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Resumen

La optimizacion es una disciplina fundamental en campos de la ciencia tales como la
computacioén, la inteligencia artificial o la intiggmcion de operaciones. El concepto de
optimizacién puede ser definido como el proceso de intentar encontrar la mejor solucion
posible a un problema de optimizacion, generalmente en un tiempo limitado. Un problema
de optimizacion puede ser definido inf@imente como un problema en el que hay varias
posibles soluciones y alguna forma clara de comparacion entre ellas, de tal manera que
dicho problema existe siempre y cuando se disponga de un conjunto de soluciones
candidatas diferentes que puedan ser comdaat Para resolver estos problemas se pueden
emplear dos tipos de algoritmos: exactos y aproximados. Los primeros tienen la desventaja
de emplear mucho tiempo computacional cuando el tamafio del caso de prueba es grande;
por su parte, los segundos inten&xplorar el espacio de soluciones de una manera
eficiente, obteniendo como resultado una soluciéon buena, aunque no necesariamente la

Optima, en un periodo de tiempo razonablemente corto.

Por lo general los algoritmos aproximados, especificamente logitralg®
metaheuristicos, requieren de un conjunto de parametros para poder funcionar. En algunas
ocasiones estos parametros son ajustados de manera empirica o a prueba y error, por lo que

puede ocasionar que disefiador del algoritmo invierta demasiado tenefio.

En este trabajo se disefiaron e implementaron diversas estrategias, estadisticas y
visuales, que ayudan al investigador en el disefio de algoritmos metaheuristicos. Dichas
estrategias fueron enfocadas en las partes principales del procesondieaojith. La
implementacion de las estrategias dio origen a una herramienta de visualizacién llamada
VisTHAA.

Entre las estrategias implementadas destacan las siguientes: un método que permite
introducir instancias sin importar el formato en el que seestcen, haciendo uso de un
metalenguaje y sintaxis definidos; un método que permite la incorporacién de indices

propios del investigador a VisTHAA; un método que genera una matriz de caracteristicas
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de las instancias, con indices propios, de propésitergey/o de propoésito especifico; un
método que permite visualizar la superficie de aptitudes en tres dimensiones de las
instancias; un método que realiza la visualizacion de una gréafica de frecuencias de los pesos
de los objetos; un método para visualieedesempefio de un algoritmico metaheuristico; y

una prueba de hipoétesis para realizar la comparacion entre dos algoritmos, la prueba
implementada es la prueba de rangos con signos de Wilcoxon.

Las estrategias disefiadas se pusieron a prueba a tradéged®s experimentos,
demostrando que es posible hacer uso de ellas para mejorar la eficiencia de algoritmos
metaheuristicos, a través del andlisis de las instancias, comportamiento algoritmico y
resultados experimentales. En los casos de prueba analigadogré una mejora en la
eficiencia de un algoritmo de la literatura de hasta un 88% con una ligera pérdida en la

calidad de las soluciones encontradas del 0.19%.

Xiv



Summary

Optimization is a fundamental discipline in fields of science such as ¢emsgcience,
artificial intelligence and operations research. The concept of optimization can be defined
as the process of trying to find the best possible solution to an optimization problem,
usually in a limited time. An optimization problem can be infally defined as a problem

in which there are several possible solutions and a clear way to compare them, so that the
problem exists if and only if there is a different set of candidate solutions that can be
compared. To solve these problems it can be sedtypes of algorithms: exact and
approximate. Exact algorithms have the disadvantage of using long computational time
when the instance size is large, for its part, approximate algorithms attempts to explore the
solution space efficiently, resulting angood solution, although not necessarily the optimal,

in a reasonably short period of time.

Usually approximate algorithms, such as metaheuristics algorithms, require a set of
parameters to function. Sometimes these parameters are adjusted empiricaldytoal

and error way, so it may cause the algorithm designer spend too much time on it.

In this thesis it was designed and implemented a variety of statistical and visual
strategies, which help the researcher in the design of metaheuristics algofTthese
strategies were focused on the main parts of the optimization process. The implementation

of the strategies made possible the creation of a visualization tool called VisTHAA.

Some of the strategies implemented are: a method to introduce instanoester
the format in which they are, this method uses a set of keywords and syntax defined, a
met hod t hat all ows the incorporation of r
method that generates an attributes matrix of the instances, with abfkneasurements;
a method to visualize the thre@nensional fithess landscape of the instances; a method
that visualize a frequency chart of the objects weights; a method to visualize the
performance of a metaheuristic algorithm; and a hypothesis tesbfiaparison between

two algorithms, the test implemented is the Wilcoxon signed rank test.
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The strategies were tested through several experiments, showing that it is possible to
use them to improve the efficiency of metaheuristics algorithms, througiméygsis of the
instances, algorithmic behavior, and experimental results. In the test cases analyzed was
achieved an improvement in the efficiency of an algorithm from the literature of up to 88%

with a slight loss in the quality of the solutions of @49
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Capitulo 1

Introduccion

La investgacion sobre la metodologia de experimentacion computacional esta creciendo
rapidamente, y tiene como objetivo promover que los experimentos sean relevantes,
correctos, replicables y que produzcan conocimiento para mejorar el desempefio de los

algoritmos me&aheuristicos [McGeoch 00].

Trabajos recientes en el area de las ciencias computacionales han demostrado que no
es suficiente saber que un algoritmo es superior a otro en la solucibn de un conjunto
particular de instancias de un problema. También est@@#contar con explicaciones del
comportamiento observado. Los problemdsnadendo reakon muy variados y las técnicas
utilizadaspara solucionarlos deben de ser preferiblemente, adaptadas a la naturaleza del

problema [Rivera 09].

Trabajos anterioreanalizaron el desempefio de los algoritmos bajo el concepto de
caja negra, en el gues aspectos a analizar fuerpnincipalmente, la adaptabilidad al
problemay del algoritmg asi como lacompetitividad de los resultados obtenidos. Sin
embargo, se han mentado necesidadgse estan relacionadas con dar mas explicaciones
en el uso y aplicacién de algoritmos coajps a problemas del mundo reabr gjemplo,
conocer la naturaleza exploratoria e interpretacion confirmatoria de las relaciones presentes

entrelos elementos que intervienen en el desempeiio de los algoritmos metaheuristicos.

Esta situadn hace necesario analizar ndosél problema a resolver, sino también

saber qué sucede en el interior del algoritmo; para esto es necesario encontrar gelacione
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entre el problema y el comportamiento observado, ademas de conocer el impacto de estas

relaciones en el desempefio obtenido.

Los problemas de asignacipor ejemplgel Bin-Packing, son dificiles de resolver ya
gue su solucidn crece exponencialmente elotamafio del problema, por esta razén son
considerados como NBuros [Cruz 04]. Para estos problemas se cree que no existen
algoritmos exactos de solucién cuyo tiempo de ejecucibn no aumente exponencialmente

con el tamafo del problema.

Hay dos formas deesolver los problemas NBuros: la primera es usar métodos
exactos que requieren tiempo computacional exponencial y la segunda, la cual se utiliza en
la practica para los problemas de gran tamafio, es emplear los métodos no exactos llamados
metaheuristice, los cuales producen soluciones en un periodo de tiempo razonable pero no

garantizan encontrasiempreel resultado 6ptimo [Quiroz 09].

Cuando se resuelven problemdB-Duros, como el mencionadanteriormente, el
desempeiio de algoritmos metaheuristaegende de muchos factores, por lo que un mal
disefio de éstos puede resultar en un desempefio pobre. No existen reglas que indiquen
como disefiar apropiadamente los metaheuristicos. Es por esto que los disefiadores de estos

métodos toman hasta el 90% deirto de solucién en ajustarlos [Gomez 09].

En trabajos previos [Pérez 07, Quiroz 09] se utilizaron herramientas para visualizar e
identificar areas de mejora en los algoritmos metaheuristicos, pero éstas son de alcance
limitado. Ertre sus limitaciones se edtacalo siguiente no satisfacen todos los
requerimientos de analisis, ademas de que el analisis visusdtaelacionado con el

analisis estadistico, es decir, operan de manera indeperehétellos

Derivado de estas necesidades ha sido prapuestmacreproyecto quereuneel
analisis visual y el andlisis estadistico en una herramienta llamada VisTWgualization
Tool for Heuristic Algorithns Analysig. Esta herramienta de analisis visual tralcajalas

instancias del problema y el desempdabalgoritmometaheuristico buscando disminuir el
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tiempo que toman los desarrolladores en hacer ajustes a los paraastomsno también

intentar dar explicaciones en el comportamiento algoritmico

El presente trabajo de investigacion tiene comotiebjencorporar estrategias de
mejora en una herramienta de visualizacion llamada VisTHAA, para permitir al
investigador el andlisis y la evaluacion basado en la caracterizacién del desempefio
utilizando técnicas de visualizacién de la informacion. Parealogsto se desarrollaron
diversas metodologia para ayudar al investigador a mejorar el desempefio de los
algoritmos. Las principales metodologias sondigefiar un método que permita el -pre
procesamiento de los datos de entré@ylaisefiar una metodolégpara que el investigador
pueda crear nuevos indica#) disefiar un método de visualizacién de la superficie de
aptitudes en tres dimensionds) implementar una prueba estadistica que permita la
comparacion el desempefio de dos algoritmosjmplemeitar un médulo que permita la

afinacion de parametros a través del algoritmo de competencias de Hoeffding, entre otras.

1.1. Antecedentes

En la comunidad cientifica existen dos enfoques principales para el estudio visual de los
datos y el andlisis de la infaacién obtenida. €0 se lleva a cabo a travéslds técnias
exploratorias o descriptivas, las cuales analizan los datos desde una perspectiva numérica y
visual para realizar una exploracion de dichos datos en busca de patrones no anticipados.
Las técntas confirmatoriasitilizan estadisticos numeéricos de resumen generados a partir

del empleo de un modelo, definido a priori, para confirmar o no una hipétesis [Parra 02].

Sin embargo, dependiendo de la aplicacion y la naturaleza de la informacién que se
analiza, los investigadorefradicionalmente han usado herramientas estadisticas para
complementar y validar el andlisis de los dgt®AS, R, minitab), haciendo evidente la
necesidad de contar con una aplicacién ad hoc para el andlisis de datos praveeiente

algoritmos.
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Desde hace algunos afi@ grupo de investigaciéde la Maestria en Ciensigen
Ciencias de la Computacid@tel Instituto Tecnoldgico de Ciudad Madero se ha preocupado
por llevar a cabo proyectos relacionados con el anaksissidatosesultantes del estudio
experimental de algoritmos, asi como la validacion de resultasimbanteel estudio

comparativo del rendimiento de los algoritmos.

Esta investigacion corresponde a una etapa del mpacr@ y e ¢ t oAnalisiso b a | i
Tedrico y Experimatal del Proceso de Optimizacién de Algoritmos Heuristizgs e | cual

se puede ver detallado en la Figura 1.1.

Entradas

* Instancias
* Datos de Ejecucién
* Datos de Desempedio

e

1

Estadisticas (R, SAS, Tetrad)
Aprendizaje Automético (Weka)
Visualizacion (Octave, Dia, GNUPLOT)
Lenguajes de programacion (Java)

T e Visualizacd

Histogramas

Graficas de dispersidn
Gréaficas 3D

Grafos

Contenedares

Caracterizacién
Modelado del desempedio
Generacion de instancias
Andlisis Comparativo

\ 4

A

Y
Salid

* Dificultad

Clasificacion de instancias = Afinidad Estructural

Modelos de caracterizacion
Visualizaciones
Confirmacion de hipotesis

e

— L

Figura 1.1. Diagrama general del maepooyecto.

En el marco del macsproyecto de investiga@n ya se ha dado inicio desde hace un
tiempo con el estudio de la caracterizacion y el modelado del desemperio, a través de las
tesis de Pérez [Pérez 07] y Quiroz [Quiroz 09]. Recientemente se estan desarrollando tesis
en el area de visualizacion de la mfacion para integrar los trabajos anteriores con los

actuales.
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1.2. Descripcion del Problema

El presente trabajo esta ubicado dentrd=cubrimiento de Relaciones de Desemperio en
el proceso de Optimizacion de Algoritmos Heuristieosavés del desarrolbde indices de
descubrimiento de relaciones de desempefio. En la Figura 1.2 se puede observar el

diagrama detallado de VisTHAA, en el cual se identifican las fases involucradas en este

proyecto.
Y
R Caracterizacion Estructural dejJ| | Caracterizacién del Espacio Caracterizacién del
: Entradas Instancias y Problemas de Busqueda Desempedio
| | *Distribucion de Frecuencia *Métricas *Métricas
*Métricas *Transicion de fase
*Informacion del dominio *Superficie de Aptitud
o\ *Percolacior
mstancias de Mineria de Datos er clon
unproblema [
Datos de :
9]:("(!)0!1 del s ?| Modelacion del Desempedio
lgomnpo : Generacion de Instancias *Andlisis de Factores Confirmatorio
Heuristico “Métricas *Ecuaciones Estructurales (SEM)
’ Parametros “| *Analisis de Componentes Independ. (ICA)
: “Muestreo estadistico *Mineria de Datos
Datos de : \
i| desempeiio : 1 ‘ Andlisis comparativo
J : k(le Algoritmos J

Figura 1.2. Diagrama detallado de VisTHAA.

Las fases identificadas en VisTHAA estan relacionadas con la Evaluacion de
Estrategias de Mejora del Desempefio de Metaheuristicos Aplicados a BPP via Diagnéstico

Visual. El diagrama de este trabajo de tesis se presentdirguecion en la Figura 1.3.

Este trabajo consiste en incorporar estrategias de mejora en ViSsTHAA que permitan
el analisis y la evaluacion del algoritmo mediante la caracterizacién del desempefio y la
visualizacion de la informacion. Como se observa dfidara 1.3 los datos de entrada son
pre-procesados para que al ser ingresados correctamente a VisTHAA. Posteriormente se
caracteriza la instancia del problema, el comportamiento del algoritmo durante la ejecucion
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y el desempeifio final del algoritmo. Si dedo de la caracterizacion se detectan areas de
mejora en el algoritmo se realizara el redisefio del algoritmo a través de nuevos indices y/o

el ajuste de parametros.

Entradas

jssnssosanis ~ Procesamiento
§ \
Instancias —)' Pre-procesamiento l Caracterizacién y Visualizacién
J
\ 4 * Desempeiio: Indices de proposito

: " s > general.
| Teeme M 7| + Espacio de biisqueda: Grafica de

superficie de aptitudes.

Desempeiio

L P ————— - Incorporacién de
nuevos indices de
caracterizacion
Redisefio del algoritmo 7'y

.
>

A 4
Salida

| Ajuste de pardmetros IW Evaluacién
< visual
| Ajuste de estrategias |J

Figura 1.3. Diagrama del problema que@da este proyecto de tesis.

1.3. Justificacion

El analisis grafico en todas sus etapas es una estrategia poderosa a través de la cual se
pueden obtener conclusiones que permiten al investigador ver répidamente el
comportamiento de los datos en profundidddntificar anomalias, relaciones o patrones,

confirmar o rechazar resultados esperados y posiblemente descubrir nuevos fenbmenos.

En el disefio de los algoritmos, existen varios factores que pueden conducir a un
desemperio pobre, y por consecuencia asultado deficiente. El ajuste de los parametros
de los algoritmos es de suma importancia y, debido a la naturaleza multidimensional de
éstos, analizar su comportamiento resulta en extremo dificil, ya que se combinan los

factores del problema con los d&@itmo.
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En este proyecto se propone crear una herramienta que analice tanto los datos previos
al proceso algoritmicocomo los datos resultantes de dicho proceso mediante técnicas
basadas en la estadistica. Posteriormente, de forma grafica se presentsnltados de
dicho andlisis para que contribuya tanto en el redisefio de los algoritmos como en el ajuste
de los parametros. Uno de los beneficios es la reduccion del tiempo y recursos invertido por

el disefiador en estas tareas, ademas de la obtelecalgoritmos de mejor desempefio.

1.4. Objetivos

1.4.1.Objetivo General

Incorporar estrategias de mejora en VisTHAA que permitaandlisis y la evaluacion
basadaen la caracterizacion del desempefio utilizando técnicas de visualizacion de la

informacion.

1.4.2.0bjetivos Especificos

Entende y explicar el andlisidel desempefide algoritmos metaheuristicos
Caracterizar el proceso de optimizacion.
Visualizar el desempefio de algoritmometaheuristico

Caracterizar el espacio de soluciones a través del analisisdedrficie de aptitudes.

= =4 -4 -a -2

Comparar el desempefio de dos algoritmos mediante la aplicaciébn de la prueba de

Wilcoxon.

1 Disefar e implementar una metodologia para incorporar nuevos indices a partir de los
existentes

1 Disefar e implementar un método que permaitavaluacion visual de la informacion del
algoritmo.

1 Disefiar e implementar una metodologia para elppreesamiento de los datos

provenientes de las instancias.
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1.5. Alcances

El presente proyecto de investigacion tiene los siguientes alcances:

1 Desarrollodeun médulo de prprocesamientde datogjue permita tomar las instancias
del investigador y transformarlas automaticamentenstancias estandarizadas
Caracterizacion delesemperio gel espacio de busqueda.

Analisis visual del desempefio del algoritmo

Desarrollo daun modelo que permita agregar nuevos indices por parte del investigador.

= =2 4 -2

Desarrollo deun método de comparacion entre algoritmos, es decir, un método que

determine si las diferencias entre los algoritmos son estadisticamente signifcativas

1.6. Limitaciones

1 El caso de estudio sera el BPP.

1 Los metaheuristicos utilizados serbos algoritmas del estado del artddGGA-BP
[Quiroz 09]y WABP [Loh 0§.

1 La caracterizacién de las instancias se hard mediante el analisis de la superficie de
aptituces, graficas de frecuencias, graficas de barras, indices especializados e inclusién
de nuevos indices.

1 La caracterizacién del desempefio se hara a través de la inclusién de nuevos indices y de
manera visual.

! Para la comparacién entre algoritmos, Unicamesgtetrabajard con un método no

paramétrico: la prueba de Wilcoxon.

1.7. Organizacion del Documento

El documentaeestaorganizado de la siguiente manera:

1 En el capitulo dos se presentan las definiciones formales de los conceptos que estan
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relacionados con el sente trabajo de investigacion.

En el capitulo tres se presenta el estudio de los trabajos relacionados con el proyecto.
En el capitulo cuatro se describen las estrategias de mejora implementadas en este
trabajo.

En el capitulo cinco se muestran las imm@taciones en VisTHAA de las estrategias

de mejora descritas en el capitulo cuatro.

En el capitulo seis se presenta una descripcion de las experimentaciones que se
realizaron con la herramienta, asi como también los resultados de éstas.

En el capitulo sie se presentan las conclusiones del presente proyecto, asi como
también los posibles trabajos futuros.

En el anexo A se detalla la forma de calcular los estadisticos de uso mas frecuente, que
a la vez fueron implementados a VisTHAA.

En el anexo B se detalla forma de calcular los indices de caracterizacion de la
instancia y del desempefio final de un algoritmo, dichos indices se tomaron del trabajo
de Quiroz [Quiroz 09].

En el anexo C se detalla la forma de calcular los indices para cuantificar laadgosid

de una instancia, dichos indices se tomaron del trabajo de Pérez [Pérez 07].

En el anexo D se muestran ejemplos de la forma en cédmo se realiza la introduccion de
nuevos indices a la herramienta VisTHAA.

En el anexo E se presentan ejemplos detalladda flema en como se consiguio
realizar la visualizacién del espacio de busqueda en dos y tres dimensiones.

En el anexo F se presenta un ejemplo detallado de la forncéneo funciona el

método de almacenamiento en VisTHAA.

En el anexo G se presentan algurecomendaciones para el disefio de interfaces.

En el anexo H se presenta un ejemplo detallado de la prueba de Wilcoxon, asi como la
TablaP.
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Capitulo 2

Marco Conceptual

En este capitulo se presenta una revision de los conceptos relacionadoproyeactd,
tales como el problema del empacado de objetos en contenedores, los algoritmos

metaheuristicos y el andlisis del desempefio de metaheuristicos, entre otros.
2.1. Introduccién

En los trabajos revisados relacionados con el disefio de herramienteasgyag analizan

el desempefio de algoritmos, se enfocan en mostrar el desempefio del algoritmo en forma
gréfica inicamente. Sin embargo, trabajos recientes en el area han demostrado la necesidad
y utilidad de explicar el desempefio observado en conjuntmfmmacion estadistica, de
manera que se pueda analizar y comprender los factores significantes que afectan o

intervienen de manera conjunta en el desempefio obtenido por un algoritmo.

