se utili-
2 ¢l grafo de la Figura 5, con el fin de estudia.r la rapidez de
hoqueo y la influencia de los pesos en el algor_xtmo. .

Tras este estudio se realiza el estudio de calibra-
¢lon, utilizando el grafo de la Figura 3 analizando el com-
portamiento del algoritmo segan los valores de los parame-
tros indicados.

Hoded

Hodss

Figura 5: Grafo utilizado para el analisis de la estrategia
de ponderacion

5 Resultados

Los resultados obtenidos revelan que }ltilizando,
la estrategia de equiponderacion, el f:amino eleg{do es ’alea-
torio, pero termina llevando al algorlt_mo a una situacion (iie
bloqueo, a partir de la cual, indeper_ldxememer}te de la_.% cali-
ficacion obtenida por un alumno, siempre sera encaminado
por el camino elegido. La situacion de bloqueg se presenta
ligeramente antes cuanto mayor es la proporcion dé all}mnos
de perfil High o Medium, siendo llgeramex?l:e mas tardlq (se
necesitan més alumnos) cuando la proporcién de alumnos
de perfil Low es predominante (Figura 6) y no df??fﬂld@ del
nimero de opciones posibles en un nodo de decision.

Comparativa de soluciones segun perfil
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Figura 6: Comparativa de la evolucién de elecciones en
los caminos que producen bloqueo segiin perfil

Para la estrategia de baremacion segtin peso pe-
dagégico se observa un bloqueo ligeramem.c, mas rz’iplfi’o al
observado en la estrategia de cquiponderacxgll. observam.io-
se una caracteristica interesante en los experimentos realiza-
dos: el camino que pasa por ¢l nodo de mayor peso acabq
siendo el que causa el bloqueo en el 90% de las vcces, mien-
tras que asignando el mismo peso a todos los nodos, todos



lasopciones tienden a ser los bloqueantes en el mismo
numero de veces. Ademas también se favorece, aunque en
menor medida, los caminos cortos (con menor ntimero de
nodos) frente a los mas largos. Por tanto esta estrategia,
climina la aleatoriedad y es tendenciosa. Mediante el anali-
sis del comportamiento con los parametros de calibracién se
examind si la sensibilidad de este comportamiento tenden-
cioso puede suavizarse con el objetivo de conseguir que el
algoritmo adapte su preferencia (tendencia) a los cambios en
las calificaciones medias del conjunto de alumnos o las
diferentes distribuciones de los perfiles de éstos.

Para el estudio de calibracion se utilizé el grafo
de la Figura 3 con una colonia de 100 hormigas, simulando
el comportamiento de 100 alumnos, que completan un reco-
rrido cada uno. Inicialmente el grafo no tiene feromonas en
sus arcos. Para el estudio de calibracién de a y B, se fija un
valor de un parametro y se repite 25 veces el experimento
para cada valor del otro. Los valores seleccionados para 8
son0.5,1,2,5,10y 25; yparaa, 0, 1, 2, 5, 10, 25 y 50.En
cada iteraci6n se utiliza el grafo en las condiciones iniciales
yno en el estado (funciones de ajuste y feromonas en cada
arco) que hubiera quedado tras la iteracién anterior. La
Tabla 2muestra los valores iniciales para cada nodo del
grafo, siendo los principales puntos de interés en el grafo los
llamados Nodos de Decisién: aquellos nodos con grado de
salida mayor que cero (N3, N6 y N11).

Tabla 2: Estado inicial del GIA

Nodo W, m M £ |Grado Salida Arcos

Ni 1 o 10 2] 1 Linkp

N2 1 3 10 o 1 Linkl

N3 1 X 10 o 3 Link2 Link3 Link4

N4 1 5 10 0 1 Link11

N5 1 3 10 ] 1 Links

N§ 8.3 8 10 0 2 Link7. Linko

X2 025 8 10 0 1 Linké

NE 038 3 10 0 1 Link1o

Ng L6 ¥ 10 0 1 Links
N1g 1 3 i0 0 X Link12
X1 3 10 0 2 Link13 Link14
N12 5 10 ] 1 Linkl6é
Ni3 8.7 3 10 ol i Link13