El andlisis grafico y estadistico de los factores muestra la infu@aca aquellos
casos donde por ejemplo, el desempeiio fue adecuado o inadecuado. Independientemente
del método elegido para la caracterizacion de los algoritmos, el objetivo principal es
explicar como el desempefio de un algoritmo depende de una seractdeed. El
entendimiento adquirido puede conducir a mejores predicciones del desempefio en nuevas
situaciones y al descubrimiento de algoritmos mejorados usando la informacion obtenida de

manera grafica o estadistica.

Para realizar el analisis grafico mscesario contar con un problema y un algoritmo
que resuelva ese problema, a continuacion se describen formalmente los elementos

necesarios inmersos en éstos.

11
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2.2. Problema de Empacado de Objetos en Contenedores

En la vida existen un gran nimero de problem@®mtimizacion, en los cuales se busca
una asignacion eficiente de recursos con la finalidad de satisfacer los objetivos planteados.
Para contribuir en ello, es necesario resolver estos problemas mediante el uso de
herramientas computacionales capaces dptarse a diferentes escenarios y obtener

buenas soluciones sin consumir grandes cantidades de recursos [Quiroz 09].

Un caso particular de un problema de asignaciéon es el problema del empacado de
objetos encontenedores conocido como Bwacking BPP, pa sus siglas en inglés), el

cual fue analizado en el presente proyecto de investigacion.

El problema de distribucion de objetos en contenedores es un problema clasico de
optimizacién combinatoria NBuro [Cruz 04], en el cual hay una secuencia dbjetcs
0 OhoOM R , cada objeto con un tamafio dado i ¢ @y un ndmero ilimitado
de contenedores, cada uno con capacid&d objetivo es determinar el menor nimero de
contenedores en los cuales todos los olgstpueden ser dighuidos. La Epresion 2.1
presenta la definicion formal de este problema.

dado (2.1)
n = numero de objetos a distribuir
¢ = capacidad del contenedor

L = secuencia de objetos®
i @ =tamafio de cada objeio
encontrar
una particion dé minima,0 6 ©* 6 © 8° 0
tal que en cada conjuntb la sumatoria del tamafio de cada objet® end

no exceda,

B i O I Q a8

12



2.3. Metaheuristicos

En la version discreta del preioha BirPacking de una dimensién, la capacidad del
contenedor es un entecpel nimero de objetos esy por simplicidad, el tamafio de cada

objeto ed , el cual es seleccionado del conjurpd 8 FG.

2.3. Metaheuristicos

Los problemas denominados PNDuros son de gran interés en las ciencias
computacionales. Una de las caracteristicas de los problemas de este tipo es que los
algoritmos exactos empleados para resolverlos requieren una cantidad exponencial de
tiempo en el peor de los casos [Quiroz @9]resolver problemas NBPuros es necesario

conf ormarse con soluciones fibuenaso, que en
En estas condiciones se hace uso de algoritmos que dan soluciones aproximadas en un
tiempo razonable, pero no garantizdmemer la mejor soluciémn ejemplo de ellos son los

algoritmos metaheuristicos.

El término metaheuristico fue introducido por primera vez por Fred Glover [Glover
86], con este término queria definir procedimiento maestro de alto nivel que guia y
modfica otras heuristicas para explorar soluciones mas alla de la simple optimalidad

localo.

El término metaheuristico se ha usado como referencia para una familia de estrategias
de busqueda bien conocidas. Las cualidades esenciales de cada estrategia esta
encaminadas a descubrir mejores soluciones en el espacio de busqueda mediante un
enfoque ajustado en buenas soluciones y mejorandolas (intensificacién), y a encaminar la
exploracion del espacio de soluciones mediante un enfoque amplio de la basqueda de
nuevas areas (diversificacion), estas dos cualidades son complementarias y necesarias. Una
busqueda basada puramente en la intensificacidn no permite aceptar malas soluciones y por
lo tanto no puede escapar de un 6ptimo local; por otro lado, una busqsadka ba
puramente en diversificacion no tiene control de calidad por el cual se rechazan malas

soluciones y se alcanzan buenos resultados

13
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A continuacion se muestra una de las clasificaciones de metaheuristicos mas

comunmente utilizadas [Blum P3

Atendiendo a la Inspiracion:

1 Natural algoritmos que se basan en un simil real, ya sea biologico, social, cultural, entre
otros.

1 Sin inspiracion algoritmos que se obtienen directamente de sus propiedades
matematicas.

Atendiendo al nimero de soluciones

1 Poblacionalesbuscan el éptimo de un problema a través de un conjunto de soluciones.

1 Trayectorialestrabajan exclusivamente con una solucion que mejoran iterativamente.

Atendiendo a la funcién objetivo:

1 Estéticasno hacen ninguna modificacion sobréuacion objetivo del problema.

1 Dinadmicas modifican la funcién objetivo durante la busqueda.

Atendiendo a la vecindad:

1 Una vecindaddurante la busqueda utilizan exclusivamente una estructura de vecindad.

1 Varias vecindadeglurante la busqueda modificandstructura de la vecindad.

Atendiendo al uso de memoria:

1 Sin memoriase basan exclusivamente en el estado anterior.

1 Con memoriautilizan una estructura de memoria para recordar la historia pasada.

Como se observa en la clasificacion de los metahigodsies importante identificar
el tipo de metaheuristico acorde a las necesidades del problema a resolver. Los Algoritmos
Genéticos son algoritmos de tipo poblacional, con inspiracion natural y han demostrado su

robustez en la solucion de problemas coh®®RP [Quiroz 09].

2.3.1.Algoritmos Genéticos

Un caso particular de los algoritmos metaheuristicos son los Algoritmos Genéticos (AGS),
los cuales fueron presentados por J. Holland. Los AGs representan una metaheuristica

poblacional sencilla e intuitiva que, snprobablemente, sea la mas utilizada [Duarte 07].
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El principio de operacion es el siguiente:

Los AGs se basan en una poblacion de soluciones candidatas, que evoluciona por

medio de mecanismos genéticos-daowinistas de seleccion, cruza y mutacion.

El concepto de recombinaciébn de soluciones supone una de las aportaciones
fundamentales de los AGs. Por otro lado es también relevante la diferencia explicita entre
la representacion del problema (denominada genotipo), que habitualmente viene
determinada potadenas de bits conocidas como cromosomas, Y las variables del problema

en si (denominadas fenotipo) [Duarte 07].

La nomenclatura utilizada en los AGs esta muy relacionada con su inspiracion
bi ol -gica. En este senti do,i veisduuossuwa lald ecnoonnj
soluciones, de forma que cada individuo se corresponde con una solucién. La solucién en si
(variables del problema) establece el fenotipo del individuo, y su representacion el
genotipo. Esta representacion recibe el nombre de conay cada uno suele estar

compuesto por unidades discretas llamadas Bneste 07].

Los elementos que deben identificarse para resolver un problema con un algoritmo
genético son:

1 Poblacién inicial: suele estar formada por una generacion aleatoriavldeianes al
problema dado.

1 Representacion: constituye una correspondencia entre las soluciones factibles
(fenotipo) y la codificacion de las variables (genotipo). Originalmente las
representaciones eran binarias. Sin embargo, actualmente se han utitrasio
representaciones en problemas discretos, de permutaciones y binarios.

1 Funcion de evaluacion: determina la calidad de los individuos de la poblacion.
Habitualmente, es una funcibn monotona creciente que asigna un valor mayor cuanto
mejor sea el indiduo.

1 Operadores genéticosSon métodos probabilisticos que obtienen nuevos individuos.

Suelendependede la representacion. Habitualmenttlizan los siguientes operadores:
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1. Cruza: consiste en la sustitucion de un conjunto de genes de un padre pardss ge
correspondientes del otro padre para generar un nuevo individuo hijo.

2. Mutacion: consiste en el cambio aleatorio de parte de un individuo. La mutacion se
emplea como mecanismo para preservar la diversidad de las soluciones y explorar
nuevas zonas delmecio de soluciones.

1 Seleccion:es un mecanismo que permite elegir con mayor probabilidad a los individuos

que presenten un valor mas elevado de la funcion de evaluacion.

Segun HedajHedar 04] un AG es un procedimiento que trata de imitar la evolucién
genética de las especies. Especificamente, un AG simula el proceso biologico que permite a
las generaciones siguientes de una poblaciébn adaptarse a su ambiente. El proceso de
adaptacion es mayormente aplicado a través de la herencia genética de loslpsdiigsa
y también a través de una prueba de supervivencia. Los AGs son un método de busqueda

basado en poblacion. A continuacion se presenta el algoritmoabeleelos Algoritmos

Genéticos.
Algoritmo 2.1. Algoritmo Genético simple.
1. Inicializacion. Genera una poblacién inicial P,. Establece
las probabilidades de cruza y mutacion mo pymn 0 p,

respectivamente. Establece el contador de generaciones t:=1.

2. Seleccion . Evalda la funcién de aptitud F de todos los
cromosomas en P. (Poblacién actual ). Selecciona una
poblacion intermedia P.” de la poblacion actual P;.

3. Cruza. Asocia un nimero aleatorio dentro del intervalo [0,1]
con cada cromosoma en P, 'y agrega este cromosoma al
conjunto de padres "Y si e | nimero asociado es menor que P..

Repite los siguientes pasos 3.1 y 3.2 hasta que todos los

padresen Y hayan sido cruzados.

4. Elige dospadres P; y P, de "Y.Cruzaply p2 para producir
los hijos h1y h2.

5. Actualiza el conjunto de hijos Y a través de Y h Y
"QAQ  y actualiza Y através de "YhY O

6. Mutacion. Asocia un numero aleatorio dentro del intervalo
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m ‘O p con cada gen en cada cromosoma en P,”, muta este gen
si el nUmero asociado es menor que P., y agrega el cromosoma
mutado Unicamente al conjunto de hijos Y.

7. Condiciones de paro. Si las condiciones de paro son
satisfechas, entonces terminar. En cualquier otro caso,
selecciona los individuos mas aptos para la proxima
generacion 0 de 0 ° "Y. Establece "Y vacio, establece t =

t +1, e ir al paso 2.

Como se menciond anteriormente, los AGs han sido ampliamente aplicados a
diferentes tipos de problemas de optimizacién con resultados exitosos; sin embargo no son
los Unicos que dan buenos resultados, a continuacion se presenta el algoritmo WABP, el
cual es una variante del algoritmo metaheuristico conocido como recocido simulado y da

solucién a BPP.

2.3.2.Algoritmo WABP

Otro caso particular de los algoritmos metaheuristicos es el algoritmo Weight Annealing
(WA), el cual fue propuesto por Ninio y Schneider L06]. El algoritmo WA es un

método que permite a una heuristica voraz escapar de un 6ptimpdbma| el cual es una

buena solucion pero no la mejoen el contexto de un problema de optimizacion
combinatoria. La idea clave es cambiar la superficipaddlema y hacer uso de la historia

de cada ejecucién de optimizacion. Ninio y Schneider cambiaron la superficie a través de la
asignacion de pesos a diferentes partes del espacio de soluciones. Los pesos pueden ser
seleccionados aleatoriamente o hacierdasis en aquellas partes del espacio de

soluciones que estan lejos de la solucion éptima [Loh 06].

El algoritmoWABP es una extension de WA, el ctiaé adaptado para resolver el
problema de empacado de objetos en contenedores por Loh, et al [LoWABP
comienza con una solucion inicial generada por el procedimiento FFD (First Fit
Decreasing). Para cada conteneden la solucion de FFD se computa el porcentaje de

llenado del contenedor y su capacidad residual.
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El procedimiento FFD funciona comayae: El primer paso consiste en ordenar los
objetos de mayor a menor peso. Posteriormente, cada objeto es colocado en el primer
contenedor que tenga suficiente capacidad disponible. Si ningun contenedor parcialmente
lleno lo puede almacenar, entonces gétmbes acomodado en un contenedor nuevo (vacio)

[Quiroz 09]. Este proceso se repite hasta que todos los objetos hayan sido acomodados.

Para mejorar la solucide FFD se llevan a cabo operaciones de intercambio con el
algoritmo WABP. Un parametro de tgueratura ) controla la cantidad con la cual un peso
puede variar. Al inicio, una alta temperatufal) permite movimientos mas frecuentes de
cuesta abajo. Como la temperatura es gradualmente enfriada (la temperatura es reducida al
final de cada iteracig esto es)Y 1o Y, la cantidad de distorsidén del objeto decrementa y

la superficie del problema se asemeja mas a la original.

Se computa un peso para cada contenedor para aplicarlo a cada objeto del contenedor.
El proceso de intercambios comienza comparando l@sosben el primer contenedor con
los objetos con el segundo contenedor y asi sucesivamente, en forma secuencial hasta llegar
al dltimo contenedor de la solucion inicial y se repite para cada posible par de
contenedore<l Algoritmo 2.3detallael algorimo WABP [Loh 06].

Algoritmo 2.2. Algoritmo WABP.

1. Inicializacion

2. Los parametros son K (parametro de escala), nloop (ndmero de
iteraciones maximas), T (temperatura), y Tred (Factor de reduccion de
latem peratura).
Establecer: K=0.05, nloop =50, T=1,y Tred =0.95.
Las entradas son el nimero de objetos ( n), tamafios de los objetos
(t;), capacidad del contenedor ( c), y el limite inferior ( LB).

5. Construir una solucién inicial utilizando el procedimiento First Fit
Decreasing (FFD).

6. Mejorar la solucion actual

7. Para i =1 hasta nloop

8. Computar los pesos 0 p Ui

9

Hacer para todos los pares de contenedores



10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.

17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.

31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.

38.
39.
40.
41.
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Realizar el intercambio (1,0)
Evaluar la factibilidad y PQ;
Si Qp T
Mover el objeto.
Salir del intercambio (1,0) vy,

Salir del ciclo i si LB esalcanzado.
Salir del in tercambio (1,0) si no es encontrado un movimiento
factible con P2, T

Realizar el intercambio (1,1)
Evaluar la factibilidad y PQ;
Si PQy ™
Intercambia los objetos.
Salir del intercambio (1,1) y,
Salir del ciclo i si LB esalcanzado.
Salir del intercambio (1,1) si no es encontrado un movimiento
factible con ®PQ; T
Realizar el intercambio (1,2)
Evaluar la factibilidad y mPQ,
Si PQy ™
Intercambia los objetos.
Salir del intercambio (1,2) y,
Salir del ciclo i si LB esalcanzado.
Salir del intercambio (1,2) si no es encontrado un movimiento
factible con PQ; T
Realizar el intercambio (2,2)
Evaluar la factibilidad y PQ,
Si PQp ™
Intercambia los objetos.
Salir del intercambio (2,2) y,
Salir del ¢ iclo i si LB esalcanzado.
Salir del intercambio (2,2) si no es encontrado un movimiento

factible con PQ; T

"Yh Y "Yi QQ
Fin del ciclo i
Salida de resultados.

Muestra el nimero de contenedores utilizados, la distribucion final de

los objetos y i
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Donde:

0 representa el peso del contenedésimo

l R

a representa la suma de los pesos de los objetos-@sialo contenedor.

Esquemas de los intercambios

Los vecinos de una solucion actual pueden séenidos a través de intercambios de
objetos entre todos los posibles pares de contenedores. Se utilizan cuatro diferentes tipos de

intercambios, los cuales se describen a continuacion:

1. Intercambio (1,0): Se mueve un objeto del contenedal conteneddr . EI cambio en
el valor de la funcion objetiva{Qf, ) que resulta de mover un objetoon tamafi@
del contenedar al contenedor esta dado porQp a o a o
a  a.

2. Intercambio (1,1): Se intercambia el objetd del contenedor con el objetoj del

contenedor . EI cambio en el valor de la funcion objetivo que resulta de intercambiar el

objetoi con tamafi@ del contenedadr con el objetg de tamafi@ del cntenedor
esta dada por'Qp, a o o a o o} a  a.
3. Intercambio (1,2): Se intercambia el objefadel conteneddr con los objeto$ y k del

contenedor . El cambio en el valade la funcién objetivo que resulta de intercambiar el

objetoi con tamafi@ del contenedar con el objetg de tamafi@ Yy el objetok con
tamafio 0 del contenedorf estd dada por3'Qp a o0 O o]
a o0 0o 0 a a.
4. Intercambio (2,2): Se intercambian los objetog j del conteneddr con los objetoky

| del contenedor . EI cambio en el valor de la funcién objetivo que resulta de

intercambiarel objetoi con tamafi@ y el objeto j con tamaf®d del contenedadr
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con el objetok de tamafi@ Yy el objetol con tamafi@ del conteneddr esta dada

por:3'Qp a 06 o o0 o a o0 o o0 o a a.

En la practica, el algoritmo WABP ha logrado obtener buenos resultados en periodos
de computo relativamente rapidos, lo que demuestra que es una metaheuristica eficiente y
efectiva, en términos de su desempefio. Para que el investigador pueda apreciar
rapidamente el desempefio del metaheuristico o la estructura de la instancia, es necesario

recurrir a la visualizacion, la cual se describe en la siguiente seccion.

2.4. Visualizacion

Los datos procedentes del problema, asi como de los algoritmos, pueden ser visualizados
para intentar obtener un mayor conocimiento. La visualizaggunna herramienta para
interpretar las imagenes de los datos dentro de la computadora y para generar ideagenes

conjuntos de datos multidimensionales complejos [Defanti 1991].

Un analisis completo de datos multidimensionales requiere de un conjunto de
herramientas estadisticas: paramétricas, no paramétricas y graficas. El analisis paramétrico
es el mas poderosel analisis no paramétrico es el mas flexible, y el analisis grafico provee

el vehiculo para descubrir lo inesperado [Scott 92].

Una rama de la visualizacion esvsualizacion cientifica la cual apunta a crear
algoritmos y métodos que transformen jootos de datos cientificos masivos en imagenes
y representaciones gréaficas que faciliten la comprension y la interpretacion. Ademas, nos
ayuda a extraer informacién atil de complejos y frecuentemente voluminosos conjuntos de

datos a través del uso de gras interactivos e imagenfadma 96].

Segun Spence, la visualizacion es un proceso en el cual se construye un modelo o una
imagen mental acerca de alguna cosa en particular. Es considerada como una actividad
cognitiva propia de los seres humanos. Coasel aplica la visualizacion en el estudio de

representaciones de grandes conjuntos de informacion recibe el nomimeatizacion de
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la informacion. Dichas representaciones visuales asi como las técnicas de interaccion
toman ventaja de la facilidad dedar a la mente a través del sentido de la vista y permiten

a los usuarios observar, explorar y entender grandes cantidades de informacion al mismo
tiempo [Spence 07]. Dentro de las técnicas mas usuales para crear representaciones de la

informacion y quese utilizaron en el presente proyecto, se pueden encontrar las siguientes:

1 Gréfica de Barras:Es una forma de representacion de los datos, consta de un diagrama
con barras rectangulares cuyas longitudes (alturas) son proporcionales a los valores que
representan.

{ Gréfica poligonal: En este tipo de grafica se representan valores en los dos ejes del
plano cartesiano, se recomienda utilizarlo para representar series de pierrgemplo
el valor objetivo con respecto a cada iteracion.

1 Grafica de Frecuencia: Este tipo de grafica se puede utilizar para cualquier tipo de
datos, sin embargo la grafica de frecuencias utilizadas en este trabajo se orient6 hacia la
visualizacion de la distribucion de los pesos de los objetos con respecto a la capacidad
del conterdor de una instancia de BPP [Quiroz 09].

1 Gréfica de Superficie de Aptitudegste tipo de grafica se puede utilizar para cualquier
instancia de cualquier problema de optimizacion. La idea central de esta gréafica es ver a
cada individuo (solucion) sobre ansuperficie, e identificar rapidamente si éstos
individuos son muy diferentes entre si (lo cual implica una superficie rugosa) o si, por el
contrario, los individuos son parecidos entre si. En este tipo de gréfica la altitud de un
individuo es proporciora su valor de aptitud, en problemas de maximizacion un punto
alto en la superficie denota a un individuo con un buen valor de aptitud, mientras que en
un problema de minimizacién, el mismo individuo denotaria a un individuo con un

pobre valor de aptitud.