L Fin “ Y » & 8 L

Estudio marginal de B

En el estudio marginal del parametro B, se obser-
va que para $=0.5, los itinerarios I y J, son los elegidos
entre el 30% y el 69% de las veces, pero que conforme el
valor del pardmetro aumenta, el impacto de las feromonas @
es tan fuerte que cualquier itinerario puede convertirse en el
predominante sin necesidad de que sea elegido por un alto
numero de hormigas, pudiendo producirse el bloqueo en
cualquier itinerario, que serd el elegido por una proporcién
de hormigas superior al 80% y que en algunas ocasiones
puede ser el 100%.

La explicacion, es que en nuestro algoritmo, los
elementos de la tabla de decision se calculan segiin la expre-
sion:

[z O] [1,)°

ai;(t) = m

vj € N

dénde f; es la funcién de ajuste para el arco l;y tson las
feromonas definidas en el algoritmo AntSystem, que se
depositan y evaporan al final de la iteracién, por lo que su
influencia en esta iteracién inicial es nula. En cambio, las
feromonas @ aunque también se evaporan al finalizar la
iteracién (cuando toda la colonia ha construido una solu-
cién),al ser depositadas al vuelo, puede tener un efecto in-
mediato sobre las siguientes en la misma iteracién. Por tanto
el valor de B puede aumentar el impacto de la actuacion de
la hormiga anterior si B> 1 o minimizarlo p< 1.

Resumiendo, para valores menores a 1 el algo-
ritmo se muestra excesivamente explorador repartiendo en
gran medida a las hormigas por cada uno de los caminos
posibles. La convergencia hacia un camino predominante
acaba alcanzandose pero muy lentamente. Esta opcién podr-
ia ser adecuada para utilizarse en un entorno de aprendizaje
en el que explicitamente se desea que los alumnos opten por
diferentes itinerarios.

En el escenario planteado inicialmente, los valo-
res que mejor se ajustan son los comprendidos entre B = 1 y
B = 2, puesto que potenciaran los caminos que el equipo
pedagdgico defina como recomendables, pero a su vez,
permitirdn la evolucién hacia otros caminos si las califica-
ciones en estos no es inferior a la deseada, sin que por ello
se produzca un bloqueo facilmente en alguno de estos cami-
nos. Cuanto mas cercano a =2 més rigido al cambio se
mostrara el algoritmo y cuanto més cercano a p=1 mas
flexible pero también menos propenso a producir un itinera-
rio predominante.

Estudio marginal de a

Para estudiar la influencia del parametro a en el
comportamiento del algoritmo, se repitieron las mismas
pruebas que para el estudio marginal del parametro B pero
conservando el estado de las feromonas del grafo entre cada
prueba. Para ello se configuré el algoritmo para que cada
hormiga construyera 10 soluciones, con lo que se simulaban
diez ediciones diferentes del mismo curso, al ejecutarse cada
iteracion de la colonia secuencialmente. De esta forma se
analiza la influencia de las feromonas t de una edicion en
otra.

Cuando « = 0 las feromonas 7 no tienen efecto en
la tabla de decisién, y el algoritmo s6lo tiene en cuenta en la
siguiente iteracién a la funcién de ajuste, una vez evapora-
das las feromonas ®. Esto hace que en la segunda iteracion,
se produzca un blogueo en el camino que més fue recorrido
en la primera iteracién, manteniéndose en sucesivas itera-
ciones con un porcentaje cercano al 100%.

an

En cambio, al aumentar el valor del parmetro aa
| we observa que se potencia el camino en el que se obtuvo
mejor calificacién en la iteracion anterior gracias al efecto
il lus feromonas 1, que ahora, al ser a> 0, si tienen efecto
oh In tabla de decision (Tabla 3).

Tabla 3: Evolucién de elecciones con alfa =1
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Se observa como en efecto, la combinacién de‘
ambos pardmetros, al definirse como refuerzo para el mejor
gamino el valor de la funcién de ajuste, aumenta la_probzltl'n-
lidnd de eleccién del mejor camino en la siguiente iteracion.