2.5. Andlisis de la Superficie de Aptitudes

El analisis de la superficie de aptitudes es un enfoque utilizado inicialmente en
computacién evolutiva [Pérez 07]. Fue propuesto por Wright [Wright 32] y se basa en

considerar a la@volucioncomo elflujo de una blacion sobre una superficieen donde
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la altitud de un punto cuantifica que tan bien se adapta al ambiente un individuo. Bajo este
concepto, es posible realizar la visualizacion del espacio de busqueda o superficie de

aptitudes.

Para dar una definici6formal de la superficie de aptitudes, es necesario primero
establecer los conceptos g®oblema de optimizacidbn combinatarignstancia del

problema espacio de estadpiincion objetivpoperador de movimientpbusqueda local

Se denota a un problema dgtimizacion combinatoria (POC) comoy una
instancia de comom), la cual es extraida de algun universo (posiblemente infinito) de

posibles instancias del problema, que es denotado dorf@endreau 10].

Una instanciande un problema de optimizacion combinatorias completamente
egecificado por dos componentes:espacio de estadgsla funcién objetiva El espacio
de estadosS es conjuntofinito, aunque tipicamentextremadamente grandde posibles
soluciones a} La funcién objetivaF asigna un valor numérico a cada estado’Y La
Unica restriccion formal de F es que debe de existir un orden total-dehtnio, tal que
un valor maximo o minimo esté bien definido. Tipicamé@fa®© a o0"QY° ¥ . La

funcién objetivo es comunmente referida cdiomcion de aptitudGendeau 10].

Dado unespacio de estados B nocion de localidad en un algoritmo de busqueda
local es provista por @perador de movimiento o vecindahb el cual define un conjunto
de modificaciones permitidas a la solucion actuah cualquier iteraciédada. Dada una
solucion s, el conjuntol i es conocido como ebecindario de s Similarmente, si
i MO i, entonces se dice qeeés vecina de [Gendreau 10]. Las metaheuristicas de

basqueda local frecuentemente emplean operadores de movimiento mas simples.

Una vez establecidos logrmceptoshasicos se puede presentar la definicion formal
de la superficie de aptitudes. Dado un metaheuristico de busqueda,|pcal ejemplo
Random Walk, y un problema de optimizac@mmbinatoria , por ejemplo el BPP, es de

interés determinar queabe a una instancia en particulgy “Y facil o dificil paraA. La
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dificultad del problema, o equivalentemente el costo de la busqueda, es dictaminado por la

interaccion déA con el subyacente espacio de busqueda [Gendreau 10].

Debido al rol central &l espacio de busqueda en la determinacion de la dificultad del
problema, gran parte de la investigacion sobre los modelos de la dificultad del problema
para busqueda local se ha concentrado en identificar las caracteristicas estructurales del
espacio de lisqueda, que puede tener una influencia en el costo de la busqueda local
[Gendreau 10]. Dado un metaheuristico de busqueda Agaall espacio de busqueda es
definido como la combinacion detspacio de estad&; el operador de movimientd y la
funcion oljetivo F. Formalmente, se define el espacio de busqieda™i) RO como un

grafo dirigido con vértices ponderadd® O en el cual:

1. Y
2.10N ofiQ @ QivEQ D QN QOB
3.0 (Y0 Q mwago 0 0

Dentro @ la comunidad de busqueda local, el gr&fces conocido como una

superficie de aptitudegsendreau 10].

Figura 2.1. Superficie de aptitudes del espacio de busq[Réiez 07]

Segun Pérez [Pérez 07]ddicultad asociada al espacio de busqueda de un problema
se relaciona con la trayectoria que describen las soluciones de un algoritmo. Es posible que

ésta muestre una gran cantidad de éptimos locales, por lo que la dificultad de encontrar
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buenas soluciorsea través de un proceso de optimizacién dependeria de la calidad de las
soluciones y de la distribucion y accesibilidad de cada 6ptimo local. La Figura 2.1 muestra

un ejemplo de una superficie de aptitudes.

La superficie de aptitudes es considerada cdanw@isualizacion del proceso de
exploracion y explotacion del espacio de busqueda, definido a través de los individuos
(soluciones), imaginandolo como una superficie formada por picos, valles, montafias, rios y
planicies. Un valor de aptitud es asociadadacindividuo y una funcién de aptitud califica

en cierto grado si es apto o no [Pérez 07].

Segun Fraire [Fraire 10] la idea central del andlisis de la superficie de aptitudes en la
optimizacidbn combinatoria, esepresentar el espacio de busqueda travésde un
algoritmo, como una superficie formada por todas las soluciones factibles y su valor
objetivo asociado.Ademas, FrairgFraire 10] afirma que la informacion generada con el
analisis de superficies es utilizada para ganar conocimiento acerca de:

1 Las caracteristicasdel espacio de busqueda y su relacion caroelportamientode la
busqueda local o algoritmos metaheuristicos.
1 La posibilidad deredecirla dificultad de la instancia de un problema.

7 Nos indica un ajuste Gtil de los pardmetros en logriilgos de busqueda local.

Una superficie es considerada rugosa si hay una baja correlacion entre los puntos
vecinos. Para medir esta correlacion una caminata aleatoria de longitudjecutada en la
superficie de aptitudes para interpretar la seriegeintos resultantes§Qow v p8 @

como una serie de tiempo [Fraire 10].

indices paraCaracterizar la Rugosidad de und nstancia [Pérez 07]

El andlisis de la superficie de aptitudes tiene una parte cuantitativa, la cual es obtenida a
través deindices de caracterizacion. Pavhtener unmayor conocimiento acerca de la
rugosidad de una instancia, se han propuesto diversos indices de caracterizacion, a

continuacion se describen algunosetles en la Tabla 2.1
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Tabla 2.1. indices para caracterizar la superficie de aptitudes.

Nombre del indice Descripcion

Coeficiente de Autocorrelacioér| Indica cuan correlacionadas estan las soluciones de una insRaaiaer

su formula y un ejemplo detallado véasedacion C.1.

Longitud de Autocorrelacion | Indica cual es el mayor valor de distancia a la que el conjunt
soluciones se vuelve no correlacionad®u formula y un ejemplo d

calculo pueden verse en la secciéon C.2.

Contenido de informacion Caracterizael grado de rugosidad con respecto a las areas planas

superficie de aptituded/éase la seccion C.3 para su definicién y

ejemplo.

2.6. Proceso de Optimizacion y Caracterizacion

Aunado al andlisis de la superficie de aptitudes, para lograr compedriesempefo de

un algoritmo sobre un problema, debe realizarse un estudio integral de todo el proceso de
solucion [Quiroz 09]. Elproceso de optimizaciopuede entenderse como la accion de
resolver un problema de optimizacion (entrada) mediante un algor{proceso),

obteniendo una solucion final (salida), esto se puede observar en la Figura 2.2.

ENTRADA W= PROCESO —" SALIDA |

Pardmelros gue Solucion dptima 0
definen el probiema de Algoritma de solucion aproximada del problema
optimizacion

Figura 2.2. Proceso de optimizacion [Quiroz 09].

La entrada consiste en una instancia o caso particularat#ééma de optimizacion a
resolver, compuesta por un conjunto de parametros especificos que lo definen. El proceso
incluye el conjunto de estrategias utilizadas para dar solucién al problema, es decir, el
algoritmo utilizado. La salida proporciona la saduc 6ptima del problema, ya sea ésta

exacta o aproximada [Quiroz 09].
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El objetivo principal de laaracterizaciébnde algoritmos es entender geé€ manera
el desempefio de un algoritmo es afectado por una serie de factores que lo causan. El
conocimiento adgjrido puede conducir a mejores predicciones del desempefio ante nuevas
situaciones y a la definicibn de algoritmos mejorados [Quiroz 09]. En palabras mas
sencillas, la caracterizacion consiste en obtenepdascularidadesdel algoritmo para
poder obserar areas de mejora de éste y hacerlo mas eficiente y/o eficaz. Sin embargo, la
caracterizacion no es exclusiva del algoritmo, también se puede aplicar a la instalaga

soluciones obtenidas

La caracterizacion de todos los elemente$ proceso de $facion es una parte
esencial en el analisis de desempefio de algoritmos, ya que permite identificar cuales son
los factores que influyen en el comportamiento algoritmico [Quiroz 09]. Un analisis de
desempefio de calidad requiere la definicion de indicesuades que cuantifiquen las
caracteristicas indicadoras del desempefio.

2.6.1.Caracterizacion de la Entrada

Caracterizar la estructura de una instancia de BPP es un punto clave para predecir el
comportamiento que tendra un algoritmo metaheuristico al momentsoldeionarla

[Quiroz 09]. Es conocido que factores como el nimero de objetos, la tendencia central de
sus pesos y la forma en que se distribuyen, impactan en el grado de dificultad que una

instancia pueda tener sobre un algoritmo de solucién.

indices paraCaracterizar el Problema [Quiroz 09]

Para poder realizar la caracterizacion del problema de optimizacion BPP, a través de sus
instancias, Quiroz propone cinco indices que cumplen con este propésito, los cuales se

descrben a continuacion. La Tabla 21festrala descripcion destos indicesLa formula

y un ejemplo de cada uno de ellos se muestran en el anexo B.

27



Marco Conceptual

Tabla 2.2. indices de caracterizacion del problema de optimizacion.

indice Descripcion
Menor Representa el peso del objeto mas pequefio, en relacion al tamarfio del contenedor.
Mayor Representa el peso del objeto mas grande, en relaciéon al tamafio del contenedor.

Multiplicidad | Caracteriza el nimero promedio de repeticiones de cada peso de objeto

MaxRepe Representa la frecuencia maxima con la que un peso se repite en el conjunto de obje

Uniformidad | Mide el grado de uniformidad de la distribucion de los pesos de los objetos.

2.6.2.Caracterizacion del Proceso

Los algoritmos metaheuristicos hibridos liyen estrategias que tratan de ajustar el
proceso de solucién al problema de optimizacion que resuelven [Quiroz 09]. Para estos
algoritmos, la medicion de funciones de caracterizacion debe estar ligada directamente con

las técnicas heuristicas utilizadas.

En el trabajo de Quiroz, se utilizé un algoritmo genético, denomiH&BABP, el
cual es un algoritmo genético hibrido de agrupacion para el problema de empacado de
objetos en contenedores (Hybrid Genetic Grouping Algorithm forFBicking). Este
algoritmo incorpora estrategias heuristicas y criterios que, al aplicarse en la creaciéon y

evolucion de individuos, obtienen buenas soluciones en tiempos cortos.

indices para Caracterizar el Desempefio Parcial del Algoritmo [Quiroz 09]

La caracterizacion del ogportamiento del algoritmo (desempefio parcial) objeto de
estudio, posibilita: observar el impacto de los principales parametros de control del
algoritmo; analizar la superficie de aptitudes de los individuos en cada generacion;
identificar la importancia yontribucidon de cada método que conforma el algoritmo; y

evaluar la calidad de las soluciones que conforman la poblacion.

Para caracterizar el proceso de generacion de individuos se definieiioditres|os
cuales permiten evaluar el numero y ladzd de los individuos nuevos, aceptados en cada

generacion, como partke la poblacion. En la Tabla 28 pueden ver dichos indices.
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Tabla 2.3. indices para caracterizar el desempefio parcial del algoritmo.

Nombre del indice Descripcion

Nuevos Representa el nimero promedio de individuos, de reciente creacion, acept

cada generacion.

Buenos Cuantifica el nimero promedio de individuos nuevos, aceptados por gene

gue superaron la aptitud del indiviml que sustituyeron.

Malos Mide el nimero promedio de individuos nuevos, aceptados por generacior|

aptitud era menor que la del individuo que sustituyeron.

Mejor_Aptitud, Es la aptitud del mejor individuo de la poblacién en la generacion g.

Peor_/Aptitud, Registra la aptitud del peor individuo de la poblacién en la generacién g.

Prom_Aptitug, Cuantifica el promedio de la aptitud de la poblacién en la generacion g.

Mejor_Aptitud Caracteriza la aptitud promedio de las mejores soluciones obtesmdaadal
generacion.

Desv_Aptitug Mide la variabilidad en la aptitud de los individuos que conforman la poblg

de la generacion g.

Desv_Mejor Representa la desviacién en las aptitudes de los mejores individuos d
generacion.
Mejor_Heuristica Las estrategias que tienen mayor impacto en la obtencién de las

soluciones del algoritmo son registradas a través de este indice.

2.6.3.Caracterizacion de la Salida

De acuerdo con Quiroz [Quiroz 09], el desempefio final del algoritmo se mide pordses tip
de informacion: calidad de la solucién, la consistencia de los resultados y el tiempo que le

llevé en encontrar la mejor solucion.

Calidad de la Solucién

La calidad de las solucionesbtenidas por el algoritmo, es caracterizada mediarda&o

indices El objetivo de estos indices es registrar las aptitudes de las soluciones finales

alcanzadas en diferentes corridas del programa, asi como también el numero de
contenedores utilizado en dichas soluciones. Un valor de aptitud igual a la unidad, significa

gue los contenedores que conforman la solucién se encuentran completamente llenos, y por

lo tanto, se tienk solucién éptima. La Tabla 2describe cada uno de estos indices.
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Tabla 2.4. indices para caraciear el desempefio final del algoritmo.

Nombre del indice Descripcion

Max_Mejorkspp Registra la aptitud de la mejor solucién obtenida, para una instancia de B

r ejecuciones del algoritmo.

Min_MejorFgpp Representa la aptitud de la peor solucion abgerpara una misma instancia

BPP, en r ejecuciones del algoritmo.

Prom_Mejorkpp Calcula el promedio de las aptitudes de las soluciones obtenidas, para el

caso de prueba, en r ejecuciones del algoritmo.

Radio_teorico Es otra medida de calidagpresenta la razén de la mejor soluciéon encont

por el algoritmo (£,J y la solucion optima ().

Consistencia de lofResultados

Para caracterizar la estabilidad del algoritmo, se middekviacion estandade los

resultados obtenidos, dichalice es descrito en la Tabla 2.5

Tabla 2.5. indice para caracterizar la consistencia de los resultados.

Nombre del indice Descripcién

Desv_Znc Cuantifica la variabilidad de las soluciones encontradas deredtes

ejecuciones del algoritmo, para acomodar la misma instancia de BPP.

Tiempo que tardéen encontrar la mejor solucién

Tabla 2.6. indices para caracterizar el tiempo requerido para encontrar lasokjoion.

Nombre del indice Descripcién

Tiempo Cuantifica el promedio del tiempo, expresado en segundos, que el algoritm

en encontrar una solucién, para una instancia de BPP.

Generacion Representa la generacion promedio en la cual el algoritmaeeina la mejor

solucién de una instancia.

El factor tiempo es caracterizado a travégide indices El primero mide el tiempo real
qgue requirid la ejecucion del algoritmo antes de encontrar la soluciéon al problema. El
segundo cuantifica el nimero dengeaciones que el algoritmo tuvo que iterar antes de

encontrar la que finalmente fue la mejor solucion, este dltimo indice es Unicamente
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aplicable para algoritmos poblacionales, tales como los Algoritmos Genéticos, mientras que
los demas se pueden utilizaara cualquier tipo de algoritmo metaheuristico, ya sea
poblacion o trayectorial. En la Tabla 2.6 se muestran los indices.

Estructura de la Solucién Final

Finalmente, para caracterizardstructura de la solucion finalbtenida, Quiroz mpone un

indice. En la Tabla 2.ge puede ver dicho indice.

Tabla 2.7. indice para caracterizar la estructura de la solucion final.

Nombre del indice Descripcion

Objetos_Contenedor Calcula el nimero promedio de objeto® dueron almacenados en cada contenedd

la solucion alcanzada por el algoritmo.

2.7. Analisis del Desempefio de Metaheuristicos

Para lograr que un algoritmo tenga un mejor rendimiento en la resolucion de un

determinado problema de optimizacién, es neaesaralizar su desempenio.

El desempefio de un algoritngeneralmentesta determinado por ficienciay su
efectividad La efectividadde un algoritmo se refiere a la calidad de la solucién encontrada
0 a su confiabilidad en la tarea de encontrar solesi@decuadas. Leficienciapor otra
parte, esta caracterizada por el comportamiento del algoritmo en tiempo de ejecucion. Sin
embargo, este analisis no es siempre aplicable, porque los algoritmos son considerados
muchas veces como cajas negras cuyo faaoento interno no es conocido, ademas de

gue la complejidad del problema resuelto dificulta la estimacion de la eficjBécez 07]

La efectividad de un algoritmo es altamente dependiente de la estructura del
problema y esto tiene que ver directameertn las instancias del problema que se analizan.
La eficiencia, por otra partestamuy relacionada con el conocimiento que se tenga del
dominio del problema. Para el analisis del desempefio de los algoritmos, la comunidad

cientifica muestra mayor intexyén estudiar los aspectos relacionados con su efectividad
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[Merz 98]. Este aspecto es el mas complicado de modelar debido a que interviene de
manera directa la naturaleza del probld@rez 07] Un algoritmo se considera efectivo
cuando las soluciones @idas por €l se aproximen o igualen la solucién 6ptima, mientras
que, se considera a un algoritmo eficiente siempre que éste requiera menos memoria y/o

tiempo computacional.

McGeoch y Barr [McGeoch 00 y Barr 95] sugieren la existencia de tres categorias
principales de factores que afectan el desempefio algoritmico: problema, algoritmo y

ambiente.

a) Factores del problemadimensién, distribucion de los parametros que lo definen,
estructura del espacio de solucion, entre otros.

b) Factores del algoritmoestraégias heuristicas seleccionadas (procesos de construccién
de solucion inicial y parametros de busqueda asociados), cddigos de computadoras
empleados, configuracion de control interno del algoritmo y comportamiento en la
ejecucion entre otros.

c) Factores delambiente Estos factores se refieren al ambiente fisico en el que seran
ejecutados los algoritmos como los son: el software (sistema operativo, compilador) y
hardware (velocidad del procesador, memoria). Asi como también aquellos relacionados

con el progamador: pericia, habilidad de afinacion, logica.

La caracterizacion del proceso de optimizacibn ademas de ayudar a analizar el
desempeiio de algoritmos, permite obtener un conocimiento a detalle de cada una de las
fases de este proceso. El conocimienttadestructura de dicho proceso, los valores que la
definen y las relaciones entre estos valores, permiten, a su vez, entender la conducta del

algoritmo de solucion. Este conocimiento puede ser aplicado en areas como:

- Clasificacion de instanciasn el trdajo de Cruz [Cruz 04] se propone el siguiente
método de agrupacion de instancias: Dados un conjunto de casos de un problema de
optimizaciébn combinatoria y un conjunto de dos o mas algoritmos de solucion

heuristica, se forman grupos de casos por afinidadedempefio algoritmico. Es asi que
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las instancias se pueden clasificar por su grado de dificultad, distinguiendo entre
instancias dificiles y faciles para todos los algoritmos, y aquellas que tienen que ver con
el algoritmo que las soluciona.

- Analisis y «plicacion del desempefio de algoritmdsl identificar los factores que
influyen en el desempefio de un algoritmo y establecer las relaciones que existen entre
ellos posibilita el andlisis y la explicacion del comportamiento de éste al resolver un
problemareal. Lo anterior permite comprender el funcionamiento del algoritmo ante
diferentes tipos de problemaglyporquéde su buen o mal desempefio.

- Prondsticos de desempefidado que no se conoce un algoritmo metaheuristico que sea
la mejor opcidn para todaad posibles situaciones, es necesario elegir el algoritmo mas
adecuado para un problema especifico. Con el conocimiento de las relaciones de
desemperio, podria ser posible, al llegar un nuevo caso de un problema, pronosticar el
comportamiento de un conjuntde algoritmos y elegir el mejor. Esto permitiria
ahorrarse tiempo en la solucion de problemas, obteniendo buenos resultados.

- Redisefio de AlgoritmosEl entendimiento del comportamiento de un algoritmo, asi
como de su disefio l6gico puede sugerir camb#&¥pten la estructura del algoritmo,
como en los parametros que lo controlan, para mejorar su desempefio ante distintos tipos

de problemas.

Los criterios para medir el andlisis del desempefolos algoritmos de aproximacion
dependen de los métodos elegidpara su caracterizacion, que pueden ser teéricos 0
experimentales. En los primeros, para cada algoritmo, se determina matematicamente la
cantidad de recursos necesarios como funcion del tamafio del caso considerado mejor, peor
o promedio. Los segundos Isasan en la experimentacion para realizar la caracterizacion y

a diferencia de los anteriores permiten describir el comportamiento de casos especificos.

En los algoritmos de aproximacion raramente se estudia su efectividad de manera
tedrica, esto debidprincipalmente a la complejidad de los problemas de combinatoria.
Asumiendo que no hay algoritmos que resuelvan en tiempo poahdosi problemas
denominados N#®uros, la Unica opcién disponible es analizar experimentalmente la

efectividad de los algoritos de aproximacion.
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Para el andlisis de desempefio de algoritmos, la literatura propone una gran cantidad
de métodos de andlisis confirmatorio, sin embargo, profundiza muy poco en las técnicas
exploratorias [McGeoch 92, Hooker 94, Cohen 95, Hooker 95, ®griBrglez 07]. Lo
anterior puede justificarse por diversas razones. Mucha de la creatividad en la investigacion
es incluida en la fase exploratoria y la fase confirmatoria es utilizada s6lo para validar

conocimiento obtenido en la fase exploratoria.

Gereralmente, los articulos cientificos se concentran en la confirmacién experimental
de resultados, presentando resumenes, de sin dar detalles de la forma en la que dichos
resultados fueron obtenidos. La tendencia parece ser presentar los resultados @dsecuand
de tal forma, que faciliten ciertos analisis, asi como las técnicas probadas y resultados

erréneos que ocurrieron en el proceso [Gent 99].

2.8. Pruebas de Hipotesis Estadisticas

Una vez que se ha mejorado el desempefio de un algoritmo, no es sufecntpid se
logré una mejora, sino que ésta se debe sustentar en la estadistica, para ello se debe hacer

uso precisamente de las pruebas de hipotesis estadisticas.

Una hipétesis estadistica es una afirmacién con respecto a alguna caracteristica
desconocid de una poblacion de interés. La esencia de probar una hipotesis estadistica es
el decidir si la afirmacién se encuentra apoyada por una evidencia experimental que se

obtiene a través de una muestra aleatoria [Canavos 88].

Existen dos tipos de pruebas ldpétesis estadisticas: las pruebas paramétricas y las
pruebas no paramétricas. Las primeras parten del supuesto que los datos a analizar siguen
una determinada distribucién de probabilidad, sin embargo, en la practica no siempre es asi,
por ejemplo la dstribucién podria ser muy plana, tener un pico o estar muy sesgada a la
izquierda o a la derecha. Si se viola flagrantemente el supuesto de normalidad requerido
para la pruebg es posible que la estadistta@alculada no siga la distribucidunle Studat.

Si esto sucede, no es posible aplicar los valoredatmilados en su tabla, se desconoce el
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valor correcto d¢ para la prueba (intervalo de confianza) y la prueles de dudosa
utilidad [Mendenhall 97].

Por otra parte, las pruebas no paramétricas no dependen de la distribucién de la
poblacion muestreada, por lo que también se les conoce pouebas libres de
distribucion. Ademas, los métodos no paramétricos se concentran en la ubicacién de la
distribucion de probabilidad de la poblacion muestreada, no en parametros especificos de la

pobl aci-n, como | a media (de ahz el nombr e

Las pruebas libres de distribuciéson pruebas estadisticas que no dependen de
supuestos subyacentes relativos a la distribucion de probabilidad de la poblacion

muestreada [Mendenhall 97].

Existen varias pruebas de libre distribucion, entre las quecdestéa prueba de
MannWhitney, la prueba de tendencias de Waldlfowitz, la prueba del signo y la
prueba de rangos de signos de Wilcoxon [Canavos 88] de las cuales las ultimas dos se

emplean para observaciones por pares, es decir, con muestras pareadas.

La prueba del signounicamente basa su funcionamiento en los signos de las
diferencias entre las observaciones por pares de dos variables aleatopasela del
signo considera, como se menciond anteriormente, solo las diferencias en el signo entre
cach par de observaciones e ignora sus magnitudes. Si las observaciones se definen sobre
una escala ordinal, las magnitudes de las diferencias tienen poco valor. Pero si las
observaciones son magnitudes fisicas, la prueba del signo puede ignorar mucha

informacion debido a que no se toman en cuenta las magnitudes de las diferencias.

Por otro lado, Iprueba de rangos y de signos de Wilcoxoma en cuenta tanto el
signo como la magnitud de las diferencias entre cada par de observaciones. Por lo tanto,
para t@er un buen balance, éste es el mejor método no paramétrico por utilizar para

observaciones en parejas [Canavos 88].
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Prueba de Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon es utilizada para responder la siguiente pregDas:muestras
representan dos diferentes polaicione® Esta prueba es un procedimiento no paramétrico
empleado en una situacién de prueba de hipétesis en la que se contrastan dos muestras. La
prueba de Wilcoxon detecta diferencias estadisticamente significativas entre el
comportamiento de dos algoribs [Garcia 08]. La hipétesis nuk, establece que no

existe una diferencia significativa entre las dos muestras, mientras que la hipotesis alterna
H; determina que si existe una diferencia significativa. El procedimiento para realizar la

prueba de Wilcoxose presenta a continuacion en el Algoritmo 2.4.

Algoritmo 2.3. Procedimiento para realizar la prueba de Wilcoxon.

1. Ootener las diferencias entre las unidades experimentales de
las dos muestras.

2. Obtener los valores absolutos de las diferencias calculadas
en el paso namero 1.

3. Ordenar los conjuntos de datos ascendentemente con base en
los valores absolutos de las diferencias calculadas en el
paso 2.

4. Asignar un orden (nimero consecutivo) a cada unidad
experi mental, empezando del nimero uno y sin tomar en cuenta
aquellas diferencias que sean nulas (diferencias con valor
cero).

5. Calcular un nuevo rango (orden) considerando los empates en
las diferencias absolutas, para lo cual, cuando haya un
empate en dichas di ferencias, el ranking de cada unidad sera
el promedio del orden calculado en el paso 4 entre las
unidades experimentales empatadas.

6. Devolver el signo al nuevo ranking (calculado en el paso 5),
es decir, las diferencias que en el paso 1 resultaron
negativas , ahora su rango sera negativo; y viceversa.

7. Calcular  la sumatoria de los rankings con signo positivo (T+)

y la sumatoria de los rangos con signo negativo (T -)

8. Obtener el valor de T correspondiente a las diferencias con

signo mas frecuente (la mayor T en v alor absoluto); la
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significaciéon se determina comparando este valor T con el

limite superior del correspondiente intervalo de la tabla P

(ver anexo H) , es decir, si T >= Ts(n,alpha) la diferencia

entre las muestras es estadisticamente significativa, en cas o}
contrario, no lo es. Donde Ts(n,alpha) representa el limite

superior obtenido de la Tabla P.

En donde:

n es el numero de unidades experimentales cuya diferencia no sea nula.

alphaes el nivel de significacion (nivel de confianza), en donde la Rabtatempla seis:
0.10, 0.05, 0.02, 0.01, 0.005 y 0.001.

Con la prueba de Wilcoxon se puede determinar fehacientemente que las diferencias
entre el desempefio de dos algoritmos son estadisticamente significativas con un
determinado ivel de confianza, o no Ison. Para ver un ejemplo detallado de la prueba de

Wilcoxon, se puede consultar la seccion H.1.

Las pruebas estadisticas no se aplic@namentgpara propositos de este tipo, éstas
también se pueden aplicgor ejemplo para el correcto ajuste de loar@gmetros de un

algoritmo, tal es el caso de la prueba de Hoeffding, la cual se explica a continuacion.

2.9. Competencias de Hoeffding para el Ajuste el Parametros

Los algoritmos de competencia son una familia de algoritmos cuya finalidad es seleccionar,
de entre un conjunto de modelos, aquel que se considejar con base en un criterio
establecido. Al ser aplicados al problema del ajuste de parametros, los algoritmos de
competencia seleccionan, de un conjunto de configuraciogmgs aguella cuyo costo

asociado sea minimo al solucionar un conjunto de instamgidvera 09].

La idea principal es que la busqueda del mejor modelo puede ser acelerada
descartando a los candidatos menos prometedores, tan pronto como se cueldernca ev

suficiente para poder retirarlos de la competencia. Dicha evidencia se basa en el uso de
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algunaprueba estadistica que pemmiton un determinado nivel de confianza, establecer un

rango de desempefio esperado para la configuracgn en

El algoritmo de competencia original, las competenda Hoeffding, adopté una
prueba estadistica basada en la formula de Hoeffding [Rivera 09]. Dicha prueba calcula el
valor medio de una variable entera positiva a, cuando su rango es conocido. Lo realiza a
partir de una muestra whoM hd de A observaciones tomadas de forma
independiente, a partir de las cuales se puede inferir la distribucién de probabilidad para

asi como su media.

A partir de la formula propuesta por Hoeffding, Maron & Moore propolaen
Ecuacid 2.2[Rivera 09]. La adaptacion de la formula de Hoeffding permite, con un cierto

nivel de confianza, calcular el rango de la media real de una variable a partir de la muestra

. La media de las observaciones es denotada ¢éomoy la meda real de la variable a

~

comoA Se espera qukse encuentre en el rangd T ho T , el cual

también se puede denotar comid sftd " . El error de la media muestral con respecto

alamediareal, ,puede @mmarse como:
0 a € ¢
T 2 22

Donde de laEcuacién 2.21 es el nivel de significancia de la prueba, por
consiguiente, su complement@ (] ), es el nivel de confianza. es la cantidad de
observaciones, ¥ es la diferencia entre las observaciones con mayor y menor

magnitud, lo que se expresa de forma matematica como:

01 | A @& I ET 2.3

Aplicadas al ajuste de parametros, las competencias de Hoeffding no tienercana

variablea, sino que existea-variables a ser evaluadas, una por cada configuracid@ en
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El error esperado por utilizar la configuracién sera denotado pdD; y el error

medio de" ejecuciones del algoritmo utilizando la conifigcion’'O se denotarda como

O

El método comienza con un conjunto de candida@®sRara cad® N ‘Ose realizan

S observaciones, es decir, al ini¢io 7 . Cada observacion se corresponde con el error

producido por el algoritmo sob una instancidO™ “Q utilizando la configuraciéi©. La

eleccion déOdepende dé "Q que es la probabilidad de que la instai@&ea elegida.

Una vez que se obtienen Jasobservaciones por candidato, se caldla , para
cadaO M 'O Después, se calcula el rango o " mediante laEcuacion 2.2para

cadaO N 'Q A través de este calculo se conoce el rango de©ada

Posteriormente se realiza el proceso principal de la demga, en donde las

configuraciones menos prometedoras son eliminadas. Este proceso se expresa como:

g on (2.4)

Donde T es el conjunto actualizado de candidatos gs el conjunto de candidatos

rechazados, el cual puede ser determinada siguiente manera:

0odo s [ EfO “ (2.5

Donde es el conjunto de configuraciones que deben salir de la competencia

extrayéndolas d@©

De acuerdo con IBcuacion 2.3a configuracion mas prmeetedora’Q) es aquella que

n

puede generar el menor costo, el cual se encuenti@ enhO
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A la parte superior de rang®®( ") se le conoce como umbral de aceptacion, y
cualquier configuracién que no puegenerar un menor costo con respecto a éste debe ser
eliminada.

En laFigura 2.3se presenta un ejemplo de la forma de evaluacion para un algoritmo
de competencia&n el ejemplo de la Figura 28 configuracionO es la mas prometedora,
esto es, datlo a que se espera, con una confianza dé que, en el peor de los casos,
alcance un costo d® . Existen algunas configuracione® hOhOHO w'O que
podrian llegar a ser mejores ¢@esi O llega a alcazar el valor dé€0  “. Las antes
mencionadas configuraciones deben permanecer en la competencia, ya que pueden llegar a

ser mejores que® en el futuro [Rivera 09].

- O,(11)
(-{l' m)—>* .
«—— @,(1T),

0 . ! ?

Umbral de

daceplacion

Figura 2.3. Ejemplo de galuacion de candidatos [Rivera 09].

Ademas, también se puede observar en la FiglBay2e existe un conjunto de
configuraciones 'OhOhOKO hO . Cada'ON  se caracteriza por tener una
estimacion del limite inferio® s mayor al umbral de aceptacion. Lo anterior significa
que aunqueO alcanzara su limite superior, ninguna configurac@m , con una
confianza de 1, podra obtener un menor costo De Esta es la razén de que las

configuracones que pertenecen ason eliminadas de la competencia.
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2.9 Competencias de Hoeffding para el Ajuste el Parametros

En cada iteracion, es incrementado al obtenersenuevas observaciones por cada
configuracién candidata. Entonces se estiman los limites superior e inferior para cada
‘O N 'Oy el proceso @ competencia, expresado en las Ecuaciones 2.3 y 2.4 se realiza. Cada
vez que’ es incrementad®, se disminuye provocando que el rango para dadsa

menor. Los algoritmos de competencias siguen iterando hasta que se encuentre sélo una

configuracion enOo hasta que se cumpla un nimero maximo de iteraciones [Rivera 09].
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Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo se muestra una parte de toda la literatura investigada para la realizacion de
este proyecto. Especificamente, se describieqoelbs trabajos que realizaran el analisis
del desempefio de metaheuristicos desde una perspectiva basada en la visualizacion de la

informacion del proceso de optimizacion.
3.1. Trabajos Relacionados con Herramientas de Visualizacion

En particular, las carastisticas por las cuales se seleccionaron estos trabajos son que todos
ellos realizan un analisis apoyandose en estrategias visuales que aporten informacion para
dar explicaciones del comportamiento de los algoritmos. Ademas de que algunos de ellos
propon@& métodos de visualizacion especializados al problema y/o al metaheuristico, lo
cual se relaciona estrechamente con el tema del presente trAbegmtinuacion se

presenta un analisis de los trabajos relacionados por aportacion.
3.1.1.Trabajos que realizan Camcterizacion

En esta seccidn se analizardn las herramientas del estado del arte que realizan la

caracterizacion estadistica.

Ugur, et al. [Ugur 10a] proponen una simulacion basada en la web a través de una
herramienta llamada TSPANtSim, la cual es unwsok interactivo que resuelve el
problema delTSP (Traveling salesman problemiilizando para ello el algoritmé&CO
(Ant Colony Optimizationy heuristicas de busqueda lodabs algoritmos fueron puestos a
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Estado del Arte

prueba con problemas del benchmark TSPLIB. djpsiones de caracterizacion de esta
herramienta son principalmente: el costo del tour promedio, la desviacion estandar, y la

ramificacién del nodo.

Los autores Pérez, et al. [Pérez 11] proponen una herramienta de visualizacion grafica
y tabular (estadigta) para el apoyo al andlisis de los Algoritmos Evolutivos y
metaheuristicos aleatorizados en sus diferentes fases de ejecucion.

El problema al cual esta enfocado esta herramienta, es al problema de empacado de
objetos en contenedoreBRP). Una de lascaracteristicas de este trabajo es que maneja
Ac-digo embebi doo, el cual act Ya como i nt e\

implementacion algoritmica.

Otro elemento relevante es que mediante el cédigo embebible se pueden almacenar
en una base de datoasl soluciones de las ejecuciones generadas por el algoritmo y
posteriormente reproducirlas mediante la visualizacion gréafica y/o tabular. En el médulo de
visualizacion tabular se caracteriza de manera estadistica el acomodo de los pesos en los

contenedoresademas de mostrar el residuo de cada contenedor.

Andlisis de los Trabajos que realizan Caracterizacion

En los trabajos analizados de la literatura que realizan la caracterizacibn de manera
estadistica, se puede notar que utilizan indices de propgésiéoal y/o indices de propdsito

especifico para su problema o algoritmo. En este proyecto de investigacion, la
caracterizacion estadistica involucra tres tipos: mediante indices de propoésito general,

mediante indices de propdsito especifico y medianteesgropios del investigador.

3.1.2.Trabajos que realizan Visualizacion

En esta seccion se analizaran los trabajos investigados de la literatura que realizan

algun tipo de visualizacion de la informacion.

44



3.1 Trabajos Relacionados con Herramientas de Visualizacion

Maarten [Maarten 04] propone en su trabajo una plandié software basado en
agentes artificiales que pueden ser facilmente creados, ademas de que la dindmica del
sistema de enjambre se visualiza utilizando colores en la distribucion de feromona
cambiante y el movimiento de los agentes. Los agentes rejareselncomportamiento
colectivo de las hormigas biologicas, dicho comportamiento es la base para modelar
muchos de los algoritmos de optimizacion que el autor propone, a su vez, estos algoritmos
pueden ser utilizados para resolver problemas de optimizaoidbinatoria tales como
VRP {ehicle Routing Problejty SOP Gequential Ordering Problem

La cantidad de la feromona se representa en un grafo, el cual muestra el nivel de
feromonas en el ambiente, es decir, la degradacion del color de las aristas indic
visualmente la intensidad de las feromonas sobre el grafo. La vista del tour actual es un tipo
de visualizacidén cuyo objetivo es resaltar la mejor ruta en la iteracion actual del algoritmo

elegido, para ello se utiliza un grafo que visualiza la mejaractual.

Otro trabajo relacionado que realiza la visualizacion es el trabajo de Lau, et al. [Lau
05] en el cual los autores desarrollaron un método de visualizacion llafisaocia de
radar. La distancia de radar utilizeoluciones élite las cuales awsisten en las mejores
soluciones encontradas durante la totalidad de la busquedastdacia de radarconsiste
en una grafica dual de dos dimensionRadar Ay Radar B en las cuales el ej¥
representa las soluciones élite recordadas durante la bidasquel ejeY muestra la
distancia entre la solucion actual contra cada una de las soluciones élite. Cada gréfica es
usada para exhibir la informacion de la distancia desde diferente perspectiva.

La gréfica deRadar Adespliega las soluciones élite orddas de acuerdo a su valor
objetivo en orden descendiente. La recencia de la solucion élite es denotada por la
intensidad de su color (el color mas oscuro esnés reciente). Ademas Unicamente
despliega un numero visualmente manejable de solucioneguslitelmente una pequefa
fraccion con respecto al tamafio del problema) y cualquier otra mejor solucion élite

encontrada reemplazara a la solucibn mas pobre recordada.
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El Radar B despliega las soluciones élite ordenadas de acuerdo a su recencia en
orden dereciente. La calidad de las soluciones élite es representado por la intensidad de su
color (los més oscuros muestran los mejores valores objetivos). Tipicamente el nUmero de

soluciones recordadas es configurado igual que el nUmero de tenencia Tabu.

Los puntos de anclajeson las soluciones élite (las mejores soluciones que el
programa ha encontrado durante su ejecucion), éstas posteriormente se utilizan en el
método de la distancia de radar para poder determinar posibles anomalias en la ejecucion

del algortmo de busqueda tabu vy si tal es el caso, aplicar acciones remediales.

En [Halim 06] se realiza un tipo de visualizacion enfocado a la trayectoria de
basqueda, dicha visualizacion es posible a través de un mapeo del esfia@asional al
2-dimensional utilizando una medida de distancia. En esta herramienta, se permite
visualizar la superficie interactivamente, es decir, como una pelicula a la cual se le puede

adelantar, regresar y pausar.

Ugur, et al. [Ugur 10a] proporciona una visualizacion grafi¢aoeportamiento del
recorrido que realizan las hormigddgur 10K, para ello emplea hormigas virtuales e
interaccion con graficos en dos dimensiones. La herramienta consta de dos mdédulos de
visualizacion: simulacién, y andlisis. En el primer modulo, &eidn, se pueden visualizar
las rutas generadas por las hormigas en cada iteracion. En el segundo modulo se muestran
tres gréaficas poligonales, las cuales representan la solucién actual, la mejor solucién y la

desviacion estandar, cada una de ellas eridordel tiempo.

Ugur [Ugur 10c] realiza un trabajo similar al trabajo anterior [Ugur 10a], aqui el
autor propone una herramienta de visualizacion interactiva basada en lalgued Qd.
Esta herramienta esta orientada a la resolucion del probiS®gara el cual una variedad

de algoritmos heuristicos estan disponibles para resolv&Raduclidiano y plano.