Calibracion fina )

El aumento de probabilidad, puede calibrarse de
e manera mas fina con las variables de calibraci()r? 1,05y
Wi partir del caso extremo en el que tod.a’s las h9rm1gas
eligen el arco /yen la iteracion 4. La funcién de ajuste en ese
¢A%o tendrd como valor maximo:

fij = 01WiPyj+ @@y =1+ WyPmax

Para la estimacion de ¢;; suponemos que se ob-
tlene la calificacion maxima, que norn@lizada al intervalo
[0,1] es &,= 1 y que la minima calificacion fi?seafi'a en el}
arco de destino es el 50% de la maxima calificacion pos:ble
(m, = M/2). Puesto que W<l y P;<1, el mayor valor posible
pura ¢l primer sumando se alcanza con @,=1 y vale 1.

- w3
Pmax = Z ¢7)§Lax (&max) = N (90 + 7)
k=1

dondeN es el namero de hormigas de la coloma‘y @ es
un valor constante que simboliza la unidad minima de
feromonas a depositar. Suponiendo el caso mds extremo

(mayor valor de la funcion de ajuste) y sustituyendo en
la ecuacion de la funcion de ajuste:

fij= 1+ wN(p+ w3/2)

Estableciendo ;=1, para que el segundo suman-
do de la ecuacion de la funcién de ajuste, las feromopas
depositadas on-line por cada hormiga, no tenga una {ﬂﬂueﬂ-
cia excesiva con respecto al peso pedagogico, se decide
igualarlo al maximo caso posible, esto es a 1

1= wN (p+ %3)

Y por tanto obtenemos una relacién entre las dos
variables w; y ©;3:

1

2

Con una hoja de calculo es facil calcular V'arios
valores posibles conociendo la poblacion de la colonia (que
se haria coincidir con la poblacion real de alumnos) y el
valor unitario de una feromona, que en nuestro caso es cons-
tante v se ha definido como ¢=0.01. Por ejemplo para una
colonia de 100 hormigas, la Tabla 4 muestra los valores
adecuados para w,; y @3,

Tabla 4: Correspondencia de valores entre variables

@2 w3
1 0
0,28571429 0,05
0,16666667 0,1
0,11764706 0,15
0,09090909 0,2
0,07407407 0,25
0,03846154 0,5
0,02597403 0,75
0,01960784 1
0,01574803 1,25
0,01315789 15
0,01129944 1,75
0,00990099 2
0,00419287 4,75
0,00398406 5

Para seleccionar unos valores de calibracion ade-
cuados, conociendo la poblacion de la colonia, se realizaron



20_ simulaciones para cada valor y se analizé el comporta-
miento del algoritmo para cada valor.

Tras aumentar el valor de ;3 hasta @;=2, obser-
vamos el comportamiento deseado, que refuerza significati-
vamente al camino por el que se obtiene la mejor califica-
glon, fa'voreciendo la posibilidad de cambio en el itinerario

preferido” por el algoritmo.

La Figura 7representa graficamente los datos de
la Tabla 5, en la que podemos observar como en las tres

Tabla 5: Resultados obtenidos tras la calibracion del algoritm

primeras iteraciones la mejor calificacion se obtiene en el
itinerario G, que implica la eleccion del arco que va del
nodo N3 al nodo N7. A pesar de no ser G el itinerario elegi-
do en mayor niimero de veces en las dos primeras iteracio-
nes (200 primeras hormigas), el hecho de alcanzar la méxi-
ma 'calgﬁcacién en cada iteracion a través de él, aumenta en
la siguiente iteracion la probabilidad de ser elegido, lo que
consigue en la tercera iteracion. ’
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F.lfgura 7 Evoh}cién fi'el porcentaje de eleccién de cada itinerario en cada itera-
cion. En cada iteracion participan 100 hormigas. e=1, B=1.5, ol=1, ©2=0.02
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Iste fendmeno se vuelve a repetir con el itinera-
16 1 en ln cuarta iteracion, consiguiendo aumentar la pro-
- habilidad de eleccién progresivamente y minimizando la del
Hindo €, desde un 98% en la cuarta iteracion hasta un 69%
: ¥ 1 quinta y 23% en la sexta. Como contrapartida, frente al
Lumportamiento del algoritmo con @;=1, podemos destacar
IAyor concentracion en la eleccion observada en cada
Jt\u. A diferencia de los experimentos realizados con
- QQEI. #n los que se observaba gran diversidad en la eleccion
~ & low eaminos en las primeras iteraciones, con ®3=2, el
~ Wlmero de itinerarios que en la primera iteracion no han
Sl elegidos por ninguna hormiga, ha aumentado. Es decir,
ol somportamiento del algoritmo es mas explotador de solu-
wlones que explorador. Otra caracteristica observada con el
Wmento de esta variable de calibracion es una mayor rapi-
dle# parn alcanzar el bloqueo (todas las hormigas eligen el
mismo ltinerario).
A partir de ©;=2, la influencia de las feromonas
i depositadas en funcion de la calificacién es excesiva y el
Wlogueo se produce practicamente desde la primera itera-
¢ln, una vez que se produce la actualizacion y evaporacién
e feromonas. La explicacion es que la suma de las feromo-
s ¢ acumuladas durante la primera iteracién es mucho
Wayor al refuerzo obtenido al itinerario de mayor califica-
#ldi, por lo que éste refuerzo deja de tener influencia, blo-
Huedndose el algoritmo en el itinerario mas veces seleccio-
fnddo en ln primera iteracion.

Extudio marginal de la tasa de evaporacion
Por ultimo, tras realizar experimentos similares

mediante simulacion, se comprueba que para valores peque-
fon de ln tasa de evaporacion, la primera iteracion es deter-
minante, conduciendo al bloqueo del algoritmo debido a la
aeumulacion y persistencia de un mayor nimero de feromo-
18 (ue condiciona la eleccion de los arcos en la siguiente
Weraeldn, Se obseva que este comportamiento comienza a
minimizarse con valores de p>0.5. Para valores de

.45 4<0 8 ¢l algoritmo se comporta como deseamos, facili-
~ fundo, sobre todo en las primeras iteraciones, cambios de
Mnmrlm en funcion de las calificaciones obtenidas.

6 Conslusiones y trabajo futuro

‘T'ras una larga fase de experimentacion, en la que
#¢ slmularon mas de 25 veces para cada valor de las varia-
hlen de calibracion, obtenemos las siguientes conclusiones:

* Partiendo de w;=1, aumentar ¢l valor de ®; aumen-
{a la importancia de los pesos pedagogicos y el fac-
for de idoneidad, frente al impacto de las feromo-

nas.

e Partiendo de »,=0.02 y ©;=1, aumentar ®; hasta un
méximo de ;=2 fortalece en los nodos de decision
la probabilidad de seleccion del arco que pertenece
al itinerario a través del cual se obtuvo la mayor
calificacion en la iteracién anterior.

e Aumentar m, a un valor mayor que 1, tiene el mis-
mo efecto que aumentar ®; con un valor superior a
2. El bloqueo se produce desde la primera iteracién
en el itinerario més veces seleccionado.

Llegados a este punto de la experimentacion, los
valores seleccionados son: a=1.2, f=1.5, w,=1, ©0;~0.02 y
®;=1.5 y una tasa de evaporacion p=0.5.

El procedimiento de simulacion empleado esta
justificado por la naturaleza de los datos, no sujetos a aleato-
riedad sino al resultado de la dedicacion de alumnos, que
han sido simulados con hormigas ACO con un determinado
perfil de rendimiento.

Como principal conclusién que extraemos es que
el algoritmo propuesto, basado en la metodologia ACO no
solo puede emplearse para aprendizaje automatico y para la
optimizacién de soluciones en problemas NP-completos,
sino que puede utilizarse también como técnica para dotar
de adaptabilidad a comportamientos externos, en este caso
humanos, aproximacion esta, pionera hasta la fecha.

Como trabajo futuro cabe la aplicacion a entornos
de aprendizaje reales (LMS) de esta técnica.
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