La optimizacion sobre un cuboide tiene aplicaciones potenciales en las areas de

planeacion de rutas sobre las caras de edificios, cuartosjarioblibros, y productos o en
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3.1 Trabajos Relacionadosoo Herramientas de Visualizacion

la simulacion del comportamiento de insectos. En este trabajo, los autores dirigen una
variante del problem@SP en la cual todos los puntos (ciudades) y las rutas (soluciones)
estan sobre las caras de un cuboide. Los esidesarrollaron un método hibrido efectivo
basado en Algoritmos Genéticos y@t, para adaptar dSPeuclidiano a la superficie de

un cuboide. EI método fue puesto a prueba con algunas instancias del benchmark TSPLIB

con resultados satisfactorios [Udtic].

Pérez, et al. en [Pérez 11] también realizan la visualizacion, la cual esta formada por
dos moddulos: la visualizacion grafica y el visualizador del desempefio. La visualizacion
grafica permite visualizar el acomodo de los pesos en los contenedaedadena de las
soluciones que el algoritmo produce de manera intermedia hasta generar la mejor solucién.
Tiene la opcion de guardar la visualizacion obtenida como imagen para su posterior
analisis. El visualizador del desempefio, visualiza graficamentdoglque se obtiene para

cada una de las soluciones que el algoritmo produce hasta generar la mejor solucién.

Andlisis de Trabajos que realizan Visualizaciéon

Al analizar los trabajos investigados de la literatura que realizan la visualizacién, se
encortré6 que la gran mayoria la realizan de acuerdo al tipo de problema que abordan.
Maarten y Ugur [Maarten 04, Ugur 10a, Ugur 10c] generan grafos para su analisis visual,
ya que su problema se relaciona con ello. Pérez [Pérez 11] realiza la visualizaciéon del
acomodo de los objetos en contenedores, ya que el problema abordado es el BPP. Por otra
parte Lau [Lau 05] desarrollé un método de visualizacién enfocado a obtener caracteristicas
del comportamiento algoritmico. Halim [Halim 06] desarrollé6 un método pavalizar la
superficie de aptitudes a través de una abstraccion del espatimensional al

bidimensional.

En esta tesis se realiz6 la visualizacién desde las dos perspectivas, es decir, enfocada
tanto para el problema que se aborda, el BPP, como patasempeiio algoritmico.
Ademas de realizar la visualizacién de la superficie de aptitudes en tres dimensiones, la

cual puede ser aplicada para cualquier instancia de cualquier problema, a diferencia de
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Halim [Halim 06] que Unicamente aplica para visuaiaa de la superficie para los

problemas que aborda.

3.1.3.Trabajos que realizan Ajuste de Parametros

En esta seccidn se analizaran los trabajos de la literatura que realizan ajuste de parametros

del algoritmo solucionador del problema que abordan.

El trabap de Lau, et al. [Lau 05] consiste en ajustar los valores de los parametros del
metaheuristico Busqueda Tabu aplicado al problsth® (Military Transport Planning
mediante una estrategia visual, dicho algoritmo es una estrategia de busqueda local
estocasta. Para realizar el ajuste de sus pardmetros, desarrollaron un método de
visualizacion llamaddalistancia de radaren el cual identificaban patrones en las gréficas,
los cuales les permitian realizar los ajustes pertinentes a la diversificacion dicaiEasi

de la busqueda en su algoritmo.

Halim [Halim 06] orienta las capacidades de su herramienta al ajuste de parametros.
Especificamente, espera que su método de visualizacion les brinde una posible explicacién
del comportamiento del algoritmo y sugialirecciones para el ajuste de parametros de sus

algoritmos.

Andlisis de los Trabajos que realizan Ajuste de Parametros

Los dos trabajos investigados de la literatura que realizan ajuste de pardmetros son el
trabajo de Lau [Lau 05] y el trabajo de HwaljHalim 06]. Ambos trabajos realizan el ajuste

de parametros a prueba y error. Lo que hacen ambos trabajos es llevar a cabo una
experimentacion, visualizan los resultados con sus respectivos métodos, identifican
posibles areas de mejora y toman accioeesediales. Posteriormente, vuelven a ejecutar

otra experimentacion, ahora con los ajustes en los parametros derivados de las acciones
remediales. Este proceso lo repiten hasta que ya no se visualizan areas de mejora. Cabe

mencionar que el trabajo de Hal[palim 06] es una continuacion del trabajo de Lau [Lau
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3.2 Discusion de Trabajos Relacionados

05]. En este proyecto de tesis, se implementdé un algoritmo de carreras, el cual permite el

ajuste de pardmetros de manera automatica.
Finalmente, después de haber revisado los trabajos relacionadusest&a un
resumen de éstos, en comparativa con la herramienta desarrollada en el presente proyect

de investigacion. La Tabla 3muestra dicho resumen.

Tabla 3.1. Tabla comparativa del estado del arte.

) @ 4 Caracterizacion | Andlisis Visual del
Problema | Algoritmo o 5 . .
g S ° estadistica desempefio 2 3
o £ © o =
s g w |© © 3 L
g g : ES|¥E |82 g 3 |
i o g S 8 S S |le S0 g |2 8§ 7 <
Investigador | 8 = 2 £ 2 c c EE|L 5 |2 B E 3 E i o
o O© o © o @ ) g © |8 o |[& N (2 O 2 0o %) )
o o o I © n o | E P [~ ® g 2 3
g 5 g 5 s g c (8|22 BB 2o 2 | e
5 £ s t o L |5 c 8 |8 2|5 o S 4 > @
s g s g 2 ) S 8 & |5 g © 3 T =
< < = S |d 32|20l 53 <
£ |& = S = =
Visual
Maarten
\% \" - Swarm
2004
System
Lau 2005 \ \% \' V-MDF \'
Halim 2006 \ \% \' \iv4 \'
Pérez 2007 - - - \" \) \"
Quiroz 2009 \" \) \"
Ugur 2010a \% \" - \" TSPANtSim
Ugur 2010c \ \'% CuboidTSP
Pérez 2011 \ Base de Datos \" Visualizador
. Arreglo
Esta tesis L )
dindmico \" \" \" v VisTHAA \ v
2011 - .
multidimensional

3.2. Discusion de Trabajos Relacionados

Derivado de la revision del estado del arte, se observa que la mayoria de las
herramientas resuelven un problema especifico, por lo cual los métodos de visualizacion a
los que van enfocados son especificos deleterminado problema. En contraste, los
métodos de visualizacion en VisTHAA fueron disefiados para que independientemente del

problema éstos se pudieran aplicar.
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Ademas, con excepcion de [Pérez 11] las otras herramientas tienen implementado el

algoritmo ®lucionador de sus respectivos problemas de optimizacion, lo cual las limita.

Otro aspecto a destacar es el tipo de estructura de almacenamiento que utilizan las
herramientas analizadas, en la mayoria de los trabajos revisados no se especifica. Sin
embar@, en [Pérez 11] se utiliza una base de datos que esta pensada especificamente en el
problema del empacado de objetos en contenedores.

Por otra parte, VisSTHAA utiliza como estructura principal un arreglo dinamico
multidimensional, el cual fue disefiadotdémanera, que sin importar el tipo de problema,
la estructura pudiera almacenar sus datos, es decir, se disefié un tipo de almacenamiento

generico.

Un aspecto importante de VisTHAA en comparacion con las otra herramientas, es
que ninguna de éstas perenél investigador introducir sus propios indices, simplemente
muestran los estadisticos que tienen implementados por defecto. Ademas, tampoco realizan

un preprocesamiento de los datos de entrada.

La mayoria de las herramientas realizan la caracterizadtadisticaa través de
indicesde propédsito general indices de propdsito especificainicamente dos trabajos
[Pérez 07, Quiroz 09] y el presente proyecto realizan la caracterizacion estadistica mediante

ambos tipos de indices.

Con excepcion de los dbajos [Pérez 07, Quiroz 09] los demas proyectos
desarrollaron su propia herramienta de visualizacién, para realizar el analisis visual del
desempeiio de los algoritmos. En [Pérez 07] se utilizé TETRAD 4.3.8, Minitab 14 y SPSS
15; mientras que en [Quiroz J0$e utilizé6 Microsoft Excel, TETRAD, entre otros.

Ademas se puede observar que VisTHAA es la Unica herramienta, de las investigadas
en el estado del arte, que tiene incorporada una prueba de hip6tesis estadistica, la prueba de

rangos con signos de Wilkcon.
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Otro aspecto importante que se puede ver es que Unicamente dos trabajos [Lau 05,
Halim 06] realizan el ajuste de parametros. Sin embargo, no lo hacen de forma automética.
Por su parte, en este proyecto de investigacion se realiz6 la implementacién de

algoritmo de carreras que permite realizar el ajuste de parametros de forma automatica.

El trabajo que mas se asemeja al presente proyecto de investigacion, puesto que
trabaja con el mismo problema de optimizacion (BPP) y ademas ha desarrolladpiau pro
herramienta, es el de Pérez [Pérez 11]. Sin embargo, a diferencia de este proyecto, en dicho
trabajo no se realiza el ppeocesamiento de entradas, no permite al investigador introducir
sus propios indices, no se visualiza la superficie de aptitndiessedimensiones y no tiene
implementada ninguna prueba estadistica para el andlisis comparativo de algoritmos
heuristicos. Otro aspecto importante a sefialar de esta herramienta, es que para que pueda

funcionar es necesario insertar el cédigo embebidtgatitmo del investigador.
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Capitulo 4
Estrategias de Mejora

En este capitulo se describen las estrategias que se desarrollaron en el presente trabajo de
investigacién, para que el investigador pueda hacer uso de ellas y asi mejorar el desempefio

de sus algoritmos, dichas estrategias se incorporaron a la herramienta VisTHAA.
4.1. Metodologia Propuesta

En la Figura 4.1 se presenta un diagrama general, el cual muestra los modulos donde se

desarrollaron una o mas estrategias de mejora.

Entradas L Médulos de Caracterizacién
z C‘ancterlzacién Caracterizacion del Carsetovisaciin
. = Estructural del Comportamiento del Desempeiio
Instancias L, & L) Problema Algoritmico Fin::p
— 18 * [ndices gencrales y + indices gencrales y indi
— o r . 1CCS
= e especificos. especificos. ral
- +  Superficie de aptitudes, +  Superficie de gcnc“fes y
Desempedo |y +  Graficas estadisticas. aptitudes. ST
Parcial I T T l
TS ’ ¥ i e A
Moédulo de
Desempefio ||, E. Mdédulo Generador MM““h do Andlisis
4 2 odelado del
Final - de Instancias R Comparativo de
= P Algoritmos
o T

Figura 4.1. Arquitectura de la herramienta VisTHAA.

De la Figura 4.1 se puede observar que la arquitectura de VisTHAA contempla siete

modulos, de los cuales en este proyecto se desarrollaron cinco: modulo -de pre
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procesamisto de datos, modulo de caracterizacion estructural del problema, modulo de

caracterizacion del comportamiento algoritmico, modulo de caracterizacion del desempefio

final, y médulo de andlisis comparativo de algoritmos. Estos mdédulos se describiran a lo

largo de este capitulo.

4.2. Puntos de vista de los usuarios potenciales de VisTHAA

Antes de explicar cada una de las estrategias desarrolladas en la presente investigacion, es

necesario primero conocer lo que usuarios potenciales de la herramienta desemrede ést

por ello que se realizé la recopilacion de los puntos de vista de los antes mencionados

usuarios potenciales. La Tabla 4.1 muestra dichos puntos de vista.

Tabla 4.1. Sugerencias hechas por usuarios peitdes de VisSTHAA.

Problema Algoritmo Sugerencia
BPP ACO Que las graficas tridimensionales posean la capacidad de rotacion, p
HGGA-BP poder tener una mejor visualizacién y obtener un mayor conocimiento.
BPP AG Que se pueda variar la estale cualquiera de las dimensiones en
HGGA-BP graficas.
ACO . . . ;
SQRP Que se muestren graficas de dispersion de dos variables.
HH_AdaNAS
ACO Que las gréaficas muestren, de manera automatica o por selecci(
SQRP investigador, el minimo, el maximo y ptomedio de los datos medidos|
HH_AdaNAS )
graficados.
ACO Obtener la curva de aprendizaje, mediante regresién cuadréatica (
SQRP similar, para poder apreciar claramente diferencias entre los desempe
HH_AdaNAS _
dos algoritmos.
BPP AG Realizar la gafica del indice que cuantifica el nimero de objetos que oc
HGGA-BP un tanto por ciento con respecto a la capacidad del contenedor.

Las sugerencias anteriores, fueron tomadas en cuenta al momento de realizar las

implementaciones y seleccionar los indices a@hracterizacibn que a los potenciales

usuarios de VisTHAA les interesa.

54



4.3. Introduccién de Datos a VisTHAA

4.3. Introduccidon de Datos a VisTHAA

Debido a que el investigador, necesita introducir los datos de sus instancias en la
herramienta fue necesario desarrollar un modulo que ayudepagoesar las instancias de
los investigadores. Es decir, se proporciona un moédulo que recibe la instancia del

investigador y le da el formato para trabajar en la herramienta VisTHAA.

Método para la Introduccion de Instancias a VisTHAA

En la version fuerae linea de VisTHAA, los datos de las instancias son proporcionados
por el investigador, utilizando su propio formato. Este método proporgrquesar las
instancias, las cuales son datos referentes a un caso particular del problema, para ajustarse a

unformato global.

Motivaciones para la Creacion del Método

En la practica existe una gran variedad de formatos en los archivos de las instancias de los
investigadores. Por ejemplo en instancias delMinking, algunos investigadores en su
primera linea gxecifican la capacidad del contenedor, luego la cantidad de objetos y
finalmente la lista de los pesos de los objetos; mientras que otros, por ejemplo, especifican
el nimero de objetos en la primera linea, la capacidad del contenedor y la lista deslos peso

de los objetos.

Una vez identificadas las caracteristicas de la instancia, se decide que la herramienta
debe tener la capacidad de transformar el formato de entrada del investigador a un formato
estandarizado y no que el investigador tenga que ademiarchivos de instancias a algun

formato especifico de VisTHAA.

La forma en la que se propone lograr este objetivo es desarrollando un metalenguaje,
es decir, un conjunto de palabras reservadas que VisSTHAA reconozca y que a traves de

ellas el investigadgueda describir sus instancias.

55



Estrategias de Mejora

Resulta evidente que para desarrollar el metalenguaje es necesario también
desarrollar un automata que reconozca dicho metalenguaje e incorporarlo en VisTHAA.
Para ello este trabajo se soporta en algunos de los prindymdamentales de los

compiladores.

Método para el PreProcesamiento de las Instancias

Este método consiste en la creacion de un conjunto de palabras reservadas (metalenguaje)
que VisTHAA reconozca, para que el investigador haga uso de ellas y asiidsserib
instancias. Una vez hecho esto es necesario, crear un pequefio autbmata que identifique las
palabras reservadas, para ser incluido en VisTHAA. Ademas, es necesario contar con un
conjunto de estructuras de datos que almacenen el nombre de las sarg@able

dimensionalidad, sus valores, entre otros.

En este método son necesarios dos archivos de entrada. Los cuales se describen a

continuacion:

1 El primer archivo, denominadogbook debe de indicar elimero de instanciagjue va
a leer VisTHAA, el nomb# y la ruta delarchivo de instruccionesy por dltimo los
nombres y las rutas de laschivos de las instancias

1 El segundo archivo, llamadnetainstance debe contener lasstruccionesnecesarias

para leer correctamente las instancias, haciendo useetiEenguaje

Diccionario de Palabras Reservadas

Para el archivologbook se han definido algunagalabras reservadaslas cuales se

presentan a continuacion junto con su descripcion.

1 instances(int); Le indica al compilador que el nimero entero que @stdro de los
paréntesis corresponde con el nimero total de instancias que debe leer.

finstructi on s Indicague (aftadéna dertextd up se espera dentro de los
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paréntesis representa la ruta y el nombre del archivo de instrucciones (el gusdac
del metalenguaje) para leer las instancias.
1 instances_names(void) {<instancidl.txt>,...,<instancia n.txt>} . Son los nombres de
los archivos de instancias, separados por comas. La cantidad de instancias dentro de las
llaves debe de coincidir con ehtero dentro de los paréntesis de la palabra reservada

instances

La lista depalabras reservadagque se pueden utilizar en el archiwetainstancees

la siguiente:

1 comments(int);. Indica A VisTHAA que el valor entero que estd dentro de los
paréntesisarresponde a la cantidad de lineas de comentarios en las instancias.

1 variables(int);. Le indica a VisTHAA que el numero entero dentro de los paréntesis
corresponde a la cantidad de variables consecutivas en el archivo de la instancia. Cuando
se utiliza est palabra reservada, inmediatamente se debe de especificar el tipo de
variable que va a ser leido mediante una sintaxis especifica, por ejemplo si se trata de un
tipo primitivo de dato, de un vector o de una matriz; si es de tipo entero, flotante,
caracter etc. Evidentemente si el valor dentro de los paréntesis es mayor que uno, se
debe especificar cada tipo de variable.

1 constants(int);. Indica que la cantidad de constantes a ser leidas es igual al nUmero

entero dentro de sus paréntesis.

Sintaxis de las Rlabras Reservadas

Debido a que las instancias generalmente contienen valores de variables, constantes y
algunos comentarios de los investigadores, se desarrollaron palabras reservaslas con

sintaxis especifica

Una vez definidas las palabras reservadasdebe definir la sintaxis a ser utilizada
para especificar las variables, ya que se reconocen tres tipos de éstas que pueden ser

introducidos a VisTHAA: variables simples, vectores y matrices.
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Para introducir unavariable simple primero se debe espéBcar el nombre
identificador de dicha variable, seguido de un separador, el cual puede ser un espacio en
blanco o un tabulador y finalmente se debe especificar el tipo de dato de la variable.

Si se desea introducir una variable de tipo vector, al igual apn las variables

simples, primero se debe especificar el identificador, seguido de un separador,
posteriormente se debe escribir la palal@etor, luego un separador, el tipo de dato, de
nuevo un separador y finalmente el tamafio del vector (el cualepser el nombre

identificador de una variable previamente introducida).

Finalmente, si se desea introducir a ViSTHAA una variable de tipo matriz, es
necesario seguir el siguiente formato: primero, el nombre identificador, luego un separador,
acto seguid se debe escribir la palabra matriz, separador, tipo de dato, nimero de filas y
namero de columnas. Al igual que en el tamafio del vector, el nimero de filas y el nUmero

de columnas puede estar en funcién de variables previamente introducidas.

Las sintaxs de las palabras reservadas, pueden ser resumidas en |4.Zdblzual

se muestra a continuacion.

Tabla 4.2. Sintaxis requerida por las palabras reservadas.

Variable ler token 2do token 3er token 4to token 5to token
SIMPLE identificador tipo de dato
VECTOR identificador vector tipo de dato tamafio del
vector
MATRIZ identificador matrix tipo de dato | numero de fila§ ndmero de
columnas

Las Figuras 4.2y 4.3 muestran un ejemplo de como se deben imtioddos
instancias de BPP a VisTHAA. La Figura 4.2 muestra la manera de como se debe de
realizar la descripcion de las instancias. Por otra parte, la Figura 4.3 ejemplifica la forma en

comose debe crear &gbook
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InstanciaD1.BPP Instancia02.BPP Metainstance.txt
{/Nimero de objetos '/Nizmero de objetos ‘ comuments(1),
5 100 variables(1);
//Capacidad del contenedor '/Capacidad del contenedor n int;
100 1000 comments{1);
/Mejor solucidn conocila 'Mejor solucidn conocida | variables(1),
2 29 cint;
//Conjunto de pesos '/Canjunto de pesos comments({ 1 );
40 209 variables(1);
98 801 mejor_conocido int;
73 199 comments(1);
W 791 | vanables(1);
hY 548 | pesos vector int o;

Figura 4.2. Ejemplo de la descripcion de una instancia para introducirla a VisTHAA.

Como se puede observar en la Figura 4.2 la descripcion de las instancias se realiza en
un archivo llamado metainstance.txt utilizando las palabras reservadaescritas
anteriormente. Resulta evidente que, como la descripcion se realiza una vez para todas las
instancias, éstas deben tener el mismo formato. Tal es el caso de las instancias
Instancia01.BPPe Instancia02.BPP aunque representan dos casos distifdiferentes
valores), ambas tienen los comentarios y las variables en las mismaglbnefsmplo en
la primera linea ambas tienen un comentario, luego en la segunda linea tienen el valor de la

variablen, y asi sucesivamente.

Logbook.txt

instances(2);
instructions_file(*Metainstance.txt"),
instances_names()

{

instancia0l.BPP,

instancia02.BPP

}

Figura 4.3. Ejemplo de la creacién dielgbookpara introducir las dos instancias de BPP.

En la Figura 4.3 se ejemplifica la manera de crearse el ar¢bglmok para
introducir las instancias de la Figura 4.2. Se puede verogpenhero que se especifica es
la cantidad de instancias a introducir, en este caso dos. Luego, el nombre del archivo donde
se encuentra la descripcion de las instandigtainstance.txy finalmente los nombres de
cada una de las instancias a ser intcaths. Lo anterior de acuerdo a las palabras

reservadas explicadas con anterioridad.
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Estructuras de Datos

Aunado a lo anterior se debe contar con estructuras de datos tales como: tabla de simbolos,
tipos de variables, tipos de datos y longitud de vaglgtlimensionalidad). Ademas de

tener a disposicion un manejador de errores.

La tabla de simbolosimacenara los nombres de las variables; la estruipasde
variables almacenara los tipos de variables leidas, éstos pueden ser: simple, vector y
matriz la tablatipos de datosimacenara los tipos de datos de las variables, por ejemplo:
entero, flotante, caracter, doble, cadena de caracteres, entre otros; la edongiiua

almacenaréa la dimensionalidad de las variables.

La estructura de datos pcipal, denominada datos sera una arreglo
multidimensionalde cuatro dimensiones de tidouble en ella se almacenaran los datos

extraidos de las instancias para que VisTHAA pueda hacer uso de ellos.

La primera dimension de la estructutatoscorrespond al nimero de la instancia
(ya que se puede introducir mas de una instancia), la segunda dimensién corresponde al
namero de la variable (en orden de lectura). Las ultimas dos dimensiones de la estructura
son para la dimensionalidad propia de cada unagiedriables, por ejemplo, si se trata de
una variable de tipo simple, la dimensionalidad de ésta es de uno por uno; si se trata de una
variable de tipo vector, su dimensién es de unmporientras que si se trata de una matriz,

la dimension es de por n.

La estructuralatosqueda representada de la siguiente manera:

datos[numero_instancigd numero_variablglnumero_fild [numero_columnja

La Figura 4.4 muestra un ejemplo de como interactlan las estructuras explicadas con

anterioridad. Para ello setinducira una instancia de BPP a VisTHAA.
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Instancia.BPP Metaingance.txt datog[1][1][1][1]=4
4 variables(3); datos[1][2][1][1]=100
100 nint
34 cint; % = gg
35 esos vectorint n; =
p datos[1][3][1] [3] = 33
33 [4] = 66
66 -
Tablade Tiposde Tiposde Longitud
$mbolos Variables Datos
pesos vector € > int € > 1

Figura 4.4. Ejemplo completo del almacenamiento de una instancia en VisTHAA.

Como puede verse en la Figurd gara introducir la instancia de BPP a VisTHAA se
debe describir ésta como se ejemplifica en la Figura 4.2. Una vez hecho esto, cuando
VisTHAA lea el archivo metainstance, relacionara cada variable con su correspondiente
posicion especifica en cada estructura de datos;ejemplo para laprimera variable
namero de objetos, VisSTHAA almacenara el nombre de @st) laprimera posicion de
la Tabla de Simbolgsu tipo en Igprimera posicion de la estructurféipos de Variablessu
tipo de dato en lgrimera posicion de la estructurdipo de Datos su longtud en la
primera posicion de la estructutaongitud y finalmente su valor en |aimera posicién de
la segunda dimension de la estructura princigeths

Para las variables restantes se procede de manera similar; sin embargo, en el caso
especifico d la ultima variablepesos al ser de tipovector, en la estructura de datos
principal se debe reservar el espacio de memoria suficiente. La manera en que VisSTHAA
sabecuantoespacio debe reservar es cuando lee el dltimo token que describe a dicha
variabk en elmetainstanceen este caso el ultimo token es otra variahlg,ya quen fue
leida con anterioridad pesos simplemente basta con buscarla efdéla de Simbolgs
una vez encontrada, la posiciénrden laTabla de Simbolosos dice emuéposkcion de la

estructura principallatosestara su valor (ya que de esta forma se relacionan las estructuras
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de datos). Ademas del indicerlen laTabla de Simbolgsambién se debe tener en cuenta
decualinstancia y dgjuétipo de variable se trata; en@gaso Unicamente se introdujo una
instancia y el tipo de variable deessimple por lo tanto ya se cuenta con informacion
suficiente para buscar el valor dey asi poder saber de cuantos elementos estara
constituido el vectopesos En la estructurarpcipal datos se debe buscar el valor en la
primera instancia (ya que soélo hay una instancia) y primera variable (por la posinién de

la Tabla de SimboldsAdeméas como se sabe que el tipandes simple, entonces las dos
tltimas dimensiones son daeaipor uno. De esta manera se sabe que el valorede4
(datog1][1][1][1]) Yy la cantidad de elementos del vecpmsogambién.

Se debe notar que como la descripcidn de la vanmsesen elmetainstancesta en
funcién de otra variabla, el nUmerade elementos de cada variaplsosen su respectiva
instancia puede variar; es decir, una instancia puede tener cien elementos, mientras que otra
puede tener doscientos, y sin embargo VisTHAA siempre reservara el espacio de memoria
suficiente para cadana de ellas.

4.4. indices en VisTHAA

Una parte importante de la herramienta, es que el investigador puede hacer uso de ésta para
realizar calculos que puedan ser importantes para él. Es por ello que se realizo la
implementacion de algunos de los estadistitmsiso mas frecuente, asi como también se
implementaron otros indices reportados en la literatura para un problema especifico, en este
caso el BPP. Sin embargo, una de las aportaciones mas importantes en este trabajo, es que
se le permite al investigadartioducir sus propios indices (ecuaciones) a la herramienta, de

manera tal que se pueda obtener un mayor conocimiento.

indices por defecto en VisTHAA

Al igual que la mayoria de las herramientas revisadas del estado del arte, a VisTHAA
también se le intgaron algunos indices por defecto, los cuales son para la caracterizacion

de instancias de BPP [Quiroz 09, Pérez 07], para la caracterizacion del desempefio final del
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un algoritmo [Quiroz 09] y algunos de los estadisticos de uso mas frecuente. En las

siguientes secciones se describen cada uno de ellos.

Estadisticos de uso mas frecuente

VisTHAA pretende ser una herramienta de visualizacion y a la vez estadistica, es por ello
que se implementaron algunos de los estadisticos més utilizados por la mayloda de

investigadores, la Tabla 4n3uestra los estadisticos implementados:

Tabla 4.3. Estadisticos de uso mas frecuente implementados en VisTHAA.

Estadistico Descripcion

Media Obtiene el promedio de un conjonde datos. Véase la seccion A.1 p|

su definicion y un ejemplo.

Mediana Obtiene la mediana de un conjunto de datos. Véasela seccién A.2

definicion y un ejemplo.

Moda Obtiene la moda de un conjunto de datos. Véase la seccion A.3 p

definicién y un ejemplo.

Varianza Obtiene la varianza de un conjunto de datos. Véase la seccion A.4 j

definicién y un ejemplo.

Desviacion estandar | Obtiene la desviacién estandar de un conjunto de datos. Véase la §

A.5 para su definicién y un ejemplo.

Busqueda del maxim¢ Obtiene el mayor valor de un conjunto de datos. Véase la seccig

para su definicién y un ejemplo.

Busqueda del minimo| Obtiene el menor valor de un conjunto de datos. Véase la seccid

para su definicién y un ejemplo.

Sumatora Obtiene la suma de todos los elementos de un conjunto de datos.

indices de Caracterizacion del Desempefio Algoritmico

Por otra partdps indicedde la literatura para el problema BPP implerados, se resumen
enlaTabla4.4

63



Estrategias de Mejora

Tabla 4.4. Resumen de los indices de caracterizacion implementados en VisTHAA.

Caracterizacion indice Proposito
Menor _
Permite conocer la estructu
Mayor _ _
_ _ de una instancia de BPP
Instancia Multiplicidad _ _
predecir el comportamient
MaxRepe i o
: : que tendra el metahestico.
Uniformidad
Max_Mejorkspp
Min_MejorFBpp

Prom_Mejorkgpp _ -
Permite conocer y cuantifica

Radio_Tedrico

Desempefio Final la efectividad de un algoritm
Desv_Znc L
_ metaheuristico.
Tiempo
Generaion

Objetos_Contenedor

Coeficiente de Autocorrelaciér] Permite conocer cua

Rugosidad Longitud de Autocorrelacién. | correlacionadas  estan |

Contenido de informacion. soluciones de una instancia.

Introducciéon de indices a VisTHAA

En algunasocasiones los indices que las herramientas estadisticas y/o de visualizacién
tienen por defecto no son suficientes para los fines del investigador, ya que pueden llegar a

ser muy generales y por tanto no contribuir de una manera significativa en leaoiést

Una parte importante de la aportacion de este trabajo, es otorgarle a VisTHAA la
capacidad para que permita a los investigadores introducir sus propios indices, es decir, sus
propias ecuaciones y asi obtener mayor conocimiento de su problemal o de

comportamiento que tiene su algoritmo.
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Descripcion general del método que permite la introduccion de indices

Primero es necesario que el investigador introduzca la ecuacion (indice) que quiere evaluar,
esto se puede realizar de manera asistida, &S dec ayuda de una paleta de opciones y
las variables disponibles; o bien de manera no asistida, a través de una caja de texto en

donde el investigador debe escribir la ecuacion en notacién infija.

Posteriormente, se tiene que realizar la transformat#ota ecuacion en notacion
infija a notacion polaca inversa (notacion postfija) para que pueda ser evaluada la

expresion.

Finalmente, se evalla la expresién ya en notacion polaca inversa sustituyendo las
variables de la tabla de simbolos. La Figura {uStra la forma en como funciona el

método para introducir nuevos indices.

Ecuacion en Ecuacion en notacion Evaluacion y
notacion infija l polaca inversa resultado

(4-2)"2+3%2] 42-2732%+| 10|

Figura 4.5. Ejemplificacion del método para introducir nuevos indices.

El principal objetivo de realizar la conversion entre ciot@es es que resulta mucho
mas sencillo evaluar la expresion en notacion polaca inversa, ya que se realiza la lectura
secuencialmente de izquierda a derecha y las operaciones se encuentran debidamente
jerarquizadas, es decir, no es necesario empleaoalauparéntesis o algin otro método

para agrupar operaciones con prioridad mayor.

Algoritmo Shunting yard

Una vez que el investigador de alguna de las dos maneras (asistida o no asistida) ha
introducido la ecuacion en notacién infija, es necesario agali transformacion entre

notaciones, de tal manera que pueda ser facilmente calculada por la computadora. Para
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lograr esto, se utilizo el algoritmrshunting yard desarrollado por Edsger Dijkstra en 1961
[Dijkstra 61].

El algoritmoshunting yardunciona con dos estructuras de datos: una cola de salidas

y una pila de operadores. En el algoritmo del]a linea 1 a la linea 1.7eftalgoritmo lee

una cadena de caracteres completa, en cada paso prgggétip@ de caracter esta leyendo

y en base a escedide en cual estructura guardar dicho caracter. De la linea 2 ala 2.1.2 el

algoritmo vacia los caracteres contenidos en la pila de operadores a la cola de salida, la cual

resulta en la expresion postfija deseada. El algoritmo 4.1 muestra en detajlerighal

shunting yard
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Algoritmo 4.1. Algoritmo shunting yardDijkstra 61].

Mientras  haya tokens por ser leidos, hacer:

Leer token
Si el token es un numero o una variable, entonces:
Agregarlo  alacola de salida
Si el token es un token de una funcion (logaritmo, seno,
etc.), entonces: Ponerlo en la pila de los operadores
Si el token es un separador de argumento de funciéon ( por
ejemplo , una coma), entonces:
Mientras  que el tope de la pila de operadores no sea un
paréntesis de apertura, hacer:
Quitar  de la pila los operadores y agregarlos a la
cola de salida
Si  no se encontrd el paréntesis de apertura, entonces:
Error: Separador mal colocado o paréntesis mal
emparejados
Si el token es un operador (operl), entonces:
Mientras  haya un operador (oper2) en el tope de la pila
de operadores (excluyendo al paréntesis de apertura) &&
operl es asociativo izquierdo y su precedencia
(prioridad) es menor que la de oper2 |l operl es
asociativo derecho y su precedencia es menor que la de

oper2, entonces:
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11. Retirar de la pila de operadores oper2 y agregarlo a
la cola de salida
12. Poner operl en el tope de la pila de operadores
13. Si el token es un paréntesis de apertura, entonces:
Ponerlo  en la pila de operadores
14. Si el token es un paréntesis de cerradura, entonces:
15. Hasta que el tope de la pila sea un paréntesis de
apertura, hacer:
16. Retirar los operadores de la pila y agregarlos ala
cola de salida
17. Quitar el paréntesis de apertura de la pila, pero no
agregarlo a la cola de salida
18. Si el tope de la pila es un token de funcion, entonces:
Agregarlo  ala cola de salida
19. Si la pila se termina sin encontrar un paréntesis de
apertura, entonces: Error: hay un paréntesis sin pareja
20. Si no hay mas tokens por leer, entonces:

21. Mientras todavia haya op eradores en la pila, hacer:

22. Si el token del operador en el tope de la pila es un
paréntesis de apertura, entonces: Error:  Hay un paréntesis
sin pareja

23. Quitar el operador del tope de la pila y agregarlo ala

cola de salida

Evaluacion de la expresion postfa

Una vez realizada la transformacion entre notaciones, es necesario evaluar la expresion en
notacion polaca inversa y asi obtener el resultado. Para tal efecto se deben seguir estas tres

sencillas reglas [Borbén 06]:

1) Si lo que sigue en la expresionuEsnumero, se agrega a la pila de numeros.

2) Si sigue una operacion que ocupa dos numeros se sacan los dos ultimos nameros de la
pila, se realiza la operacion y se introduce el resultado en la pila.

3) Si es una funcién que ocupa un sélo niumero (como sencenaosntonces se saca un

namero de la pila, se evalla y se guarda el resultado.
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4.5. Estrategias de Visualizacion de la Informacion

En las siguientes secciones se describen las estrategias de visualizacion de la informacion
desarrolladas para que el investigagueda obtener un beneficio de ellas y asi obtener un
mayor entendimiento de su problema o del comportamiento de su algoritmo.

Visualizacion del problema

El objetivo de la visualizacion de un problema de optimizacion, es el encontrar relaciones,
patrores o tendencias en los datos, permitiendo esto desarrollar estrategias que pudieran

mejorar el desempefio algoritmico a partir de los datos observados.

Método para visualizar una instancia de BPP

Se desarroll6 un método que permite la visualizacion dengtencia del problema BPP,

para ello se tomaron en consideracion los siguientes puntos:

1. Los objetos seran representados a través de barras en una grafica de barras
bidimensional, en donde el eje de las abscisas representara el niamero del objeto,
mientras que el eje de las ordenadas sera el peso de los objetos.

2. VisTHAA buscara automaticamente la variable cuyo tipo \s&zory en base a lo
encontrado graficaré los valores correspondientes.

Método para visualizar una instancia de BPP ordenada ascendentente

También se desarroll6 un método que consiste en visualizar los pesos de los objetos, de
igual manera que el descrito en la seccion anterior, sin embargo en este método se ordenan
los datos en forma ascendente, para asi poder apreciar mejor las isndsnda

distribucion de los pesos de los objetos. Este método respeta los puntos del método arriba

citado.
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Método para Visualizar la Superficie de Aptitudes en Dos Dimensiones

En trabajos de la literatura ya hay métodos para realizar la visualizadi@sphcio de
busqueda, especificamente en [Pérez 07] se propone uno que visualiza el espacio en dos
dimensiones, a través del calculo parcial del mdiontenido de informacion (v&ala

seccionC.3). Este trabajo retoma ektodo de Pérez y lo agreg&isTHAA.

Para lograr la visualizacion de la superficie de aptitudes, es necesario contar con los
valores de aptitud, en [Pérez 07] se especifica que los valores de aptitud utilizados
corresponden a los valores obtenidos tras ejecutar un algoritmo deedsistpbu
(algoritmo central en su trabajo). Sin embargo, como este trabajo pretende caracterizar la
instancia de BPP y no el comportamiento de un determinado algoritmo, se opt6 por
implementar un algoritmo de caminata aleatoria. La razén principal poudh se
seleccioné dicho algoritmo sobre cualquier otro, ya sea metaheuristico o no, es porque al
ejecutar el algoritmo de caminata aleatoria, éste extrae una muestra que resulta
representativade la poblacion (instancia), esto debido a que la caminatarseasigna la
misma probabilidad de eleccion a cada una de las soluciones del espacio de busqueda
[Gomez 09] Por otro lado, los algoritmos metaheuristicos, buscan obtener los mejores
resultados posibles, por lo que dan preferencia a zonas del espacipotmcial
prometedor, el resultado es que la muestra que se axtras representativade la

instancia.

Una vez obtenidos los valores de las funciones de aptitud, lo que sigue es la
construccion de una caden¥- N phrdp . Finalmente, se construye la gréfica

bidimensional conforme a lo descrito en la seccién C.3.

Método para Visualizar la Superficie de Aptitudes en Tres Dimensiones

La visualizacion de la superficie de aptitudes se llevd al siguiente wisedlizarla en las
tres dimensiones espaciales. La idea general del método es extraer una muestra

representativa de la instancia a través de un algoritmo Random Walk. Luego, ese conjunto
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de datos unidimensional convertirlo en un conjunto bidimensionallterar de ninguna
manera los valores de aptitud calculados. Finalmente, ya con tres variables por cada
solucién (valor de fila, valor de columna y valor de aptitud) es posible visualizar dichos

puntos en el espacio.

Descripcion General del Algoritmo Random Walk

La idea general del algoritmRandom Walles obtener una solucién inicial factible, y a

partir de ella generar soluciones vecinas iterativamente hasta un cierto nimero de pasos
predefinidos.En cada paso de la caminata aleatoria una nuevai®@vles evaluada, sin
embargo no es de interés que el algoritmo reporte la mejor solucion alcanzada durante su
ejecucion, ya que Unicamente se empleara para caracterizar el espacio de busqueda de una

instancia de BPP. El algoritmo implementado se detalid Atgoritmo 4.2:

Algoritmo 4.2. Algoritmo de caminata aleatoria que resuelve el BPP.

Generar una solucion inicial factible
2. Computar los valores de la funcion objetivo y la funcién de
aptitud
Para i=1 hasta N - 1, hacer:
Generar una solucion vecina de la solucién actual
Computar los valores de la funcion objetivo y la funcion
de aptitud
6. Almacenar los resultados en un archivo de texto plano

donde:

N es el nimero de pasos de la caminata aleatoria.

Representacion de la Solucion Candidata

El problema del empacado de objetos en contenedores (BPP por sus siglas en inglés)
consiste en acomodar objetos de diversos pesos en contenedores de capacidad limitada, la

cantidad de contenedores que se pueden utdgzdimitada.
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De manera natural, uno puede pensar en una solucién de BPP como una permutacion,
en donde cada elemento de dicha permutacion esté representado por uiNotgseoque
la representacion de la solucion candidata se asemeja a la représedtada cadena
cromosomatica de un Algoritmo Genéti¢or ejemplo, dado el siguiente vectorpisos

una solucion candidata puede representarse de la siguiente manera:

pesos= {10, 15, 22, 30, 11, 16, 21, 10}

soluciéncandidata

30 22 16 10 21 11 15 10

Computo de la Funcién Obijetivo y de la Funcién de Aptitud

Una vez definida la forma de representacion de una solucidon candidata, lo que resta por
hacer es obtener de alguna manera la cantidad de contenedores que requiere esa
permutacién, asi como tandi el valor de aptitud asociado a ésta. Para el calcul@idel

objetivose procede conforme al algoritmo 4.3.

Algoritmo 4.3. Algoritmo para calcular el valor objetivo de una solucién de BPP.

Hacer i = 1y | =1.
Introducir el objeto i al contenedor j-
Para i =2 hasta N, hacer:

P DR

Si la suma del llenado actual del contenedor y el objeto

actual es menor o igual a la capacidad del contenedor,

entonces:

5. Introducir el elemento actual ( i -ésimo elemento) al
con tenedor actual ( j - ésimo contenedor).

En caso contrario , hacer:
Hacerj=j+ 1.

Introducir el i-ésimo elemento al j - ésimo contenedor.

© 0o N o

Hacer Numero_de_contenedores =j.
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donde;:

N es la cantidad de objetos (cardinalidad del vector pesos).

Para ver un ejemplde como se calcula el valor objetivo bajo esta representacion de

una solucion candidata, véase la seccion E.1.

Para calcular lduncion de aptitudde una solucién candidata de BPP, se utilizo la
Ecuacion 4.1, la cual fue propuesta por Falkenauer [Qufjzpara discriminar entre
soluciones que so@parentemente igualedDicha ecuacion evalta el promedio de llenado

de los contenedores que conforman una solucion [Quiroz 09].
"y
B 5 (4.1)

donde:
mes el nimero deoatenedores utilizados en la solucion.
“Yes la suma de los tamarfios de los objetos eésgirio contenedor (cantidad de llenado).

c es la capacidad del contenedor.

Para ver un ejemplo detallado del procedimiento para realizar el calculo de lafuncio

de aptitud, véase el anexo E, seccién E.2.
Técnica para generar soluciones vecinas

Se dice que unsolucion vecinaes aquella que se genera al realizaisolomovimiento o

intercambio a una soluciéon dada.

Como se menciond con anterioridad, la reprsaon de la solucidon se asemeja al
denominado cromosoma de los Algoritmos Genéticos (AGS), razén por la cual la forma de

generar una solucion vecina a partir de una solucion dada, es una técnica de mutacion de
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los AGs cuando la representacion del cromwsa@s una permutacion, dicha técnica de
mutacion es conocida comnmautacion por intercambio reciprocda cual describe Coello
en [Coello 08].

La forma encémo funciona la mutacién por intercambio reciproco es sencilla, a

continuacion se especifiea el Agoritmo 4.4.

Algoritmo 4.4. Algoritmo de mutacién por intercambio reciproco [Coello 08].

1. Seleccionar dos elementos distintos de la cadena cromosomatica
(representacion de la solucién) al azar.

2. Intercambi ar los elementos seleccionados de posicion.

Para ver un ejemplo de cémo es que funciona el procedimiento para obtener una

solucion vecina a partir de una solucion dada, véase la seccion E.3.

Descripcion del Método Propuesto

Una de las aportaciones masportantes en este proyecto de investigacion, referente a la
visualizacion, es etlisefio de un método que permite la visualizacion del espacio de

bldsqueda en tres dimensiones.

Con el fin de apegarse lo mas posible a la visibn de Wright en [Wright 32], est
trabajo propone el siguiente método paraalizar la superficie de aptitudes de cualquier

instancia de cualquier problematess dimensiones

1. Realizar una caminata aleatoriardgasos sobre la instancia de optimizacion y obtener
las funciones de ajpid de lasm soluciones.

2. Una vez obtenidos los valores de aptitud (en un conjunto unidimensional), realizar varias
particiones del conjunto unidimensional, para obtener un conjunto bidimensional de
tamafiocQ & Esto con el fin de que la superficie sea lo mas cuadrada posible.

3. Ahora debemos considerar la superficie como una cuadricula sobre un plano en el
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espacio tridimensional, en donde el tamafio de la cuadricula sera precisaméntéxde

4. Para darle aliud a los puntos de la cuadricula, consideramos al conjunto bidimensional,
cada interseccion de la cuadricula sera un individuo y su valor de aptitud, previamente
calculado en el primer paso, serd la altura de ese individuo.

5. Finalmente, lo que resulta sgrafica tridimensional de la superficie de aptitudes de la

instancia de optimizacion.

b)

-
- -
-
-

c)

Figura 4.6. Método para visualizar la superficie de aptitudes en tres dimensiones.

La Figura 4.6 muestra el procestel funcionamiento del método propuesto.
Supongamos que queremos visualizar la superficie de aptitudes del siguiente conjunto:
F={2.2,26,2.1,22,26,16,1.3,09,08,1.1,1.1, 2.2, 2.2, 1.8, ¢,8oQrimero que
se debe hacer es obtener@hjanto bidimensional a partir de(inciso a). Posteriormente,
cada elemento de la matriz debe imaginarse como una interseccion sobre una cuadricula,
donde la altitud de un punto viene dado por el valor del elemento de la matriz (inciso b).
Finalmente, loque resta por hacer es unir cada punto (rombos de color rojo del inciso b)

vecino sobre la cuadricula (inciso c).

Una de las grandes ventajas de este método es que indistintamente del problema de

optimizacién que el investigador aborde, podra realizaislaalizacién de su instancia, ya
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gue Unicamente como datos de entrada pide un conjunto unidimensional de los valores de

aptitud.

Otra caracteristica importante del método propuesto, es que no necesariamente se
debe utilizar un algoritmd&kandom Walkel investigador puede hacer uso de su propio
algoritmo y posteriormente utilizar este método para visualizar la porcion del espacio de
bldsqueda que su algoritmo ha logrado visitar.

Cabe mencionar que este método no garantiza que los puntos que se sitdan en u
misma columna seran vecinos entre si, sin embargo si garantiza que los puntos que se
sitien en una misma fila lo seran.

Criterios utilizados en el método propuesto

Para poder llevar a cabo el método propuesto, se establecieron algunos criteritesedere

la forma de calcular los valores de la particion del conjunto unidimensional y a la forma de
distribuir éstos en el nuevo conjunto bidimensional.

Forma de Obtener los Valores dé& y |

Para obtener los valores de loskdel, se procede a través ths siguientes reglas:

1. Si el nimero a descomponer en sus factores tiene raiz cuadrada exacta, entonces el valor

deky | seréd la raiz cuadrada del niméd®or ejemplo:

2. Si el nimero a descomponer en sus factores es un numero primo, el \aserael del

antes mencionado numero primo, mientras que el valbseta la unidad?or ejemplo:
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a pp

CQ ppx p

3. Si al realizar la descomposicidiactorial, Uunicamente se obtuvieron dos factores,
entonces el valor desera el primer factor y el valor tilel segundoPor ejemplo:

d pt
14| 2
717
1

¢CQ chx ¥

4. Si al realizar la descomposicion factorial, el nimero de factores es par y mas de dos,
entonces sdeberd ir multiplicando los factores en el extremo, es decir, el primero con el
altimo y el producto resultante ser& parte del valok,daego se multiplica el segundo
con el pendltimo y el producto sera parte del valol,de asi sucesivamente se van

alternando los resultados ky I. Por ejemplo:

a o

60

30

15
5
1

g w NN

Entonces: el nimero 60 se descompone en cuatro factores:
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Luego,

N c v
O ¢ o
CQ pfa o

5. Si al realizar la descomposicion factorial, el nimero de factores es impar, entonces se
procede exactamente como en el paso 3, dellegar al factor del centro éste se le

incluird (como producto) al menor de los valores ehtré. Por ejemplo:

420
210

105
35

N Ot w NN N

Luego:

Q ¢ x pt
O ¢ UuU pT
a 0
O G6oc oTm
CQ pta omn
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Forma de Distribuir los Elementos del Conjurio

La forma en la que los valores de aptitud se deben distribuir en el nuevo conjunto
bidimensionalF~ tiene que respetar el hecho de que los elementos consecutivos del

conjunto unidimensiond son vecinos entre ellos, por lo cual se propone lo siguiente

1. Se empieza la distribucion en la primera fila y primera columna.

2. La primera particion se adiciona a la primera fila en orden de izquierda a derecha.

3. La segunda particion se adiciona a la segunda fila de derecha a izquierda, de tal manera
que el ultimo &mento de la primeréila sera el vecino del ultimo elemento de la
segunda fila.

4. Se va alternando este proceso hasta concluir de acomodar los elementos.

La Figura 47 muestra la forma en como se deben distribuir los elementos del

conjuntoF para formar enuevo conjuntd- 6

f]_ f2

£
Im1

v
—
3

Figura 4.7. Forma de distribuir los elementos @enF'.

4.6. Algoritmo de Carreras para Afinacion de Parametros

En esta seccidon se describe a detalle gbrdmo de carreras implementado para la

afinacion de parametros de algoritmos metaheuristicos.

Afinacion de Parametros

Las dos etapas principales en la aplicacion de un metaheuristico a un problema especifico

son el esquema de representacion y la détewion de la funcion objetivo [Rivera 09].
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Estos dos elementos forman el puente entre el contexto original del problema y el algoritmo
solucionadorAl desarrollar cada uno de estos elementos se seleccionan valores de entre un
conjunto para cada uno dessypardmetros, de tal manera que se logre una mejor
representacion del problema y una mayor eficiencia en el proceso de resolucmsnuz|
[Adenso 06].

Objetivo del Algoritmo de Carreras

Determinar la mejor configuracién de valores para los parametrasialquier algoritmo

metaheuristico.

Idea General

Dados un algoritmo metaheuristico implementado y compilado (.jar, .exe, etc), un conjunto
de instancias a resolver, un archivo de configuraciones, un archivo de salidas del algoritmo
y una especificaciopara los posibles valores que puede tomar cada parametro; obtener el
total de posibles combinaciones de valores de los parametros, actualizar el archivo de
configuraciones del algoritmo, e invocar la ejecucion de éste, tantas veces como
configuraciones tmales haya. En la primera iteracion del algoritmBdee, el nimero de
instancias a resolver por el metaheuristico debe ser preferentemente una fraccién del total

de instancias.

Al término de cada ejecucion del algoritmdrBce, el resultado de éste eamiado.

Una vez que se han evaluado todas y cada una de las posibles configuraciones iniciales, se
aplica el método de competencias de Hoeffdi&ase la seccion 2.1l cual eliminara

las configuraciones estadisticamente menos prometedoras. Si elona&odoeffding
conservo s6lo una configuracion, quiere decir que dicha configuracion es la mejor sobre ese
determinado conjunto de instancias, en caso contrario se debe repetir nuevamente el
proceso anterior, pero esta vez Unicamente con las configumci@santes e
incrementando el nimero de instancias, de ser posible. El nimero de veces que se debe

repetir el método de competencias de Hoeffding se puede fijar en un valor determinado
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(méximo namero de iteraciones) o hasta que soOlo quede una configu(adiério de

convergencia)El Algoritmo 4.5 muestra el algoritmeRace implementado.

Algoritmo 4.5. Algoritmo FRace implementado en VisTHAA.

Leer el porcentaje inicial de instancias.
Leer elporcent aje de incremento.
Leer el nimero de Iteraciones maximas.

Leer la ruta del Algoritmo ejecutable.

I A

Leer la ruta del archivo de configuraciones de los
parametros.

Leer laruta del archivo de salidas.

Leer laruta del archivo de instancias.

Leer los rangos de parametros.

© 0o N o

Generar todas las posibles configuraciones de los
parametros.

10. Leer eltotal de las instancias.

11. Inicializar los mejores conocidos en - 1.

12. Mientras  (configuraciones restantes > 1 or lteracion actual

<= |teraciones maximas)

13. Actualizar el tamafio d e la muestra ( “) de instancias a
evaluar.

14. Actualizar el nimero total de configuraciones restantes.

15. Seleccionar “ instancias aleatoriamente (con la misma
probabilidad).

16. Escribir la cantidad y los nombres de las instancias
seleccionadas en el archivo de in stancias.

17. Para cada i=1, 2 ,adual numero de configuraciones , hacer :

18. Escribir la configuracién actual en el archivo de

configuraciones.

19. Invocar la ejecucion del Algoritmo con la configuracion
actual.

20. Esperar hasta que la ejecucion del Algoritmo termine.

21. Leer el archivo de salidas y agregar los resultados a

la Tabla de Resultados.
22. Fin Para

23. Si los Valores de Aptitud no estan normalizados, entonces
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24, Normalizar  la Tabla de Resultados.

25. Calcular  la media muestral y su error.

26. Calcular el umbral de aceptacion utili zando la media
muestral y su error.

27. Eliminar las configuraciones que quedan fuera del umbral
calculado.

28. Fin Mientras.

Generar todas las posibles combinaciones

El método inicia generando todas las posibles combinaciones de parametros, a diferencia de
CALIBRA [Adenso 06] que Unicamente permite optimizar hasta 5 parametros, en este
proyecto de investigacion se le da la libertad al investigador de optimigarametros,

cada uno de ellos con sus propios niveles.

CALIBRA utiliza el disefio experimental factal fraccional de Taguchi acoplado
con un procedimiento de busqueda local, por lo cual los mejores valores encontrados no

estan garantizados a ser los 6ptimos.

En los algoritmos de carreras se exploran todas las posibles combinaciones de valores
de los paametros. A continuacigren el Algoritmo 46 se muestra el algoritmo que se
propone en este trabajpara generar todas las posibles combinaciones de parametros

posibles.

Algoritmo 4.6. Algoritmo que gene las combinaciones de valores de parametros.

1. Obtener el nimero total de combinaciones posibles, c, para
ello simplemente se realiza el producto entre las
cardinalidades de cada conjunto de valores de los
pardmetros: D OB QOISED W ®1 ¢ E O i 'Qoisé

2. Obtener la primera combinacion de valores, —, la cual
siempre se forma con los primeros valores de los parametros
de cada conjunto, es decir,

— O Qo M it Qo \RE O Wit Qiogy .
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3. Declarar Posicién_actual [n] como arreglo entero de
elementos.

4. Para i=2hasta c, hacer :

5 Para j=1hasta n hacer :

6. Declarar k =1

7 Mientras k < n hacer :

8 Si Posicion_actual  [k]< 0 &t 'Qo 1 Bacer :

9 Posicion_actual [k]:= Posicion_act wual [ k] + 1.

10. — 0 QOof & 5

11. Para | = j+lhasta n hacer:

12. — 0 QOof & 5

13. Fin Para

14. k = n

15. j = n

16. Fin Si

17. Sino , hacer :

18. Posicion_actual [k]:=0

19. — 0OWQO| & 5

20. o= +1

21. Fin Sino

22. k = k +1

23. Fin Mientras

24. Fin Para

25. Fin Para
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Capitulo 5

Estrategias Implementadas en
ViIsTHAA

En este capitulo se muestran las implementaciones de las estrategias explicadas en el

capitulo 4, y como se debe hacer uso de ellas en la herramienta VisTHAA.

5.1. Interface Principal de VisTHAA

o ala
[ |

VisTHAA - Visualization Tool for Heuristic Algorithms Analysis

Data Visualization Tests Fine-Tunning Parameters

Figura 5.1. Interfaz principal de la herramienta VisTHAA.

La Figura 5.1 muestra la interfaz prindipi la herramienta VisTHAA actualmente,
sin embargo la herramienta esta disefiada en dos capas: la capa de datos y la capa visual,
por lo cual, si se desea se puede cambiar el aspecto de VisTHAA sin que esto afecte a las

demas funciones en lo mas minimo.
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5.2. Lectura de Instancias

Para leer las instancias del investigador, se implementé el método descrito en la
seccion 4.2.1, el cual permite leer correctamente la instancia del investigador con cualquier
formato de ésta, simplemente describiendo dicha instdPaia acceder al médulo de carga

de instancias se debe seguir la ruta mostrada en la Figura 5.2.

e

Da-ta' isahzatnon Tests Fine-Tunning Parameters

Instances > Load Instances
Measurements »

Quit

Figura 5.2. Ruta para acceder al médulo que permite cargar las instancias a VisTHAA.

En la ventana princg de VisTHAA, mostrada en la Figura 5.1, se debe entrar al
menuData, Instancesy Load Instancesal y como se muestra en la Figura 5.2; para poder
seleccionar el archivibgbook el cual contiene informacion de las instancias que seran
cargadas a la hexmienta, asi como el nombre del archinetainstanceel cual es el que

describe a las instancias.

Posteriormente, se debe seleccionar el archivo logbook, la Figura 5.3 muestra la

pantalla de VisTHAA que lo realiza.

Una vez localizado el archivo logbqoéste debe de seleccionarse y a continuaciéon

hacer c¢clic en el bot - n AAbriro para que Vi
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& NO Abrir

[ £J binldata |:*]

Nombre l| Modificacian

B logbook.txt
—_‘" metainstance.txt

viernes 4 de marzo de 2011 17:19
viernes 4 de marzo de 2011 17:13

M N1C1W1_ABPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_EB.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1Wl_C.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_D.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_E.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1WL_F.EPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_G.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1CIW1_H.BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1C1W1_LEPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57
M N1c1wl ).BPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57 F
M N1CIW1 K.BEPP viernes 13 de octubre de 1995 11:57 ¥

Formato del archivo: | Todes los archives ) :']

( Cancelar ) W

A

Figura 5.3. Ventana para buscar el archiegbook

Después de cargdas instancias, ViSTHAA manda una ventana que muestra

Gnicamente los nombres de las instancias cargadas, tal como se muestra en la Figura 5.4.

ann

Instances

Figura 5.4. Ventana que muestra las instancias que han sidadas correctamente.
Finalmente, después de seguir este sencillo proceso, el resultado es que las instancias

qgue el investigador ha seleccionado ahora estdn dentro de la herramienta, para que el

investigador pueda hacer uso de ellas a través de lagsit@®gias de mejora.
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5.3. Indices Estadisticos, de Caracterizacion y Propios

En esta seccion se muestran las ventanas desarrolladas para VisTHAA referentes a

los indices, las cuales se sustentan en las estrategias de mejora descritas en el capitulo 4,
espeificamente en laeccion 4.4

5.3.1.Introduccion de indices

El modulo de introduccidn de indices, como su nhombre lo sugiere, sirve para que el
investigador capture en ViSTHAA alguna ecuacion que posteriormente utilizard. La
ecuacion es almacenada en notagi@taca inversa. La Figura 5.5 muestra la ventana

donde se pueden almacenar los indices propios del investigador.

Y

troducing New Maasurermownts
indice 01 = (mean(pesos)/n)Ac
Variables Clear Al A % n LU e Mode Sumd
7 L) 9 - ( g cos Zamdom Miremum merar
- : e 9 >
“4 5 - - ) oyl tan Factoris Maximuen mayor
<
pesos ! 2 - 098 cot aby “Vaiance _eaitepe
0 [ sar sec maan Stalbey multiplicidad
4 Save (cuanan Y T e medien Sam uniforomdad

Moxiurements Loaded

Figura 5.5. Introduccion de la Ecuacion 5.1, la cual lleva por nombre "indice_01".

La ecuaion utilizada para este ejemplo es la Ecuacion 5.1, la cual es mostrada a
continuacion:

.0
0t QRGO (5.1)
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Lo que se puede notar de la ventana es que en la parte superior de ésta se encuentran
dos cajas de texto, de las cuales laegié localizada en la parte izquierda sirve para que el
investigador capture el nombre de la variable, mientras que la de la derecha sirve para

introducir la ecuacién del investigador en notacion infija.

Ademas también podemos notar que hay un cuadmwlen rojo, dentro del cuadro
vemos unos botones, los cuales se corresponden con las variables de las instancias
previamente cargadas y que se han almacenado en la tabla de simbolos, en este caso, las

variables son las del problema de BPP.

En la parte cemal podemos ver que hay botones como los que encontrariamos en
cualquier calculadora, botones de los nameros y de operaciones de aritmética basica,
adem8s de | os botones AClear All o, el cual

bot - n fASarwve, Ecwywa ifunci -n es guardar el 2nd

En la parte de la derecha se muestran los botones correspondientes a los @stadistic
basicos de uso mas frecuente, asi como también permite el calculo de logaritmos en
diversas bases, extraccion de l& reuadrada, la funcion factorial, una funcion que genera
un namero aleatorio entre 0 y 1, todas las funciones trigonométricas, los indices reportados
en la literatura [Quiroz 09] y dos de las constantes mas importantes: la constante Pl y la

constante de lHer.

Finalmente, en la parte inferior se muestra un espacio, donde, si hubieran més indices

previamente cargados, éstos se mostrarian.

La Figura 5.5 muestra un ejemplo de como el investigador puede introducir sus
indices a VisTHAA, en este caso el iriconsiste en obtener la media del conjunto de
pesos de los objetos, posteriormente dividir el resultada flarcual es una variable de la
instancia BPP) y finalmente elevar el resultado @(latra variable de la instancia). Dicho

indice fue capturado aj o el identificador fAindice_010.
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5.3.2.Calculadora

El médulo denominado calculadora permite al investigador introducir una ecuacion y
obtener el valor rapidamente, sin que esta ecuacion se conserve en VisTHAA. La Figura

5.6 muestra la calculadora.

L Cateul
(meanipesos)/ n) ¢
Loaded instances Varables Clear M| A % ) win cse
7 £ 9 + I og2 coy Random |
® sici1wi_Anpp T a - - e i 7 e
_ NICIW1_Baww 4 5 © ) legl0 fan Facteniat
- e ——
NICIw) Carr 1 2 - = oo o~ vy
NICIWL DS ey = ==
NICIWL EEPP o ) UL St o
‘( Aoty - * .
mean _ Maximum Sum rewattiplicidad
median Varance menor wnifoemidad
Mode " SadDev maryoe
Sum J Nxﬂcng

Figura 5.6. Ejemplo de la forma de calcular el valor de un indice propio.

Para obtener el valor resultante de calcular el indice, se debe hacer clic sobre el botén
ASol ve Ecuati ono de tahtaeshmosgadaealabigu&ab.7.el val or r

"~ Caleul,
0.06887419283292107
Loaded Instances Vasiabies - Clear Al . A % n sin sc
7 3 9 . | log2 “cos Random
) NICIWI ASPP a - - - - — -
_ NICIWI sgpr 4 5 [ - ) logi0 tan Factonal
p Ly e .
T ) 1 2 3 - oG ot abs
NICIWI DEPP pesos - et — ———a fom e—
NICIWL 8PP o ! Sqrt e
Scive Ecuation — .
mean _Maximum _ Sum2 mulriplicsdad
emedian Vanance __mence uniforsedad
Moce SteiDev mayoe
Minimugm Sum d 'm-iigq! S

Figura 5.7. Resultado de la evaluacion del indice "indice_01".
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5.3.3.Matriz de Caracteristicas

La matriz de caracteristicas es otra aportacion importante de este trabgje ya
genera una matriz de datos, los cuales posteriormente pueden ser tratados con técnicas de

analisis multivariado.

La matriz de caracteristicassta conformada en sus filas por las unidades
experimentales (instancias) y en sus columnas por las variati#isutos / caracteristicas
(indices que el investigador ingrese a VisTHAA). La Figura 5.8 muestra la ventana

correspondiente para realizar los ajustes a la matriz de caracteristicas.

La ventana para realizar los ajustes tiene en su lado izquierdoadro rojo, dentro
del cual aparecen las instancias previamente cargadas a la herramienta, de las cuales el

investigador puede seleccionar aquellas que desee incluir en la matriz.

En la parte central de la ventana, aparece un cuadro en color azul,détminal el

investigador puede seleccionar los indices que desee incluir en la matriz.

00 Genecating the Artributes Matrix fram o 899 |
Loaded Instances Loaded Measurements
M Select All Instances _ Select Al Measurements
The cutput fie includes
M NICIWL AnPp mean
ﬂ NIClwl Bsep — median ﬁﬂ Headers (Attributes names)
™ NiC1wL CEPP mode
™ NICIWL_D.ary _ minimum # instances names
™ niciw1_Expe ! maximum
vatiance
_ Standard Deviation S
sum
M menor (BPP)
™ mayor @m¢P)
W multiplicidad (279
M mashepe @1¥)
™ uniformidad @&PF)
™ indice 01

Figura 5.8. Ventana para realizar la configuraciéon de la matriz de caracteristicas.
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Finalmente, en el lado izquierdie la ventana, aparecen dos opciones, las cuales

tienen que ver con el archivo de salida de la matriz de caracteristicas. Si se selecciona

AHeaderso el archivo de salida incluir8 el no
names o0, e | sal@a odiuirdr los ndnebres de las unidades experimentales
(i nstancias) . Adem8s se encuentra un bot-n d

matriz de caracteristicas y el archivo de salida en formato de texto plano, asi como también

muestra los resultlds en otra ventana.

Una vez realizados | os ajustes, se debe de

resultado es mostrado en la Figura 5.9.

Figura 5.9. Valores resultantes de la matriz de caradiesis.

5.4. Visualizacion

En esta seccion se muestran las ventanas desarrolladas para VisTHAA referentes a la
visualizacion, las cuales se sustentan en las estrategias de mejora descritas en el capitulo 4,

egecificamente en la seccién 4.5

5.4.1.Instancias de BPP

La visualizacion de la informacion de las instancias del problema de BPP, se realiza a
través de una gréafica de barras bidimensidfralesta estrategia de mejora, la visualizacion
de la instancia se realiza, como se mencioné anteriormente, por madia geafica de
barras, donde el eje de las abscisas representsiah® objeto, mientras que el eje de las
ordenadas representa el peso de los objetos. La Figura 5.10 muestra la ruta para accesar a

este modulo.
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5.4. Visualizacién

stiC

XY Visualization RS e-Tunning Parameters '
Instances > BPP Instances
Algorithm's Behavior » Frequency Chart
Fitness Landscape Visualization of BPP Instance

Figura 5.10. Ruta de acceso al modulo para la visualizacién de una instancia de BPP.

Una vez que se accede al modulo, aparece la ventana mostrada en la Figura 5.11, en

la cual se debe seleccionar una de las instancias de BPP, esto con el fimlimars

Posteriormente, la Figura 5.12 muestra la instancia de BPP.

oaded Instances » NICIW]1 ABPP
Sort Instance N1C1W1_8.BPP
N1C1w1_C.gpP
N1C1W1_D.gpp
N1C1WI1_E.BPP

Figura 5.11. Seleccion de la instancia de BPP que se desea visualizar.

N1CiWi1_A.BPP

Weigt

owSbhERERESERES I

D RTAA G H T D P tin i ot ot e 400 Ut i ot 033 - 6 308, 6 i st 41 400 it S0 908 b . S ¥t b - o~

Figura 5.12. Visualizacion de la instancia de BPP de nombre "N1C1W1_A.BPP".
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5.4.2.Instancias de BPP Ordenadas Ascendentemente

Loaded Instances » |

NICIW1_B.BPP
N1CIW] C 8PP
NICIW1 D.8PP

NICIWI_E.BPP
—

Figura 5.13. Seleccion de la instancia de BPP que se desea visualizar ascendentemente.

Similar ala visualizacion de las instancias de BPP, en esta estrategia se hace uso de
una grafica de barras bidimensional, la cual es ordenada de forma ascendente. La Figura
5.10 (mostrada en la seccion 5.4.1) indica la ruta para acceder al modulo de visualizacién
de una instancia de BPP ordenada ascendentemente.

Una vez accedido al modulo de visualizacion de BPP, lo que continla es seleccionar

la instancia especifica a ser visualizada, para lo cual la Figura 5.13 muestra la forma de

hacerlo. En este caso se seléco n - l a misma instancia de BPP:

Finalmente, después de haber seleccionado la instancia, ésta se muestra en otra
ventana. La Figura 5.14 muestra dicha ventana.

—_—

N1C1W1_A.BPP (sorted)

¥NgsssEzEsssusnsxd

cwsls

Figura 5.14. Instancia "N1CW1_A.BPP" ordenada ascendentemente.
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5.4. Visualizacion

Como se puede observar, la Figura 5.14 parece una imagen reflejada en un espejo con
respecto a la Figura 5.12, esto se debe a que la instancia seleccionada, N1C1W1_A.BPP,

esta ordenada por defecto, sin embargo dichenadon es de mayor a menor.

5.4.3.Gréfica de Frecuencias

Este tipo de graficagermiten conocer la cantidad de objetos que se repiten dentro de un
determinado porcentaje de la capacidad del contenedor y dentro de que rango se encuentran
los objetos. El eje dlas abscisas representa el peso de los objetos como porcentaje de la
capacidad del contenedor, es dexir, 0 j & p. El eje vertical cuantifica el nimero de
objetos que se localizan dentro de un intervalo de porcentaje [Quiroz 09]. El porcentaje de
incremento es del 1%, lo que significa que se contabilizaran cuantos objetos estan entre el
0% y el 1%, cuantos objetos estan entre el 1% y el 2% y asi sucesivamente hasta llegar al

100%.La Figura 5.15nuestra la ruta de acceso al médulo.

VisTHAA - Vis
VIHTEUFEGGLE Tests

Instances BPP Instances
Algorithm's Behavior » Frequency Chart
Fitness Landscape Visualization of BPP Instance

N1CIW1_A.BPP
N1CIW1_B.BPP
N1C1w1_C.BPP
N1C1W1_D.BPP
N1C1W1_E.BPP

From an Instance »

4

Figura 5.16. Seleccion de la instancia N1IC1W1_A.BPP
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Una vez accedido al médulo loguaontinta es seleccionar la instancia especifica a
ser visualizada, para lo cual la Figura 5.16 muestra la forma de hacerlo. En este caso se
sel eccion: l a misma instancia de BPP: AN1C1Wi1

instancia, se muestra la g de frecuencias referente a ella, la Figura 5.17 la muestra.

NICIWI_A.npp

Figura 5.17. Gréfica de frecuencias para la instancia NLIC1W1_A.BPP.
5.4.4.Superficie de Aptitudes en Dos Dimensiones
La visualizaciéon de la sudarie de aptitudes en dos dimensiones de una instancia de

BPP, se implementé conforme a lo descrito en la secc®rLd.Figura 5.18nuestra la

superficie de aptitudes en dos dimensiones.

1-D fitnesx Landscape Vissalization

Figura 5.18. Visualizacién de la superficie de aptitudes en dos dimensiones.
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5.4. Visualizacion

5.4.5.Superficie de Aptitudes en Tres Dimensiones

La visualizacion de la superficie de aptitudes en tres dimensiones de una instancia de
BPP, se implement6 conforme a lo descrito eselecion 4. La ruta de acceso al modulo
se muestran la Figura 5.19

A MM VisTHAA - Visualization Tool for Heuris
VIETEUFEGGH Tests  Fine-Tunning Parameters

Instances BPP Instances

Algorithm's Behavior » = Frequency Chart

Fitness Landscape Visualization of BPP Instance

Figura 5.19. Acceso al médulo de visualizacion de la superficie de aptitudes.

Una vez dentro del médulo que permite la visualizacion de lafmipdévéase Figura
5.20), podemos ver que en la parte izquierda de la ventana aparecen todas las instancias que
han sido cargadas a la herramienta; en la parte central algunos campos que deben ser
configurados para ejecutar el algoritmo de caminatacaleat a y e | bot - n fAEXEe

Wal ko; finalmente en | a parte inferior apar

(A FeewssiangscapeVewalganen |

Setting the parameters of Random Walk

Loaded Instances
™ NICIWI_ABPY Number of items identifier: °
 NICIW1 napp .
I NICIWLC.BPP 8in capacity Identifier ¢
NICIW1_D.&PP :
o = Number of Steps: 1600 | Exacute Random Walk |
_ NICIWI_EEPY

Caneral Progress

Current Random Walk

Figura 5.20. Ventana principal para visualizar la superficie de aptitudes.
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Se configuran los pararmes necesariosSeleccion de instancias a visualizar
identificador del nimero de objeto&lentificador de la capacidad del contenedgr
longitud de la caminata aleatori@n este caso el numero de pasos de la caminata se fij6 en

1600, ademas se debeteseionar las instancias que se desean visualizar.

Posteriormente, se debe dar clic en el bdixecute Random WallkSi se ha
seleccionado més de una instancia, entonces se ejecutara una caminata aleatoria por cada
una de ellas. La barra de progreso ddamuestra el progreso general, mientras que la de

abajo muestra el progreso de la caminata aleatoria en la instancia actual.

Finalmente, cuando la caminata aleatoria llega a su fin, muestra en una pantalla la

superficie de aptitudes.

Si se seleccionan mas de una instancia a visualizar, entonces VisTHAA mostrara
una ventana por cada una de ellas, en donde el titulo de la ventana serd el nombre de la

instancia.

Para este ejemplo, se seleccionaron dos instanddBC1IW1_A.BPP y
N1C1W1l D.BPPlas Figura 5.21 y 5.22nuestran las superficies de aptitudes de cada una

de ellas, respectivamente.

ANOH NICIWI_ABFP

Figura 5.21. Superficie de aptitudes para la instancia N1IC1W1_A.BPP.
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5.5. Prueba No Paramétrica de Wilcoxon

Figura 5.22. Superficie de aptitudes para la instancia N1C1W1_D.BPP

Cabe mencionar que VisTHAA brinda la posibilidad de interactuar con el usuario, es
decir, que las superficies de aptitudes pueden responder a acciones del investigador, tales
como: ptar la superficie sobre cualquiera de los ejes, acercar o alejar la superficie (hacer

zoom) o mover de posicién la superficie.

5.5. Prueba No Paramétrica de Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon se utiliza para determinar si dos muestras representan dos

diferentegpoblaciones [Garcia 08].

Especificamente en el &mbito de las ciencias computacionales, la prueba de Wilcoxon
se utiliza para determinar si las diferencias en el desempefio de dos algoritmos es
estadisticamente significativa, ya que de ser asi, se puadarafehacientemente, con un

nivel de confianza determinado, que un algoritmo es superior a otro.
Debido a lo anterior, se implementé un médulo en VisTHAA que permitiera

determinar si un algoritmo es superior a otro estadisticamente, a través de tdaptiea

la prueba de Wilcoxon. La Figura 5.23uestra la ruta de acceso a dicho maédulo.

97



Estrategias Implementadas en VisTHAA

‘-»’.4. "~ Heuris

SR ionds
Fine-Tunning Parameters

8.0 Vis] isu
Data Visualization RESSE

Non Parametric Tests » Wilcoxon Test

Figura 5.23. Ruta de acceso al médulo de la prueba de Wilcoxon.

Una vez accedido al médulo, se muestra una ventapa grincipal objetivo es
cargar a VisTHAA los datos del desempefio de los algoritmos, para esto accedemos al

menuLoad, y luego al menu..from a File tal y omo se muestra en la Figura 5.24

- -

Load

...from a File

Figura 5.24. Ruta para cargar los datos de la prueba de Wilcoxon a VisTHAA.

[ (3 Pruebawilcoxon01 )

Modificacion

% Desempeno.txt jueves 6 de enero de 2011 14:06
é Desempeno2.txt miércoles 26 de enero de 2011 4:02

Formato del archivo: | Todos los archivos 54

Cancelar

Figura 5.25. Ventana de busqueda del archivo con los datos de desempefio
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5.5. Prueba No Paramétrica de Wilcoxon

En la Figura 5.25 se muestra un navegador de archivos, dentnoatjehlagual que
las instancias, debemos buscar el archivo correspondiente, en este caso, el archivo donde se

encuentren los datos de desempefio de los algoritmos a ser evaluados.

Cabe mencionar que los datos de desempefio se toman de un archivo dartexab p
cual unicamente debe tener dos lineas, donde la primera linea debe contener un conjunto de
datos del desempefio del primer algoritmo, mientras que en la segunda linea debe contener

los datos del desempefio del segundo algoritmo.

En ambos conjuntoseddatos, los elementos deben estar separados por un espacio en
blanco o por un tabulador, ademas ambos conjuntos deben tener exactamente la misma
cardinalidad Ademas, la cardinalidad minima de los conjuntos debe ser de 5, mientras que

la cardinalidad maxna debe de ser de 40.

ANN The Signed Rankod Wilcoxon Test

These are the data from Algorithms' Performance

A B [30) absd-A) Ranking Prorrated Ranking  Signed protiated

.0 9.0 00 00

AD a0 0.0 0.0

100 .0 1.0 1.0 1.0 4.0 -4.0

5.0 7.0 1.9 1.0 2.0 4.0

9.0 10.0 1.0 1.0 3.0 4.0 40

10.0 9.0 1.0 1.0 4.0 4.0 40

9.0 10.0 10 1.0 5.0 4.0 40

10.0 9.0 1.0 1.0 6.0 4.0 40

20 10.0 1.0 1.0 7.0 4.0 40

1no 5.0 5.0 50 &0 8.0 -8.0
Test Inter Wilcoxon P Table Reference Im

(a2

The null hypothesis Is accepted. there s no differences between theese two Algorithms

Figura 5.26. Ventana principal para realizar la prueba de Wilcoxon.

Una vez hecho esto, una nueva ventana es mostrada, ya con los datos del archivo

seleccionado, ahora Unicamenteddalta hacer clic en el bot@&xecute Wilcoxon Test
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para que VisTHAA automaticamente realice dicha prueba. La Figura 5.26 muestra la

ventana principal de la prueba de Wilcoxon.

Especificamente en este ejemplo, las diferencias entre los desempefiosode amb
algoritmos no es estadisticamente significativa, tal como se muestra en la caja de texto de la

parte inferior de la ventana.

5.6. Afinacion de Parametros con Algoritmos de Carreras

Los algoritmos de carreras se utilizan para el correcto ajuste de lossvdéoparametros
de los algoritmos metaheuristicos, es por ello que en VisTHAA se desarroll6 un modulo
que permite realizar dicho ajuste de parametrog-ijara 5.27muestra la ruta de acceso
Posteriormente se muestra la ventana principal para realiganfiguracion de parametros,

la Figura 5.28 muestra dicha ventana.

ViSTHAA - Visuali
tion Tests
Hoeffding Race Method

Figura 5.27. Ruta de acceso al modulo para el ajuste de parametros.

Como se puede observar en la Figura 5.28, en la parte superelresespecificar 1o
siguiente: la ruta donde se ubica el algoritmo metaheuristico ejecutable del investigador, la
ruta donde el algoritmo ejecutable leera los valores de los parametros, la ruta donde el
algoritmo ejecutable leera las instancias que va @vess y la ruta donde el algoritmo
ejecutable escribira los resultados. Ademas, se debe especificar el total de instancias, las
caracteristicas de los parametros (tipo de dato, nombre y valores de rango), el nivel de
confiabilidad de la prueba de Hoeffdinsi el problema es de maximizaciébn o de

minimizacion, si los resultados estan normalizados o no, el namero inicial de observaciones
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5.6. Afinacién de Parametros con Algoritmos de Carreras

(instancias) en puntos porcentuales, el tamafio de incremento para las observaciones, y el

ndamero maximo permitido de iteianes.

AnH Racw Algarithm Intartace

Race Algorithm Options Selector

Exncutaie Algorithen Path | ;.l"m theto I‘m. amen fmm ROCRAMACION .IM{M.IUM . b.u;l—“l-lw A AG‘ i".’.‘: .l;;17 -

Parammtens File Locanon 1ty / PROCRAMACION /JAVA / workspace/ Ves THAA / INSTANCIAS /FRUEZA /config. tet Qrowve
Instances Names File Location IPROCRAMACION /JAVA fworkspace /Vis THAA /INSTANCIAS {PRUEBA (instances. o *9{:'_"5}7'7
Results File Location 3/ Norberto/Documents | PROCRAMACION / JAVA  warkspace /VIs THAA (Salidas txt Brme >
Total Instances Parameters Ranges 10 be used Paramerers Values Results Confidence Level: 9% s
55 Q ing replicas 1
a2d0asp . int generacions 100 ) Maximization Probiens
aliS35 np double maltPoblac 0.5
berkn%2.tip doubie ProbCruza 0.01 0.3 &) Mimimization Moblem
erl27.up double FrobMutac 0.2 0.95
barmald. g
chlionp
ch150.sp — Normalzed Instances
.
d198.13p - ) Not Narmalized Instances
a493an =
Number of Inital nctasces 10 - Mawomal keranomny L3 Curvent Nefation 4
Size of Increrment 5 -~ Current Instances 5

Remaining Configurations 4

Caneral Progress

w
Cutrent Progress B ¢ 2N

Figura 5.28. Ventana principal del médulo de ajuste de parametros en VisTHAA.

Figura 5.29. Resultados obtenidos por el algoritmo de cagera
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